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Resumo

Esta dissertacdo propde solugdes para a identificacdo de patologias da voz atraves do
processamento do sinal de fala. Foram utilizados na classificacdo de patologias como Laringite
Cronica, Disfonia e Paralisia das Cordas Vocais as redes neuronais, Multilayer Perceptron e
Long-Short-Term-Memory. Os pardmetros acusticos empregados foram jitter relativo, jitter
absoluto, shimmer relativo, shimmer absoluto, autocorrelagdo, Harmonic to Noise Ratio, Noise
to Harmonic Ratio e Mel Frequency Cepstral Coefficients. Estes parémetros sdo extraidos da
base de dados Saarbriicken Voice Database, a partir de arquivos de audio que contém as vogais
sustentadas /a/, /i/ e /u/ nos tons baixo, normal e alto. Também empregou e testou técnicas de
normalizagéo de dados, identificacdo de outliers e selecdo de pardmetros. Tais aplicagdes tem
a finalidade de otimizar o modelo de reconhecimento, tornd-lo mais eficiente e
consequentemente melhorar a acuracia/exatiddo do diagndstico. Como pré-processamento
utilizou-se as técnicas de normalizacdo Z-score, Logaritmica e Raiz Quadrada para permitir
uma melhor identificacdo dos outliers presente nos dados, por meio da aplicacdo do método do
Box Plot e do Desvio Padrdo. Apds os experimentos, tanto o método do Desvio Padrdo quanto
0 do Box Plot com normalizacdo do Z-score mostraram-se muito Uteis para o pré-
processamento do conjunto de dados para o reconhecimento de patologias de voz. A acurécia
foi melhorada entre 3 a 13 pontos em percentagem. Posteriormente, foram utilizadas as técnicas
de Selecdo de Parametros que ordenam os atributos segundo uma métrica de importancia. Deste
modo, os parametros relevantes sao selecionados de acordo com o critério estabelecido pelos
testes: Correlacdo, ReliefF, Test t de Welch, Regressdo Multilinear. Ao comparar todos 0s
algoritmos desenvolvidos, pode-se destacar que o algoritmo baseado no ReliefF teve o melhor
desempenho. Com relacéo a acuracia teve um aumento de 9 pontos percentuais e na medida F

de 8 pontos percentuais.

Palavras Chave: Classificacdo, Patologias da Voz, Identificacdo de Outliers, Selecdo

de Parametros.



Abstract

This thesis proposes solutions for the identification of voice pathologies through speech
signal processing. Pathologies such as Chronic Laryngitis, Dysphonia and VVocal Cord Paralysis
were used to classify neuronal networks, Multilayer Perceptron and Long-Short-Term-
Memory. The acoustic parameters employed are relative jitter, absolute jitter, relative shimmer,
absolute shimmer, autocorrelation, Harmonic to Noise Ratio, Noise to Harmonic Ratio and Mel
Frequency Cepstral Coefficients. These parameters are extracted from the Saarbriicken Voice
Database from audio files containing the sustained vowels /a/, /i/ and /u/ in low, normal and
high tones. Data normalization, outlier identification and attribute selection techniques were
used. Such applications have the purpose of optimizing the recognition model, making it more
efficient and consequently improving the accuracy of the diagnosis. As preprocessing, Z-score,
Logarithmic and Square Root normalization techniques were used to allow a better
identification of outliers present in the data, by applying the Box Plot and Standard Deviation
method. After the experiments, both the Standard Deviation method and the Z-score normalized
Box Plot method proved to be very useful for data set preprocessing for speech pathology
recognition. Accuracy was improved by 3 to 13 percentage points. Subsequently, we used the
Parameter Selection techniques that order the attributes according to a metric of importance.
Thus, the relevant parameters were selected according to the criteria established by the tests:
Correlation, ReliefF, Welch T test, Multilinear Regression. When comparing all the developed
algorithms, it can be highlighted that the ReliefF based algorithm had the best performance.
Regarding accuracy, there was an increase of 9 percentage points and measure F of 8 percentage
points.

Keywords: Classification, Vocal Pathologies, Outliers Detection, Feature Selection.
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Capitulo 1: Introducao

Este capitulo é dedicado a introducdo do tema, seguido pelos objetivos do trabalho, a
caracterizacdo do Estado da Arte que contém um conjunto de trabalhos relacionados e a

estrutura desta dissertacéo.

1.1. Contextualizacdo

A voz é o principal meio de comunicacdo pelo qual os homens transmitem suas ideias.
E, por ser rapida e eficiente, € um instrumento de comunicacdo oral muito poderoso (Alcaim &
Oliveira, 2011). Além de transmitir diferentes informac6es verbais, a voz também transmite
carga emocional (Alcaim & Oliveira, 2011).

Cada individuo ao falar apresenta sua identidade sonora que o distingue de outro falante.
O processo tradicional de detec¢édo de patologias da laringe é extenso e invasivo (Dajer, 2010).
Estes exames fundamentam-se em técnicas subjetivas e dependentes da experiéncia médica
(Almeida, 2010).

A quantificacdo e caracterizacdo vocal do individuo ocorre mediante um conjunto de
parametros acusticos temporais e espectrais (Machado, 2013) tais como: periodicidade,
amplitude, duracdo e composicdo espectral (Teixeira, Ferreira, & Carneiro, 2011). A partir
destes parametros acusticos, pode-se diagnosticar, acompanhar e tratar desordens vocais de um
modo répido e eficiente (Almeida, 2010). Por ser uma técnica ndo invasiva, a analise acUstica
é bastante indicada na deteccdo e estudo de patologias da voz (Brockmann-Bauser, 2011;
Godino-Llorente, Gomez-Vilda, & Blanco-Velasco, 2006).

A andlise acustica, dentro da mineragdo de dados, extrai conhecimento aplicando
técnicas estatisticas e computacionais (Berton, 2011) que visam medir propriedades do sinal
sonoro de uma voz gravada, tanto em vogais de forma sustentada ou em discurso continuo
(Alves, 2016). Além disso, permite delinear o formato da onda sonora e avaliar determinadas
caracteristicas como a frequéncia fundamental (FO), indices de variacdo de frequéncia e
perturbacdo da amplitude (jitter e shimmer), analise espectral, entre outros (Brockmann-Bauser,
2011).

A mineracdo de dados pretende resolver algumas das dificuldades enfrentadas pelas

técnicas de andlise tradicionais, como a escalabilidade, a alta dimensionalidade, a complexidade



e a distribuicdo dos conjuntos de dados. Algumas aplicacbes da mineracdo de dados sdo
amplamente utilizadas, como a identificacdo de outliers, a selecdo de parametros e
classificacdo. A deteccdo de outliers desempenha um papel fundamental na descoberta de
padrdes nos dados, buscando aqueles cujas caracteristicas diferem umas das outras (Campos,
2015). A selecéo de parametros tem por objetivo reduzir a dimensionalidade dos conjuntos, de
modo a selecionar o melhor e menor subconjunto de parametros (Fernandes, 2017). No caso de
sinais de fala, a classificacdo é responsavel pelo reconhecimento de vozes patoldgicas e
patologias da fala que permite atribuir uma classe aos dados com base nas caracteristicas de
seus atributos (Cordeiro, 2016).

1.2. Motivacdo e Justificativa

Em pacientes com patologias progressivas, para promover um melhor tratamento é
determinante que o diagndstico realizado seja rdpido. A subjetividade dos exames de
diagndsticos termina quando sdo empregados classificadores inteligentes aliados a parametros
acusticos (Alves, 2016). Portanto, a utilizacdo de analise acustica vocal para 0 exame e
diagnostico de patologias € importante. Além de ser mais simples é também mais econémica
que os exames tradicionais (Dajer, 2010).

Em um grande conjunto de dados, a classificagdo € uma tarefa humanamente
impraticavel devido a variedade de exemplos que precisam ser estudados para detectar os
padrdes. Deste modo, justifica-se a aplicacdo de um classificador inteligente, como a rede
neuronal, para a selecdo de pardmetros no conjunto (Alves, 2016).

A principal causa do surgimento dos outliers em base de dados sdo 0s erros humanos,
de instrumentos, desvios em populacdes, comportamento fraudulento, mudancas ou falhas no
comportamento de sistemas (Berton, 2011). A presenca destes em conjuntos de dados pode
causar distorcdo das analises e ma interpretacdo dos dados. Deste modo, torna-se importante a
identificacdo e correcdo das anomalias para garantir a confiabilidade dos resultados.

Além disso, grandes conjuntos de dados tém se tornado cada vez mais comuns, 0 que
faz necesséria a selecdo e remocgdo de pardmetros pouco relevantes. A aplicacdo desta técnica

leva a reducdo da dimenséao dos dados e do gasto computacional (Barbosa, 2013).



1.3. Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo € utilizar técnicas de normalizacdo de dados,
identificacdo de outliers e selecdo de parametros para pré-processar 0s parametros usados no
diagnostico de sujeitos patoldgicos e patologias. Tais aplicacdes tem a finalidade de otimizar o
modelo de reconhecimento, torna-lo mais eficiente e consequentemente melhorar a
acuracia/exatidao do diagndstico.

Mais especificamente, tem-se 0s seguintes objetivos:

e Implementagdo de modelos baseados em Redes Neuronais Artificiais cldssicas;

e Implementacdo de modelos baseados em Redes Recorrentes. Utilizando os conceitos da
rede Long-Short-Term-Memory (LSTM);

e ldentificacdo, tratamento de outliers e selecdo de subconjunto de parametros
representativos;

e Aplicacdo dos modelos em problemas binarios para deteccdo de patologias na voz
utilizando vogais;

e Estudo comparativo das metodologias implementadas e trabalhos relacionados.

1.4. Estado da Arte

Nesta secdo sera descrita uma revisdo referente as investigacdes relacionadas com o uso
de inteligéncia artificial para o problema de classificagdo das patologias da voz, apresentando-
as em ordem cronoldgica.

As investigacOes a respeito de reconhecimento de patologias sdo consideravelmente
recentes. Por volta da década de 60 surgiram trabalhos relacionados da distin¢do de vozes
normais e vozes patoldgicas da identificacdo de carateristicas presentes nos sinais de fala por
meio da andlise de vogais sustentadas. Estes trabalhos se dedicam a quantificar as perturbagdes
em frequéncia e amplitude, isto é, quantificar os parametros acusticos jitter e shimmer,
respectivamente (Lieberman & Affiliations, 1963; Ilwata, 1972).

No trabalho de Dibazar, Narayanan, e Berger (2002) pretende-se desenvolver um
sistema capaz de identificar as patologias utilizando como caracteristica 0 MFCC (Coeficientes
Mel-Cepstrais), sendo esta a primeira utilizacdo dos coeficientes. A base de dados utilizada é a
MEEI (Massachusetts Eye and Ear Infirmary) (MEEI, 1994) e a partir desta foram

implementados diferentes classificadores. O HMM (Hidden Markov Model) utilizou MFCC
3



combinados com a frequéncia fundamental e obteve o melhor desempenho dentre os demais
classificadores, um acerto percentual de 98,3%.

Fonseca, Guido, Scalassara, Maciel, e Pereira em 2007 apresentam um método que
aplicou a energia das wavelets na classificacdo binaria entre saudaveis e patologicos. Foram
aferidas, em 4 sub-bandas do sinal considerando as frequéncias mais altas, valores referentes a
Root Mean Square (RMS). Assim, comprovou-se que em vozes patoldgicas os valores de RMS
sdo superiores. Ao lidar com os valores de RMS provenientes das duas bandas das wavelets e
um classificador Support Vector Machine (SVM) foi atingida uma taxa de 91,6% de acerto.
Portanto, concluiu-se que é viavel a classificacdo de vozes patol6gicas ao analisar o ruido
presente nas altas frequéncias dos sinais.

No trabalho de Arjmandi (2011) foram caracterizados 33 parametros, minuciosamente
aferidos por meio do Multidimensional Voice Program (MDVP). Estes parametros foram
extraidos a partir da vogal /a/ e pertencem a base de dados MEEI (MEEI, 1994). Os MFCC
foram estimados com base em fala continua e ao serem comparados com 0s MDVP, ambos
alcancaram uma taxa de acerto na identificacdo de patologias de 97%. A taxa de acerto aumenta
para 98,3% ao comparar os coeficientes Mel-Cepstrais combinados com a frequéncia
fundamental.

Em 2013, Lee et al. efetuou uma investigacao entre vozes saudaveis e patologicas (223
sujeitos saudaveis, 472 sujeitos com nodulos e 472 sujeitos com Paralisia das Cordas Vocais).
Os parametros empregados no reconhecimento das doencas foram o jitter do periodo
fundamental, shimmer, HNR, os valores e desvios de frequéncias dos formantes de primeira e
segunda ordem. Na aplicacdo de parametros glotais (jitter do periodo fundamental e shimmer)
foram alcangados os melhores resultados e ao serem combinados com 0s parametros com as
carateristicas do trato vocal (HNR) obtiveram um aumento na taxa de reconhecimento,
melhorando ainda mais os resultados. E a partir destes, conclui-se que os formantes contém
informacdes que permitem classificar as vozes patologicas. Isto é, em sujeitos com patologia
devido ao mal funcionamento da glote, existem desvios nos formantes produzidos.

Os trabalhos anteriores se preocupavam apenas em realizar o reconhecimento de vozes
patologicas, sem fazer a identificacdo da patologia propriamente dita. Deste modo, as
investigacOes descritas distinguem as vozes saudaveis das patologicas por meio de uma
classificacdo binaria.

Rosa, Pereira, e Grellet em 2000 propuseram o primeiro trabalho de classificacéo

multiclasse de patologias. O qual, empregou 7 parametros de jitter do periodo fundamental



extraidos do ruido do sinal de fala calculado através dos filtros Kalman ou Wiener. Foram
utilizadas 3 vogais sustentadas /a/, /e/ e /il de 25 sujeitos saudaveis e 48 sujeitos com uma ou
mais patologias (no total 21 patologias distintas), provenientes de uma base de dados prépria e
criada para o estudo. Foram determinadas 8 classes, no qual 6 correspondem a patologias, 1 as
vozes normais e 1 as demais patologias estudadas. O melhor modelo de reconhecimento
alcancou cerca de 54,79% e foi obtido para 231 combinagdes de pares de teste com jitter do
periodo fundamental. Apesar da baixa taxa de acerto concluiu-se que o jitter do perido
fundamental é Gtil na identificacdo de patologias da voz.

Dibazar, Berger, e Narayanan em 2006 desenvolveram um trabalho que pretende
identificar 5 patologias a partir dos parametros MFCC e o classificador HMM contendo sinais
da vogal /a/ sustentada. A melhor taxa de identificacéo alcancada foi de 70%, onde cada modelo
de HMM com 1 patologia é combinado com o0 HMM com as outras 4 patologias. O autor
constata que 0s parametros que caracterizam o trato vocal, MFCC, séo capazes de discriminar
entre as doencgas em estudo.

Em 2008, Hosseini e Almasganj propuseram a identificacdo das patologias Polipos,
Keratosis Leukoplakia, Disfonia Espasmddica Adutora e Nodulos. S&o testados 3 modelos de
reconhecimento, os quais utilizam o SVM para comparar os PAlipos contra as outras patologias
investigadas. Os parametros empregados na classificacdo sdo obtidos através da entropia das
wavelets, o sinal foi separado em sub-bandas e calculou-se a entropia para cada uma delas.
Foram utilizados 75% dos individuos para treino e 25 para teste (ndo foram especificados o
namero de individuos). O melhor modelo de identificacdo obteve 87,5% na taxa de acerto ao
comparar sujeitos com Pélipos e sujeitos com Nodulos, foram obtidos 82,5% comparando
Pdlipos versus Nédulos e 81,81% para a comparacdao de sujeitos com Pdlipos versus com
Queratoses.

Em 2009, Scalassara et al. propbés a realizacdo do reconhecimento de patologias
utilizando a entropia relativa como parametro. Para a realizagdo dos testes empregou-se a vogal
sustentada /a/ de 48 falantes, subdividida em 3 grupos de amostras (individuos saudaveis,
individuos com nodulo nas pregas vocais e individuos com edema de Reinke). A entropia é
calculada em tramas de 50 ms, durante 1 segundo, tendo como objetivo caracterizar a incerteza
do sinal. Ao analisar os sinais de sujeitos ndo patolégicos e patologicos foi possivel diferenciar
ambos completamente, pois tem valores superiores de entropia relativa. Ndo sendo possivel

fazer a distincdo entre as patologias diferentes. Os sinais de sujeitos patologicos sofrem



variacBes ao nivel da frequéncia fundamental e em decorréncia disto apresentam maiores
valores de entropia. Portanto, a incerteza aumenta em sinais ndo saudaveis, devido aos valores
altos de jitter do periodo fundamental e o shimmer.

Em 2011, Carvalho et al. aplicou as wavelet nos testes de identificacdo de patologias.
Com a finalidade de confirmar a estabilidade do sinal foi empregado um sinal de 1 segundo
decomposto em tramas de 24 ms, na qual cada trama é subdividida em 4. Como entrada de uma
rede neuronal multicamadas tem-se um sinal, para o qual é aplicada uma wavelet e a cada sub-
banda ¢ aferida a energia das bandas da wavelet, individualmente. O melhor modelo alcangou
uma taxa de acerto de 90% entre vozes ndo patoldgicas e vozes com Edema de Reinke e
Nodulos nas cordas vocais, a partir da decomposi¢cdo wavelet de 62 ordem. Ao utilizar uma
guarta classe que abrange individuos com diversas doencas referentes a patologias da voz de
origem neuroldgica e wavelets até 72 ordem, a taxa de acerto diminuiu para 87%. O primeiro
trabalho no qual ocorre a identificacdo de vérias patologias, totalizando 4 classes (incluindo
vozes saudaveis).

Algumas publica¢fes mais recentes referentes ao reconhecimento de vozes patoldgicas
a partir de uma classificacdo multiclasse, tem-se:

Em 2015, Gongalves elaborou um algoritmo que mensurou o0s parametros acusticos da
fala e comparou vozes saudaveis e patoldgicas (Laringite, Disfonia Hiperfuncional, Disfonia
Espasmadica, Pdlipos das Cordas Vocais e Envelhecimento das Cordas Vocais). A base de
dados utilizada é a Saarbrucken Voice Database (SVDT), onde estdo disponibilizadas
gravacdes das vogais /a/, /i/ e /ul com tons baixo, normal, alto, variando entre tons e a gravagao
da frase "Guten Morgen, wie geht es Ihnen?" (“Bom dia, como estas?”’), em aleméo (Pitzer &
Barry). Extraidos da base de dados SVDT, os parametros utilizados no algoritmo sdo o jitter,
shimmer e HNR. O algoritmo utilizou sinais sintetizados, de vozes saudaveis e vozes
patoldgica, os valores dos parametros acusticos foram pré-estabelecidos e comparados com 0s
resultados obtidos pelo software Praat. Para os sinais de vozes sintetizados, tem-se como
resultado um erro inferior a 5 s para o parametro Jitta e inferiores a 0,1% para o Shim. No
entanto, em vozes reais, as diferencas dos erros obtidos pelo software Praat e o algoritmo foram
despreziveis. Através da comparagdo do comportamento dos parametros jitter e shimmer em
vozes saudaveis e patologicas, utilizando um critério estatistico, dentre as patologias citadas
apenas as trés ultimas apresentaram distin¢édo significativa dos pardmetros, em relacao ao grupo

de sinais de voz de controlo.



Em 2016, Cordeiro propds a identificacdo de patologias da voz empregando o
processamento de fala em sinais de fala continua. Os parametros utilizados nos classificadores
sdo: Pitch Jitter local, HNR, MFCC, LSF (Line Spectral Frequencies) e MLSF (Mel-Line
Spectral Frequencies). Foram usadas as bases de dados Dutch Corpus of Pathological and
Normal Speech (Copas), da Universidade de S&o Paulo (USP) e a Massachusetts Eye and Ear
Infirmary (MEEI). A base de dados Copas € composta por 319 sujeitos, dos quais 122 séo
saudaveis (nos sinais adquiridos constam vogais sustentadas e fala continua). A base de dados
da USP é constituida por 16 individuos saudaveis, 16 individuos com Edema de Reinke e 15
com nodulos (os sinais adquiridos sdo vogais /a/, /el e /i/). Da base de dados MEEI fazem parte
53 individuos saudaveis e 724 com patologia da voz (os sinais adquiridos sdo vogais /a/
extraidas da palavra “rainbow”). Foram utilizados como classificadores a maquinas de vetor de
suporte (SVM), modelo de misturas Gaussianas, e dois discriminadores lineares, avaliados com
validacédo cruzada. Os sinais de fala continua foram sub-divididos em: saudaveis, com Edemas
e Nodulos e Paralisia Unilateral das Corda Vocais. Ao utilizar o sinal de fala continua, a taxa
de acerto obtida foi de 84% nas trés classes. Para a analise utilizando os formantes e 0 HNR,
um algoritmo simples baseado em arvores de decisdo foi empregado e a taxa de reconhecimento
alcancou 95%.

Em 2016, Alves avaliou o desempenho dos sistemas inteligentes, na deteccdo de
patologias da laringe utilizou diferentes conjuntos de dados. O conjunto 1 é constituido pelos
parametros HNR e 4 medidas de jitter e shimmer, foram utilizadas apenas uma vogal e um tom
Ou com varias vogais e varios tons, e o conjunto 2, por 12 coeficientes cepstrais, frequéncia e
largura de banda dos trés primeiros formantes, frequéncia fundamental, energia, poténcia,
momentos espectrais de ordem zero, um, dois, trés e curtose. O banco de dados utilizado foi o
Saarbrucken Voice Database (SVDT), aplicou-se a separacdo do género, de modo que 0s
parametros femininos foram analisados separadamente dos masculinos. O numero de
individuos saudaveis selecionados foi 0 mesmo que o grupo patoldgico (balanceamento de
classes). Utilizou um total de 334 individuos do sexo feminino e 196 do sexo masculino. Dos
334 individuos do sexo feminino, 126 tinham Paralisia das Cordas Vocais e 41 Disfonia e no
sexo masculino 69 tinham Paralisia das Cordas Vocais e 29 Disfonia. Foram aplicadas técnicas
de selecdo de variaveis e reducdo da dimensdo como a regressao linear passo a passo e analise
dos componentes principais (PCA). Para a classificacdo entre saudavel e patologico utilizou

dois tipos de sistemas inteligentes: redes neuronais artificiais (RNA) e maquinas de vetor de



suporte (SVM). A partir da avaliagdo do desempenho de predicéo, o conjunto 1, ndo apresenta
grande poder preditivo para apenas uma vogal e tom. Foram alcancados bons resultados devido
ao uso de varias vogais e varios tons, somente para Disfonia. E 0 conjunto 2, ainda que apenas
na vogal /a/ e tom normal, é possivel obter melhores resultados na Paralisia das Cordas Vocais
para varias vogais e varios tons. Contudo, o jitter, shimmer e HNR para varias vogais e tons
continua a ser a melhor forma de classificar como patoldgico ou saudavel quando se usa a
Disfonia. O classificador com melhores resultados em média é a Rede Neuronal Artificial
(RNA). Foram obtidas precisdes de 100% para o primeiro conjunto de parametros, usando a
Disfonia feminina e a masculina como grupo patolégico; 78,9% usando a Paralisia das Cordas
Vocais feminina como grupo patolégico; 81,8% usando a Paralisia masculina como grupo
patoldgico.

Em 2018, Fernandes implementou um algoritmo que determinava os parametros HNR,
NHR e autocorrelagdo, e os utilizou como entradas de um sistema inteligente para diagnéstico
de patologias da fala. Comparou os valores do algoritmo e do software Praat, para identificar a
melhor janela e o seu comprimento, em namero de periodos glotais. A janela de Hanning com
um comprimento correspondente a 6 periodos glotais foi a escolhida. O algoritmo permite
extrair os parametros HNR, NHR e autocorrelacdo com valores suficientemente proximos dos
valores de referéncia. Foi ainda desenvolvido um algoritmo que seleciona apenas a parte do
sinal onde ocorre fala, eliminando as zonas de siléncio iniciais e finais, para, posteriormente, se
extrair os MFCCs, os Linear Prediction Coefficientes (LPC) e os Line Spectral Frequency
(LSF). Os parametros foram extraidos de 9 locucGes correspondentes a 3 vogais em 3 tons e a
uma frase, para sujeitos com 19 patologias, mais 0s sujeitos de controlo. A base de dados curada
iniciada numa investigagéo anteriormente realizada pelo autor foi complementada. Esta base de
dados passou a possuir novos parametros e patologias sendo estes 13 coeficientes MFCC, HNR,
NHR, autocorrelagéo, jitter absoluto, jitter relativo, shimmer absoluto, shimmer relativo. Esta
base de dados curada disponibiliza um conjunto de pardmetros sobre estes sinais de fala para a
investigacdo sobre as 19 patologias.

Em 2019, Guedes classificou as patologias relacionadas a voz utilizando conceitos de
Deep Learning. Foi proposto a implementacdo dos principais modelos de Deep Learning para
a classificagdo de patologias da voz em fala continua, utilizando a frase alema “Guten Morgen,
wie geht es Ihnen?” da base de dados Saarbruecken Voice Database. Para a classificacdo em
fala sustentada com vogais foram obtidos bons resultados, porém nédo se tem muitos trabalhos

relacionadas a classificagdo utilizando fala continua. Para as analises multiclasse e binaria



foram utilizadas as patologias de Disfonia, Laringite e Paralisia das Cordas Vocais, além da
classe dos saudaveis. Foi realizado um estudo para a classificagdo com vogais nas mesmas
patologias. O melhor resultado para as vogais é de 99% de exatidao para a implementacédo de
um modelo LSTM com parametros Jitter, Shimmer e Autocorrelacdo, na classificagdo binaria
entre Laringite e saudavel. Para as frases, é realizado um estudo comparativo entre modelos de
redes neuronais, convolucionais e recorrentes para os parametros MFCCs e Espectrogramas na
escala Mel obtendo resultados de 76% de medida-F para Disfonia x saudavel, 68% de medida-
F para Laringite x saudavel, 80% de medida-F para Paralisia x saudavel. Para classificac¢ao
multiclasse € obtido 59% e 40% de medida-F para 3 classes e 4 classes, respectivamente.

Em 2019, Teixeira prop06s a utilizacdo de técnicas Deep-Learning e SVM em vogais
sustentadas para a classificacdo multiclasse. Os parametros aplicados foram extraidos da base

SVDT. Este trabalho se caracteriza com uma investigacdo em andamento.

1.5. Organizagao do Trabalho

No Capitulo 1 é realizada uma contextualizacdo do assunto. Sdo enunciados a motivacao,
0s objetivos e o Estado da Arte. No Capitulo 2 é apresentado o objeto de trabalho. S&o
enunciados a descri¢cdes de patologias na Laringe e caracterizacdo dos parametros acusticos e a
base de dados. O Capitulo 3 contém a fundamentacdo teérica das técnicas de aprendizagem
computacional abordados na dissertacdo. O Capitulo 4 contém a fundamentacéo teorica acerca
dos principais métodos de deteccao e correcao de outliers. O Capitulo 5 contém os resultados,
analises e conclusdes referentes as técnicas de tratamento de outliers utilizadas. No Capitulo 6
é abordada a fundamentacao tedrica dos principais métodos de selecdo de parametros abordados
na dissertacdo. No Capitulo 7 é apresentado o desenvolvimento experimental e resultados a
respeito dos parametros selecionados. Por fim, no Capitulo 8 € apresentada uma concluséao

global que compara as conclusdes obtidas e introduz as possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2: Objeto de Trabalho

Este capitulo aborda os conceitos de geragdo da voz, a caracteriza¢do das patologias,

parametros acusticos e a base de dados utilizada nesta dissertacao.

2.1. Contextualizacao

O modelo fonte-filtro € fundamentado nas caracteristicas do mecanismo vocal humano.
Deste modo, o modelo discreto no tempo proposto € um modelo linear de producédo de fala, no
qual, a fonte de excitacdo e o aparelho vocal sdo considerados como dois sistemas separados
(Alcaim & Oliveira, 2011).

O sinal de voz é a resposta dos sistemas de filtragem do aparelho vocal a uma ou mais
fontes de excitacdo, e suas propriedades sao especificadas ao longo do tempo em termos das
caracteristicas individuais da fonte e do filtro (Rabiner & Schafer, 2009).

Considerando o tempo discreto, a modelagem do processo de producdo do sinal de voz
s(n) pode ser obtida pela convolucéo entre o sinal de excitagéo e(n) correspondente ao pulso
glotal e a resposta impulsiva h(n) correspondente a configuracdo do trato vocal (Alcaim &

Oliveira, 2011; Rabiner & Schafer, 2009). O modelo descrito é ilustrado na Figura 1.

FONTE FILTRO
e(n) » hin) ——  s(n) =e(n) " hin)
EXCITAGAO ATS&LHD

Figura 1 — Diagrama de blocos de geragdo da voz (Adaptado de Machado, 2013).

A Equagéo (2.1) representa matematicamente o modelo discreto de geragéo da voz.

s(n) =e(n) *h(n) (2.1)
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Sendo assim, pela anlise do sinal de fala torna-se possivel a identificacdo de anomalias
na fonte, referentes a patologias associadas a laringe, e anomalias no trato vocal que estdo
associadas a patologias de ordem neuroldgica, ou mesmo fisiologica que limitam o normal

funcionamento dos musculos do trato vocal.

2.2. Patologias da Voz

Nesta dissertacdo sera abordada a classificagdo das seguintes patologias relacionadas

com a voz: Disfonia, Laringite Cronica, Paralisia das Cordas Vocais.

2.2.1. Laringite Cronica

As inflamacbes da Laringe e das éareas proximas sdo geralmente disfuncGes
denominadas de laringites (Kumar et. al, 2010; Behlau, Azevedo, & Madazio, 2010). A
inflamacdo da mucosa laringea, localiza nas cordas vocais, precisa persistir por pelo menos 3
semanas, para ser considerada cronica. Em alguns casos pode apresentar muitos anos de
evolucdo. A inflamacdo, frequentemente causada por irritacdo prolongada das cordas vocais,
provoca uma tumefacdo ou inchaco da mucosa laringea e uma abundante producdo de
secrecdes. Os sintomas comuns sdo: dor de garganta, tosse, problemas de degluticdo e
rouquiddo, embora variavel provoca principalmente rouquiddo devido a inflamacg&o na garganta
(Huche & Allali, 2005).

As causas da Laringite podem ser resultado do uso extensivo da voz, de uma
manifestacdo viral, bacteriana ou quimica. No entanto, € mais comum partir de uma infec¢do
generalizada do trato respiratorio superior ou o resultado de exposicdo macica ao fumo de

tabaco e alcool (Kumar et al., 2010). Trata-se de uma patologia associada a fonte.

2.2.2. Disfonia

Disfonia é uma designacdo médica para uma desordem vocal, um transtorno na
comunicacgéo que dificulta a produgéo vocal. Existem diversos causadores como por exemplo,
uma disfuncdo, abuso vocal ou uso indevido da voz (Teixeira & Fernandes, 2015). Esta
patologia pode ter como sintomas: rouquid&o, dor de garganta ou garganta seca, dificuldade em
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manter a voz, fadiga vocal, varia¢Ges na frequéncia usual, falta de volume e projecdo, perda de
eficiéncia vocal e pouca resisténcia ao falar (Teixeira & Fernandes, 2015).

A Disfonia é comumente encontrada em individuos que usam sua voz abundantemente
e de maneira incorreta. E uma patologia que pode se manifestar como sintoma secundario ou
como principal (Teixeira & Fernandes, 2015). Segundo Teixeira e Fernandes (2015), a Disfonia
pode ser classificada como orgéanica ou funcional. A orgénica é uma alteracdo anatbmica nas
cordas vocais, como nodulos ou tumores benignos, e na funcional ndo existem alteracdes
anatdmicas. Assim, esta patologia pode ser associada a problemas referentes a fonte, no caso

de Disfonia Orgéanica, ou a fonte e/ou trato vocal no caso de Disfonia Funcional.

2.2.3. Paralisia das Cordas Vocais

A Paralisia das Cordas Vocais, ocorre quando as cordas vocais ndo abrem e fecham, de
forma apropriada, podendo ser unilateral ou bilateral. A paralisia unilateral é uma patologia
considerada comum, enquanto a bilateral é rara e pode implicar risco de morte. Como resultado
de uma paralisia, as cordas vocais podem permanecer abertas deixando as vias respiratérias e
pulmdes desprotegidos (Silva et al., 2017).

As principais causas desta patologia podem ser atribuidas a um trauma na cabega,
pescoco ou peito, a manifestaces neuroldgicas (como esclerose multipla, doenga de Parkinson)
ou a um acidente vascular cerebral AVC (Silva et al., 2017).

Uma Paralisia das Cordas Vocais ocorre quando os musculos laringeos ndo conseguem
controlar a tensdo e posicdo das cordas vocais. Como o sistema nervoso é responsavel por
controlar a acdo dos musculos presentes na laringe, se apenas uma prega vocal é afetada pela
paralisia, as frequéncias de vibracao das cordas serdo divergentes e o individuo produzira um
som bitonal, isto é, o paciente perde o poder de amplifica¢do vocal e ndo consegue falar alto.
Se as duas cordas sdo afetadas pela paralisia, hd o risco da glote ndo se abrir totalmente,
provocando problemas respiratorios e ruidos devido a passagem de ar por alguma abertura das
cordas vocais (Cordeiro, 2016).

Rouquidéo, soprosidade, dificuldades durante a respiragdo, respiracdo ruidosa e
problemas de degluticdo sdo alguns dos sintomas relacionados a paralisia das cordas vocais.
Podem ainda ocorrer alteracdes na qualidade de voz como a perda de volume ou da frequéncia

fundamental (Silva et al., 2017). Esta é claramente uma patologia associada a fonte.
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2.3. Parametros do Sinal Acusticos

Serdo descritos a seguir alguns dos principais parametros acusticos utilizados na
caracterizacdo do trato vocal. Os parametros jitter e shimmer que foram extraidos a partir do
algoritmo desenvolvido por Teixeira & Goncalves (2016). Os parametros que contém as
caracteristicas harmonicas da voz, HNR (Harmonic to Noise Ratio), NHR (Noise to Harmonic
Ratio) e Autocorrelagdo foram extraidos por meio do algoritmo desenvolvido por Fernandes
(2018), e disponiveis na base de dados curada (Fernandes et al., 2019). Por fim, os coeficientes
mel-cepstrais (MFCC).

2.3.1. Perturbacbes em Frequéncia

O conceito do parametro jitter é estabelecido como uma medida de variacdo da duracao
do periodo glotal, entre ciclos de vibracdo das cordas vocais (Teixeira & Fernandes, 2015). Os
sujeitos com vozes patologicas ndo conseguem controlar a vibracdo das cordas vocais e em
consequéncia, os valores das perturbacdes em frequéncia medidos, alcancam valores mais
elevados. O conceito de jitter apresentado € ilustrado na Figura 2. Este parametro pode ser
medido por diferentes maneiras conhecidas na literatura como jitter absoluto, jitter relativo,
perturbacdo média relativa (relative average perturbation-rap) e o quociente de perturbacdo
(five-points period perturbation quotient-ppg5) (Alves, 2016). Nas equacdes listadas os indices

T. e N correspondem ao tamanho do periodo glotal i e o nimero total de periodos glotais,

I
respectivamente.
Jitter absoluto (jitta) € a variacdo absoluta do periodo glotal entre ciclos consecutivos,

expressos pela Equagéo (2.2).
1 N-1
jitta=——)> [T.-T
J N _1;| i |—1|

2.2)

Jitter relativo (jitt) € a diferenca absoluta média entre os periodos glotais consecutivos

divididos pelo periodo médio e expresso em percentagem, definida na Equacéo (2.3).
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l N-1
WZW ~Tia|
jitt = = x100 (2.3)

Jitter (rap) ou perturbacdo média relativa (relative average perturbation) € a diferenca
absoluta média entre um periodo e a média desse e 0s seus dois vizinhos, dividida pelo periodo

médio. E expresso em percentagem na Equacio (2.4).

1 N-1
No12

i=1

g

n=i-1

N x100 (2.4)

rap =

Jitter (ppg5) ou quociente de perturbacdo do periodo num intervalo de cinco pontos
(fivepoints period perturbation quotient-ppg5) € a diferenca absoluta média entre um periodo e
a média desse e os seus quatro vizinhos dividida pelo periodo médio. E expresso em

percentagem na Equacgéo (2.5).

o

n=i-2

ppgs5 = x100 (2.5)

2.3.2. Pertubagtes em Amplitude

As variagbes de magnitude por toda a extensdo dos periodos glotais, em cada ciclo
fonatdrio, da origem ao parametro acustico denominado de shimmer, ilustrado na Figura 2.
Algumas varia¢cdes na magnitude glotal de pacientes patologicos séo derivadas de lesbes ou
reducdo na resisténcia glotal devido a respiragdo e a emissdo de ruido (Teixeira & Fernandes,
2015).

Este parametro pode ser medido de diversas maneiras como shimmer absoluto em dB,
shimmer relativo em percentagem, quociente de perturbacdo da amplitude em trés ciclos (three
point amplitude perturbation quotient-apg3) e quociente de perturbagéo da amplitude em cinco

pontos (five point amplitude perturbation quotient-apg5) (Teixeira & Gongalves, 2014). Nas
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equac0es listadas abaixo, os indices A e N correspondem & amplitude e ao nimero total de

periodos glotais, respectivamente.
Shimmer absoluto (ShdB) é a variagdo da amplitude pico a pico em decibel (dB), sendo
definido pela Equacéo (2.6).

N-1
ShdB =+
N

i=1l

(2.6)

A+l
20xlog| —*
Og[ A J

Shimmer relativo (Shim) é diferenca média absoluta das amplitudes de dois periodos

consecutivos, normalizada pela amplitude média percentual expresso na Equagéo (2.7).

1 N-1
m;|A+1_A|

1 N
N2A

Shimmer (apg3) é o quociente de perturbacdo da amplitude em trés pontos (three point

Shim =

x100 2.7)

amplitude perturbation quotient-apg3) que equivale a diferenca absoluta média entre a
amplitude de um periodo e a média das amplitudes dos seus vizinhos, dividida pela amplitude

média. E expresso em percentagem na Equacio (2.8).

1 N-1
N —12

i=1

A(354)
TH n=i x100
N2ZA

apg3= (2.8)

Shimmer (apg5) é o quociente de perturbagdo da amplitude em cinco pontos (five point
amplitude perturbation quotient-apg5) que representa a diferenca absoluta média entre a
amplitude de um periodo e a media das amplitudes dos seus quatro vizinhos, dividida pela

amplitude média. E também expresso em percentagem na Equag&o (2.9).
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1 N-2

i=3

A (55
LA

apgs = x100 (2.9)
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Figura 2 — Representagdo do jitter e shimmer em um sinal de fala.

2.3.3. Autocorrelacéo

A autocorrelagdo descreve a distribuicdo da magnitude espectral de um sinal no dominio
temporal. E a transformada inversa de Fourier de um espectro de energia distribuida (Teorema
de Wiener—Khinchin) (Ferreira, 2012). E uma ferramenta matematica que permite evidenciar
padrdes repetidos, como a presenca de um sinal periodico camuflado por ruido. Quanto maior
o valor da autocorrelacédo, maior € a repeticéo de eventos no sinal. (Boersma, 1993). Trabalhos
indicam que, quando comparadas com vozes saudaveis, vozes patoldgicas apresentam menores

valores de autocorrelagdo (Fernandes, 2018).
Dado um sinal de fala x(t) é selecionada uma se¢do com duragdo T que é centrada em

tmia- A partir desta, subtrai-se amedia x, e multiplica-se por uma janela w(t) (Boersma, 1993).

O sinal resultante a(t) do sinal dada na Equagéo (2.10).
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a(t) = (x(tmid —%T +tj— yxjw(t) (2.10)

Sugere-se 0 uso da funcéo de janela w(t) sinusoidal ou janela de Hanning expressa pela

Equacdo (2.11) (Boersma, 1993).

w(t) = 1 —ECOSE (2.12)
2 2 T '

Na etapa seguinte é calculada a autocorrelagdo normalizada da parte do sinal selecionada
r,(7) que é expressa pela Equagao (2.12). Assume-se que 7 € uma variavel de atraso (Boersma,

1993).

T-7

j a(t) a(t+ ) dt
() =r(-r)="— (2.12)

j a2(t)dt

O calculo da autocorrelagdo normalizada da funcdo de janela é expresso por meio da

Equacdo (2.13). A janela empregada € a janela de Hanning (Boersma, 1993).

{ |T|)(2 1 27n'j 1 . 27T|T|
r(r)=|1-= || =+=c0s— |+—sin—— (2.13)
T N3 3 T 27 T

Ao dividir r,(r) pela r, (7), pode-se obter uma estimativa da autocorrelagao r (z) do

segmento de sinal original (Boersma, 1993). A Equacédo (2.14) é a representacdo da r (7).

Atraves da Figura 3 pode-se ilustrar a aplicacdo da fungéo de autocorrelacao.

r, ()

(2.14)
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Figura 3 — Representag¢do da autocorrelagdo do sinal (Adaptado de Boersma, 1993).

2.3.4. HNR

O Harmonic to Noise Ratio (HNR) é a razdo entre as componentes harmonicas e de
ruido em um sinal de fala sustentada e vozeada. Consiste na relacdo entre a componente
periddica resultado da vibracdo das cordas vocais e a componente ndo periddica resultado do
ruido glotico (Guimardes, 2007). A quantificacdo de HNR permite indicar integralmente se o
sinal tem um comportamento periddico (Alves, 2016). O desempenho do processo de fonagéo
pode ser avaliado pela HNR, onde um valor elevado significa uma voz saudavel e esté associado
a impressdo de voz sonora e harmdnica, enquanto que um valor pequeno indica uma voz
asténica ou disfonica (Lopes, 2008).

A autocorrelacédo r,(z) em funcao do atraso 7, é definida na Equacéo (2.15), para um

sinal de tempo x(t) (Boersma, 1993). A autocorrelacdo é usada para obter a separacdo em

componente harménica H e de ruido N .
r,(c) = [ x(®) x(t+7) dt (2.15)

A funcéo r,(7) tem seu maximo em 7 =0. Se existirem maximos globais fora de 0 e 0s

outros maximos da fungdo estiverem situados em nT,, como r (nT,)=r(0), indica
periodicidade do sinal (Boersma, 1993). Ainda pode haver maximos locais mesmo que nao

existam maximos globais fora de 0. Se o maior méximo local ocorre em 7., e a sua altura
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. (7,..) for suficiente, o sinal terd uma componente periddica e a sua forca harménica R (entre

0e 1) éigual ao méaximo local r' () (Boersma, 1993), o qual é definido na Equagéo (2.16).

A
- 1,(0)

r IX (T)

(2.16)

A Equacdo (2.17) representa a autocorrelacao total, a qual é equivalente ao somatdrio

das componentes harmdnicas e componentes de ruido (Boersma, 1993).

r.(0) =r,(0)+r,(0) (2.17)

Caso o ruido seja branco, ou seja, tenha densidade espectral plana (ndo se correlacionara
com ele mesmo). O maximo local é obtidoem 7. =T, comaaltura r,(z,,) =", (T,) =r,(0)

(Boersma, 1993). Pode-se medir o HNR, em dB, através da Equacéo (2.18).

HNR =10 log,, —x{Fms)_ (2.18)
1-1" (Tra)

Por fim, a funcdo autocorrelacdo de um sinal de fala sustentada possui maximos locais
para valores multiplos de 7 e T, . Logo, faz-se necessario calcular a fungéo autocorrelacéo do
sinal e identificar o primeiro pico (correspondente a componente harmonica do sinal e

considerar a energia restante como de ruido), para determinar o HNR. A componente de ruido

N =1-H equivale a diferenca entre 1 e parte harménica H (Lopes, 2008).
2.3.5. NHR

O Noise-to-Harmonic-Ratio (NHR) é definido como a relacéo entre as componentes
aperiddicas e as componentes periodicas, presentes num sinal vocal. As componentes
aperiddicas sdo resultantes do ruido glético. Enquanto que as componentes harménicas tém
origem da vibracdo das pregas vocais.

Por meio da Equacdo (2.19) apresentam-se os calculos do NHR (Fernandes, 2018). No

qual, N equivale a componente do ruido, H a componente harmonica e A corresponde ao valor
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da autocorrelagdo (Fernandes, 2018). Sendo assim, o valor da componente de ruido, HNR é

expresso em fungédo da funcéo de autocorrelacdo por meio da Equacéo (2.20).

NHR :E:u:ﬂ (2.19)
H H 1

HNR=1— A (2.20)

2.3.6. Coeficientes Mel-Cepstrais

Os Coeficientes Cepstrais na Frequéncia Mel, derivado do inglés, Mel Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC), sdo caracteristicas acusticas de curto termo que se fundamentam
no espectro (Oppenheim, Schafer, & Buck, 1999). Os Coeficientes Mel-Cepstrais sdo altamente
eficazes no reconhecimento de voz de falantes (Xu et al., 2004; Ittichaichareon, Suksri, &
Yingthawornsuk, 2012).

Foram desenvolvidos os MFCC’s de modo a respeitar as percepgdes de frequéncias
interpretadas pelo aparelho auditivo humano, isto é, respeitar uma relacdo de escala nao-linear
(Alves, 2016). Surgem com a introducdo de informacdo perceptiva, através da filtragem do
espectro do sinal com um banco de filtros de escala Mel (Cordeiro, 2016). Os coeficientes mel-
cepstrais originam-se a partir dos coeficientes cepstrais (Davis & Mermelstein, 1980; Cordeiro,
2016). O processo de obtencdo dos parametros acusticos MFCC sdo esquematizados na Figura

4.

Sinal de fala |

| Selecdo de Frame ‘

| Pré - Enfase ‘

¥

| Janela de Hamming ‘

v
| DFT ‘
b

Banco de Filtros Mel

v

Log

¥

| DCT ‘

v

Energia Delia e
Espectro

[ MFCC

Figura 4 — Processo de criagdo de um coeficiente mel-cepstral (Adaptado de Logan, 2000).
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Como primeira etapa do processo tem-se a pré-énfase, que aumenta a energia do sinal
x(n) nas frequéncias mais altas. Esta etapa é expressa por meio da Equacdo (2.21), a qual,
a = 0.95 (Muda et al., 2010).

y(n) =x(n) —ax(n-1) (2:21)

Na segunda etapa tem-se a selecdo de frames, onde o sinal é dividido em N frames, com
durac@es a partir de 20 ms até 40 ms. A terceira etapa consiste no janelamento (multiplicacéo
da funcéo janela, frame a frame). Para isto é utilizada a janela de Hamming w(n), expressa por

meio na Equagéo (2.22) (Oppenheim et al., 1999).

w(n) = 0.54—0.46cos(,ii”1j,0 <n>N-1 (2.22)

A quarta etapa utiliza a Transformada Discreta de Fourier (DFT) para transformar N
amostras de cada frame, do dominio dos tempos para o dominio das frequéncias, por meio da
Equacdo (2.23). No qual, X(k)sao coeficientes espectrais, x(n) é o sinal de dudio e N € 0
comprimento da DFT, a que corresponde o comprimento de x(n) e X (k) (Oppenheim et al.,

1999).

_i2ank

N-1
N
X (k) = Z e (2.23)
n-0

Na quinta etapa utiliza-se um filtro de acordo com a escala Mel. A frequéncia pode ser
convertida da escala Hz para a escala Mel através da aplicacdo da Equacao (2.24) (Alves, 2016;
Oppenheim et al., 1999).

F (Mel) = 2595 x log,, [%} (2.24)
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Na sexta etapa obtém-se 0s MFCC'’s ao realizar a conversdo do espectro na base log
Mel para o dominio temporal, por meio da Transformada Discreta do Cosseno (DCT)
(Oppenheim et al., 1999).

Na etapa final é calculada a energia do sinal x(n) pela equacdo (2.25). Onde sdo medidas

variacdes de amplitude do sinal de fala (Alves, 2016; Oppenheim et al., 1999).

Energia=>_x2(n) (2.25)
2.4.Base de Dados

O banco de vozes chamado Saarbriicken Voice Database (SVDT) € constituido por uma
colecdo de gravacOes de vozes formada por mais de 2000 pessoas com nacionalidade alema,
algumas diagnosticadas com alguma patologia e outras saudaveis (Barry & Piitzer, 2018). E
disponibilizado pelo Instituto de Fonética da Universidade de Saarland de modo gratuito e
online, sendo facilmente encontrado por toda a comunidade (Barry & Putzer, 2018).

Cada individuo tem um arquivo de gravacdo individual que contém: as vogais
sustentadas /a/, /i/ e /u/ nos tons baixo, normal e alto; as vogais /a/, /i/ e /u/ com a frequéncia
fundamental crescente; e a frase em aleméo “Guten Morgen, wie geht es Thnen?” (“Bom dia,
como estas?”) (Barry & Pitzer, 2018). O tamanho do arquivo de som situa-se entre 1 e 3
segundos e tém uma resolucdo de 16 bits e uma frequéncia de amostragem de 50 kHz (Teixeira
& Goncalves, 2014).

A partir da base de dados curada parametros de interesse foram extraidos da SVDT pelos
algoritmos desenvolvidos por (Fernandes et al., 2019) e (Teixeira & Gongalves, 2014). A
Tabela 1 apresenta uma caracterizacao da base utilizada, composta por sujeitos patolégicos com

19 doencas diferentes e também sujeitos saudaveis, num total de 901 individuos.
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Tabela 1 — Caracterizagdo da base de dados ( Adaptado de Fernandes et al., 2019).

Grupo de Testes Tamanho das amostras Média de Desvio
Idades Padréo de
Feminino  Masculino Idades
Controle 123 71 38,06 14,36
Disfonia 40 29 47,38 16,27
Laringite Cronica 16 25 49,69 13,47
Paralisia das Cordas Vocais 102 67 57,75 13,77
Cisto 2 1 47,5 15,56
Pdlipos de Cordas Vocais 10 17 52,28 13,41
Carcinoma de Cordas Vocais 1 18 57,00 6,60
Tumor Laringeo 1 3 53,50 8,17
Granuloma 1 1 44,50 4,50
Granuloma Intubacéo - 3 53,00 11,22
Tumor Hipofaringeo - 5 59,50 9,29
Fibroma 1 - 46,00 0
Displasia Laringea - 1 69,00 0
Edema de Reinke 29 5 56,10 11,37
Disfonia Funcional 51 24 47,12 14,54
Disfonia Hipofuncional 4 8 41,63 15,07
Disfonia Hiperfuncional 95 32 42,32 13,62
Disfonia Hipotonica - 2 49,50 12,50
Disfonia Psicogénica 38 13 51,40 9,40
Disfonia Espasmadica 40 22 57,15 15,75
Total 554 347 - -
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Capitulo 3: Aprendizagem Computacional

Nesta secdo serdo apresentadas as descrigdes das principais arquiteturas de redes e 0s

critérios de avaliacéo utilizados para determinar a performance do sistema inteligente.

3.1.Redes Neuronais Artificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) séo determinadas como colec¢Oes de pequenas
unidades de processamento individualmente interconectadas, no qual a informacdo é
transmitida entre unidades de interconexdo. A RNA tem como caracteristica principal a
capacidade de generalizagéo, a partir da sua estrutura e a habilidade de aprender, permitindo a
solucédo de problemas complexos (Haykin, 1999).

Um modelo computacional de neurénio artificial foi estabelecido, fundamentado nas
atividades de responsabilidade do neurdnio bioldgico (Zhang & Zhang, 1999). Um grupo de
unidades chamadas “neurdnios artificias” estruturam as redes neuronais artificiais,
interconectados por meio de pesos sinapticos (Haykin, 1999).

No modelo matematico do neurdnio ocorre a uniao aditiva representada pela soma das
entradas de sinais e as sindpses. Esta soma ponderada pode ou ndo receber a acao das bias,
levando a um crescimento ou diminuicdo da entrada da fungéo de ativacdo. Posteriormente, o
sinal da saida é limitado, devido a restricdo da amplitude imposta pela funcdo de ativacéo
(Ribeiro, 2007).

A Figura 5, é um esquema do funcionamento de uma rede neuronal artificial, contendo

os sinais de entrada, os pesos, funcdo de ativacédo e sinais de saida.

-
1@
[Fungdo de
o ativagdo
Xy O—i’ _— G s
= Sinais de
oscea \
Sinais de “ \ “A] | o) . saida
entrada 5 Vi
N A
Combinador
linear
X, O
~ Limiar

Pesos associados
as sinopses

Figura 5 — Modelo ndo linear de um neurénio artificial (Adaptado de Haykin, 2001).
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Matematicamente pode-se representar o valor de saida do neurdnio pelo y, na Equagéo
(3.1). Na qual: x1,x2,..xn sdo sinais de entrada com n terminais; W,;,W,,..W,,sdo os pesos

sinapticos do neuronio k ; b, , é a representagdo do bias; ¢ , representa a funcéo de ativacéo

(Moraes, Valiati, & Neto, 2013; Haykin, 2001).

Yi :(P(Zwijj +ka (3.1)
1

Em geral as redes neuronais podem ser classificadas de acordo com sua arquitetura. O
modo como os neuroénios se distribuem e dispdem estruturalmente estd muito relacionado com
0s seus algoritmos de treinamento. Possuem trés principais tipologias: Perceptrdo, Multilayer

Perceptron e as rede recorrentes (Haykin, 2001).

3.1.1. Perceptrao

O Perceptréo € uma rede neuronal que se propaga progressivamente e resolve problemas
separaveis de forma linear. E adequado para solucionar problemas simples de classificacio de
padrdes. Pode ser organizada por camada e como as conexdes sdo sempre unidirecionais, nao
existem ciclos (Cortez & Neves, 2000).

Contém a camada de entrada de n6s que se projeta sobre a camada de saida (nds
computacionais). Os neurdnios estdo organizados na forma de camadas, a qual possui uma
camada Unica de saida, ndo sdo considerados os nos da camada de entrada (Haykin, 2001).
Pode ser observado na Figura 6, um exemplo de um perceptréo, neste caso de 4 nds, tanto na

camada de entrada (quadrados azuis) como na de saida (circulos verdes).

Uma camada

Figura 6 — Rede alimentagdo progressiva com uma unica camada de neurdnios (Adaptado de Haykin, 2001).
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3.1.2. Multilayer Perceptron

O Multilayer Percepton (MLP) é uma Rede Neural Artificial de arquitetura feed-
forward (os neuronios estdo conectados em apenas uma direcdo), formado por uma camada de
entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Usam funcdes de ativacao
ndo-lineares que permitem resolver problemas n&o-lineares (Bishop, 1995).

A funcéo da camada escondida € de intervir de forma Util entre a entrada e a saida da
rede. Ao acrescentar camadas intermediarias aumenta-se a capacidade da rede em modelar as
funcbes de maior complexidade, como um numero elevado de n6s na camada oculta. Uma
consequéncia do aumento da complexidade do modelo é o aumento exponencial do tempo de
aprendizagem (Cortez & Neves, 2000). A Figura 10 ilustra a arquitetura de um MLP, com duas

camadas além da entrada.

Duas camadas

Figura 7 — Rede de alimentagdo progressiva totalmente conectada, com uma camada oculta e uma camada de saida
(Adaptado de Haykin, 2001).

3.1.3. Redes Recorrentes

A Rede Artificial Recorrente (RNN) apresenta realimentacdo e também auto
alimentacédo, de modo que a saida de um neuronio fornece parametros de entrada para a camada
anterior. Permitem gerar e reconhecer padrdes temporais e padrdes espaciais (Haykin, 1999).

A Figura 8 ilustra conexdes de realimentacdo, em uma rede recorrente, onde estas se
originam dos neurdnios ocultos bem como dos neuronios de saida. A presenca de lagos de
realimentacéo afeta a capacidade de aprendizagem da rede e o seu desempenho. Além disso, 0s
lacos de realimentacgdo envolvem o uso de ramos particulares compostos de elementos de atraso
unitario, o que resulta em comportamento dinamico nao-linear, admitindo-se que a rede neural

contenha unidades ndo-lineares (Haykin, 2001).
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O algoritmo utilizado é o Backpropagation Through Time. Na fase forward a
propagacdo de valores entre as camadas também utiliza pesos, entretanto agora € importante
incluir os pesos que fazem ciclos de propagacdo para o neuronio analisado. As Equacdes (3.2)

e (3.3) definem a saida do neurdnio (Bodén, 2001).

i =e(v,) (3.2)
v, =ZWiXi(t)+Zijj(t—1)+9 (3.3)

Operador de
atraso unitario

Saidas

Entradas { )

Rede recorrente com neurdnios
ocultos

Figura 8 — Rede Recorrente sem lagos de auto alimentagéo e com neurdnios ocultos (Adaptado de Haykin, 2001).

3.1.4. Long Short-Term Memory

Redes de Memoria Longa de Curto Prazo sé@o um tipo especial de RNN composta por
unidades LSTM, capaz de aprender dependéncias de longo prazo. A LSTM foi introduzida por
Hochreiter & Schmidhuber (1997). Essas unidades contém células de memdrias com auto
conexdes capazes de armazenar o estado temporal da rede, além de unidades especiais
chamadas portas que sao responsaveis por controlar o fluxo de informacdes (Graves, 2002).

Também existem trés unidades, conhecidas como porta de entrada, de saida e o de

esquecimento com as respectivas funcdes de escrita, leitura e reset da célula. As entradas das
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portas estdo associadas com o vetor de entrada atual, saida do neurdnio (bloco) anterior e 0 seu
respectivo bias (vies) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

A porta de entrada atribui informacéo na célula. A Equacédo (3.4) determina o valor a
adicionar, onde xt é o valor de entrada no tempo t, h,_, é a saida do neurénio oculto anterior,
C,, € ovalor anterior da ativacdo da célulae ¢ ¢ a funcéo de ativagdo. Normalmente é aplicada

a esta porta a funcdo Sigmoide Logistica (Yu & Deng, 2015).

pe, = (W™ xt+w"h,_ +w*c,_ +6%) (3.4)

A porta de esquecimento calcula a quantidade de informacao lembrada ou esquecida na
célula. Frequentemente é aplicada a funcio Sigmdide Logistica (Yu & Deng, 2015). E expressa
pela Equacdo (3.5).

pes, = p(W*=xt+w"h,_ +w*c,_ +0") (3.5)

O célculo referente a ativacdo da célula de memoria é expresso pela Equacdo (3.6).

Normalmente tem como funcdo a Tangente Hiperbdlica (Graves, 2002).

C, = Pes, *C,_, + pe, *p(W xt+w"h,_ +6°) (3.6)

A porta de saida Ié a informacéo da célula e envia de volta a RNN. De acordo com o
valor dado é armazenado o quanto de saida sera desejado. Para a entrada na porta utiliza-se a
Equacdo (3.7), e para efetivar a saida é utilizado a Equacdo (3.8). A funcdo de ativacdo
empregada € a Sigmoide Logistica (Graves, 2002).

s, = HWSXt+w™h,_, +w=c,+6°) 3.7)

h =s*¢(c,) (3.8)

3.2. Avaliagcdo do Desempenho do Modelo

A avaliacdo da performance de um modelo de aprendizagem de redes neuronais
fundamenta-se na matriz confusdo (confusion matrix), a qual é composta por linhas e colunas,
de acordo com o sistema de decisdo. As linhas ponderam o nimero de observacdes de cada um
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dos valores das classes no conjunto de teste enquanto as colunas, ponderam o nimero de
observagdes previstas para cada classe (Apoldnia, 2018).

Segundo Souza (2009), as regides da matriz sdo ilustradas na Tabela 2 Séo
caracterizadas como: VP, valores positivos que o sistema julgou positivos, sendo verdadeiros
positivos; FN, valores positivos que o sistema julgou negativos, sendo falsos negativos; VN,
valores negativos que o sistema julgou como negativos, sendo verdadeiros negativos; FP,
valores negativos que o sistema julgou positivos, sendo falsos positivos.

Assim, num caso de classificacdo binaria (patologico = 1 e saudavel = 0), VP e VN
denotam o numero de sujeitos saudaveis e patolégicos que sdo classificados corretamente.
Enquanto isso, FP e FN denotam o nimero de sujeitos saudaveis e patologicos classificados
incorretamente (Hossin & Sulaiman, 2015). Atraveés da utilizacdo da matriz de confusdo é que
as medidas de avaliacdo serdo calculadas, por exemplo: acurdcia (exatiddo), precisdo,

sensibilidade (recall), especificidade e medida F (Souza, 2009).

Tabela 2 — Diagrama de uma matriz confusdo (Adaptado de Teixeira, Fernandes, & Alves, 2017).

Valor Previsto
(predito pelo teste)
Patologico (1) Saudavel (0)
Valor Patol6gico Vgrdqo_lelro Falso Negativo
. ositivo
Verdadeiro (1) (VP) (FN)
(confirmado por .
o o\ Verdadeiro
anélise) . Falso Positivo .
Saudavel (0) Negativo
(FP) (VN)

Acurécia/Exatiddo (Acc) — a Equacdo (3.9) representa a razdo de predicdes corretas
pela soma de todas as predicOes. Esta medida apresenta grande sensibilidade aos

desbalanceamentos do conjunto de dados (Hossin & Sulaiman, 2015).

o VPN
(VP+VN+ FP+FN)

(3.9)

Precisédo (P) — a Equagéo (3.10) simboliza a razéo dos verdadeiros positivos pela soma
de todos os positivos. Representa a porcentagem de sujeitos patologicos classificados
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corretamente como patoldgicos (sem considerar 0s casos negativos) (Hossin & Sulaiman,
2015).

p__ P
(VP+FP)

(3.10)
Sensibilidade (Sn) —a Equacéo (3.11) estabelece a razéo de verdadeiros positivos. Isto
é, denota a capacidade do modelo em predizer corretamente a condicdo que tém (patoldgicos

diagnosticados corretamente) (Hossin & Sulaiman, 2015)(Souza, 2009).

VP
Sn=——"
(VP+FN)

(3.11)

Especificidade (S) — a Equacao (3.12) representa a razdo de verdadeiros negativos. Isto
é, denota a capacidade do modelo em predizer corretamente a condi¢do de saudaveis (saudaveis
diagnosticados corretamente) (Hossin & Sulaiman, 2015).

VN

Sp

Medida F (MF) — a Equacdo (3.13) corresponde a média aritmética da sensibilidade e
especificidade. Esta medida, em conjuntos desbalanceados, possibilita uma avaliacdo mais

confiavel dos modelos (Hossin & Sulaiman, 2015).

MF =2 P75)

P+S (3.13)
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Capitulo 4: Identificacdo e Tratamento de Outliers

A mineragédo de dados realiza a extracdo de informacGes em conjuntos de dados por
meio de técnicas estatisticas e computacionais (Campos, 2015). E uma aplica¢do que surgiu
para resolver algumas das dificuldades enfrentadas por técnicas de analise tradicionais. As
fontes das dificuldades nas andlises sdo: a escalabilidade do conjunto de dados, com até
petabytes; a alta dimensionalidade dos dados, com centenas ou milhares de atributos; a
complexidade e a distribuicdo (Tan, Steinbach, & Kumar, 2006).

Dentro da mineracdo de dados, a deteccdo de anomalias é a busca por dados cujas
caracteristicas se diferem das demais observacOes (Berton, 2011). O termo outlier pode ser
definido como uma observagcdo com comportamento inconsistente em relacdo ao restante das
observacdes a qual € derivada (Hawkins, 1980). Uma segunda definicdo diz que um outlier é
uma observacao que parece desviar-se acentuadamente dos outros membros da amostra em que
ela ocorre (Grubbs, 1969).

As presencas de observac0es atipicas influenciam nos calculos da média, desvio-padrao,
histograma. Como resultado, provocam a distor¢do de conclusdes e generalizacGes sobre o
conjunto de dados analisado (Lima et al, 2017). Portanto, a identificacdo da qualidade das
observacdes € aferida ao estudar o modo como impactam os resultados (Mufioz-Garcia,
Moreno-Rebollo, & Pascual-Acosta, 1990).

O aparecimento de anomalias em base de dados é causado maioritariamente por erros
humanos, de instrumentos, desvios em populac6es, comportamento fraudulento, mudancas ou
falhas no comportamento de sistemas (Barnett & Lewis, 1994). A identificacdo de anomalias €
implementada em sistemas com diferentes finalidades, como a detecgéo de invasdo em redes
de computadores, verificagdo de fraude bancéria, deteccdo de doengas, em estatisticas
desportivas e detectando erros de medigdo (Campos, 2015).

A Figura 9, apresenta uma série temporal, os pontos distantes do limite sdo outliers.
Estes estdo indicados pelos pontos destacados com circulo (Mata, 2017). Uma forma simplista
de solucionar o problema seria eliminar as observagoes atipicas. No entanto, deve-se considerar
que eles contém informacges relevantes, que caracterizam os dados e permitem conhecer a
populacdo como um todo. Logo, a técnica recomendada é o tratamento ou corre¢cdo dos mesmos
(Figueira, 1998).
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Figura 9 — Representagdo de dados anémalos.

4.1. Técnicas de Identificacdo de Anomalias

Os testes utilizados neste trabalho sdo o do Desvio-Padrdo e do Diagrama da Caixa.
Nestes métodos, a estimacdo da probabilidade de ter outilers é facilitada se os dados tiverem
uma distribuicdo normal. A funcéo de densidade de probabilidade de uma distribuigdo normal
é dada pela Equacéo (4.1). Considere, a variavel continua (x), o desvio-padrdo (o ) e a média
(u) (Triola, 2017).

f(x) = \/Zl_zexp{_?l()(;ﬂj } @.1)
o

A Figura 10 ilustra a funcdo densidade de probabilidade de uma distribuicdo normal.
Portanto, cerca de 68%, 95% e 99,7% dos dados que estdo localizados dentro de tlo, 20 e

130 de distancia da média, respectivamente (Seo, 2006).
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Figura 10 — llustragdo de uma fungdo de densidade de probabilidade (Adaptado de Seo, 2006).

Uma regra tipica em uma distribuicdo de dados normal que considera apenas uma
dimensao é sempre identificar como anomalia as observacdes que desviam mais de trés desvios-
padrdo de distancia da média, uma vez que uma instancia localizada nessa regido tem alta
probabilidade de ser um outlier (Howell, 2010).

As operagdes de normalizacdo de dados sdo Uteis na identificacdo de outliers quando se
utiliza um método que é bastante eficaz em uma distribuicdo normal. E importante notar que

os outliers esperados antes e depois da transformacéo séo diferentes (Seo, 2006).

4.2. Testes de Identificacdo

4.2.1. Desvio Padréao

O desvio-padrao de um conjunto de valores amostrais € uma medida da variacdo dos
valores em relacdo a média. O desvio-padrdo amostral é calculado de acordo com a Equagéo
(4.2) onde x é o valor da amostra, X € a média das amostras e n € o0 nimero total de amostras e

sempre expresso com a mesma unidade dos valores originais (Triola, 2017).

(4.2)
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O meétodo do Desvio- Padrdo (DP) é uma técnica largamente empregada no tratamento
de anomalias devido a sua simplicidade. Sua utilidade é limitada a dados com distribuicao
normal e razoavelmente simétricos. Podem ser consideradas como outliers nos dados as
observacdes que estdo fora do intervalo de dois ou trés desvios-padréao, acima e abaixo da média

das observagdes (Seo, 2006). Em geral, € definido como na Equacéo (4.3).

X+2s ou X+3s (4.3)

4.2.2. Diagrama de Caixa

Um Box Plot (BP) também conhecido como Diagrama de Caixa é um método muito
comum e de facil utilizacdo. E uma ferramenta que possibilita uma visualizagdo simplificada
da semelhanca entre os parametros e grupos de vozes (Goncalves, 2015).

O Diagrama de Caixa foi desenvolvido por Tukey e é aplicavel a dados simétricos ou
com leve assimetria, como aqueles que tém uma distribuicdo normal (Lima, Maroldi, Silva,
Hayashi, & Hayashi, 2017). Este método é menos sensivel a valores outliers, pois ndo depende
da média das amostras ou do desvio-padréo e ndo faz suposicdes distributivas (Tukey, 1970).

A partir da Figura 11 é ilustrado o diagrama de caixa. O primeiro quartil (Q1)
corresponde a 25% das menores medidas e o terceiro quartil (Q3) corresponde a 75% das
menores medidas. A altura da caixa corresponde a amplitude do intervalo interquartil (IQR =
Q3 - Q1) e o segundo quartil (Q2) é equivalente a mediana. Portanto, a caixa representa 50%
de todos os valores observados, concentrados na tendéncia central dos valores (McGill, Tukey,
& Larsen, 1978).

Valores que excedem os limites do Box Plot, calculados a partir dos quartis, séo
considerados outliers. Os limites inferiores e inferiores s&o localizados a uma distancia de 1.5
IQR abaixo de Q1 e acima de Q3 [Q1-1.5IQR, Q3 + 1.51QR] (Tukey, 1970; Gongalves, 2015).
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4.3. Métodos de Normalizacao

Algumas ferramentas de modelacdo tém seu desempenho beneficiado pela
normalizacdo, por exemplo, Rede Neural, KNN, clustering, porque tais operacdes de
normalizacdo sdo destinadas a minimizar problemas como redundancia de dados e resultados
distorcidos na presenca de anomalias (Campos, 2015).

Algumas transformacgdes foram feitas no conjunto de dados. Assim, o que se busca é
fazer uma escala para estabilizar a variancia, diminuir a assimetria e aproximar a variavel da
distribuicdo normal (Pino, 2014). Alguns dos métodos mais utilizados de normalizacdo de
dados séo a transformacéo Z-score e a poténcia.

A transformacdo Z-score para uma variavel aleatoria x , com média e desvio padrdo

o , € dada pela Equacédo (4.4).

_ (X=p)
(o2

z (4.4)

O indice z pondera a distancia entre um ponto e a media, em termos do desvio padro.
O conjunto normalizado possui média 0 e desvio padrdo 1. E as propriedades (assimetria e
curtose) do conjunto original sdo conservadas (Triola, 2017).

A transformacéao poténcia é uma transformacdo muito utilizada e transformages, como
a logaritmica e a raiz quadrada, s@o casos particulares desta. Pressupde-se que apés a

transformacdo as observacOes resultantes sejam independentes e normalmente distribuidas
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(Pino, 2014). Considere que y simboliza os dados originais, a transformacéo de Box-Cox

consiste em encontrar um A tal que os dados transformados y¥' se aproximem de uma
distribuicdo normal (Pino, 2014). A transformacdo de Box-Cox para obter a normalidade é

dada pela Equacéo (4.5).

P
y(ﬂ) (y _1),/1?&0
A (4.5)

y* =log(y),A=0

Os dados analisados ndo apresentam zeros, por isso a equacéo (4.5) pode ser simplifica.

No caso em que 4 =0, a transformacdo é chamada de transformacéo logaritmica e é dada pela

Equacdo (4.6), onde y simboliza os dados originais e Y, o resultado da normalizagéo.

y; =log(y) (4.6)

1 . . . .
No caso em que A =3 a transformacdo é chamada de transformacdo raiz quadrada é

obtida conforme a Equagéo (4.7).

Y, =2(y) @.7)
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Capitulo 5. Desenvolvimento Pratico no Tratamento
de Outliers

Neste capitulo é descrita a metodologia empregada no tratamento de outliers. E sdo

apresentados os resultados obtidos e conclusdes.

5.1. Grupos de Testes

Foram selecionados parametros de interesse extraidos conforme o trabalho
desenvolvido por (Fernandes et al., 2019), como descrito na secdo 2.4. Nomeadamente, 194
sujeitos saudaveis, 69 sujeitos com Disfonia, 41 sujeitos com Laringite Cronica e 169 sujeitos
com Paralisia das Cordas Vocais.

Considerou-se a independéncia do género feminino e masculino na identificacdo de
patologias para os parametros estudados. Isto €, ha a concatenacdo entre dados de individuos
do sexo feminino e masculino. Conforme observado em Teixeira et al., (2018) a separacdo dos
género, antes do processo de classificacdo ndo traz melhora significativa na identificacdo de
patologias, exceto para o parédmetro jitter absoluto. A Tabela 3 indica as patologias, a
abreviatura, a quantidade de pacientes, as médias e o desvio padrdo das idades, em cada grupo

patoldgico de teste (sem distingdo de género nas amostras).

Tabela 3 - Descrigdo dos dados utilizados.

Média Desvio
o x

Grupo de Teste Abreviacgéo N _de de Padrdo

sujeitos de
Idade

Idade

Controlo C 194 38,06 14,36
Disfonia D 69 47,38 16,27
Laringite Crénica LC 41 49,69 1347
Paralisia da Prega Vocal PCV 169 57,75 13,77

A identificagéo das patologias foi realizada individualmente, isto é, cada patologia foi
comparada com o grupo de controlo (Controlo x Disphonia, Controlo x Laringite Crénica e

Controlo x Paralisia das Cordas Vocais).
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5.2. Arquitetura dos Classificadores

Aos grupos teste foram aplicadas duas redes neurais, com arquiteturas distintas, para
classificar cada sujeito em controle (saudavel) ou patolégico (com a patologia testada).

A primeira RNA é uma arquitetura MLP ou feed-forward com 8 nos na camada oculta,
e 1 n6 na camada de saida que contém a classificacdo como patoldgica (saida = 1) ou ndo
patoldgica (saida = 0). A funcdo de ativacdo para a camada oculta ¢ a funcdo Logistico-
Sigmoidal e na camada de saida € a funcdo de transferéncia Linear. A funcdo de treinamento
utilizada atualiza o peso e estados de bias de acordo com a otimizacédo de Levenberg-Marquardt.
Os parametros de entrada séo jitter relativo (jitter), shimmer relativo (Shim) e HNR, para 9
arquivos de fala. A matriz de entrada consiste em 27 colunas x N linhas, onde 27 correspondem
a 9 observacOes para 0s 3 parametros e N € o numero de sujeitos.

Os sujeitos foram divididos para cada grupo do MLP, em conjuntos de treinamento,
validacdo e teste. Essas relacOes estdo descritas na Tabela 4, o conjunto de dados foi dividido
em 70% para treinamento, 15% de validacdo e 15% para teste. O conjunto de validacéo é usado
para parar o treinamento antecipadamente, com a finalidade de evitar o overfitting e o conjunto
de testes para avaliar o desempenho por meio da taxa de acerto. Como os valores iniciais da
RNA dependem da semente, a acurécia final sera diferente a cada iteragdo. Portanto, 20 sessfes
de treinamento da RNA foram realizadas e o melhor resultado foi mantido.

A segunda RNA ¢é uma arquitetura LSTM com 3 neurénios na camada de entrada e 2 na
camada de saida (Guedes et al, 2018). A funcdo de Transferéncia Maxima Suave (Softmax) é
empregada e realiza a classificacdo binaria (0 ou 1). Os parametros de entrada para 0 LSMT
sdo jitter relativo (jitter), shimmer relativo (Shim) e autocorrelagdo. A matriz de entrada esta
organizada em 3 colunas x N linhas, onde 3 correspondem aos parametros de entrada e N é 0
namero de sujeitos multiplicado por 9 arquivos de fala (cada arquivo é considerado uma
instancia).

Os sujeitos foram divididos para cada grupo do LSTM em conjuntos de treinamento,
validacdo e teste. Essas relacOes estdo descritas na Tabela 4, onde o conjunto de dados foi
dividido em 70% para treinamento, 15% de validagéo e 15% para teste. O conjunto de validagéo
é usado para parar o treinamento antecipadamente, com a finalidade de evitar o overfitting, e 0
conjunto de testes para avaliar o desempenho por meio da taxa de acerto. Novamente, a RNA

apresentou 20 sessdes de treinamento e apenas o melhor resultado foi retido.
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Tabela 4 — Base de dados para cada modelo de reconhecimento usando MLP e LSTM.

Classificador Modelo de Total Treinamento  Validacdo Teste
Reconhecimento

sujeitos

(100%)
Controlo x Disfonia 263 185 39 39
MLP Controlo x Laringite 235 165 35 35
Controlo x Paralisia 363 255 54 54
Controlo x Disfonia 1143 802 156 185
LSTM Controlo x Laringite 727 524 03 110
Controlo x Paralisia 3267 2360 416 491

5.3.Pré-Processamento do Conjunto de Dados

5.3.1. Normalizacao a priori

O pré-processamento consiste em normalizar o conjunto de dados, identificar os outliers
e alterar seu valor por um valor-limite determinado de acordo com o método utilizado para a
identificacdo de outliers. Os métodos do Diagrama da Caixa e do Desvio Padrdo foram usados
para 0 conjunto de dados de cada modelo de reconhecimento. Para cada método foram
experimentadas nenhuma normalizacdo, normalizacdo com Z-score, normalizacdo Logaritmica
e normalizagdo da Raiz Quadrada.
O método aplicado para o tratamento de outliers é o de preenchimento, depois que um
outlier é identificado. Seu valor é substituido pelo valor limite, estabelecido de acordo com o
método escolhido. O limite é calculado pelos métodos, Diagrama de Caixa, onde o limite é
calculado a partir do intervalo interquartilico ou, Desvio Padrdo, onde o limite é calculado
pela distancia em desvios padrdo da média. A substituicdo do outlier pelo Valor Limite
Inferior (VLI) ocorre para valores menores que o VLI. Além disso, a substituicdo pelo Valor
Limite Superior (VLS) ocorre para valores maiores que 0 VLS.
Para o caso de novos sujeitos (amostras) serem adicionados ao conjunto de dados, a
verificacdo do processo de reconhecimento deve ser feita pelo valor limite anteriormente

determinado, com o conjunto de dados original. Isto é, ndo é necessario recalcular os limites.

5.3.2. Normalizag&o a posteriori

O preé-processamento consiste em identificar os outliers, alterar seu valor por um valor-

limite determinado de acordo com o método utilizado para a identificacdo de outliers e
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posteriormente normalizar o conjunto de dados. Os métodos do Diagrama da Caixa e do Desvio
Padrdo foram usados para o conjunto de dados de cada modelo de reconhecimento. Para cada
método foram experimentadas nenhuma normalizagdo, normalizacdo com Z-score,
normalizacdo Logaritmica e normalizacdo da Raiz Quadrada. O método de Normalizacdo a
posteriori descrito é semelhante aquele com Normalizagdo a priori, diferenciando apenas

quanto a ordem das etapas de aplicacao.

5.4. Resultados e Discussoes

Inicialmente, sera discutido o procedimento de normalizacdo e, em seguida, serad
analisado o método de tratamento de outliers. Para o procedimento de normalizagdo,
independentemente do tipo de rede utilizada, seja rede MLP ou rede LSTM, o melhor resultado
obtido foi com a aplicacdo do método Logaritmico que possui 0 conjunto de dados com uma
distribuicdo mais préxima da gaussiana, considerando a maioria dos conjuntos de dados.

A partir do conjunto de dados referente a classificagdo com a MLP e com objetivo de
identificar o método de normalizagcdo mais apropriado foi apresentada e Figura 12. Nesta, 0s
grupos Controlo x Paralisia sdo comparados, com base em uma analise critica do parametro de

jitter relativo.
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Figura 12 — Normalizagdo dos dados de entrada (jitter): (a) original; (b) normalizagéo do Z-score; (c) normalizagdo
Logaritmica; (d) normalizagéo da Raiz Quadrada.
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A Figura 12 contém um gréfico de probabilidade normal que compara a distribui¢do dos
dados com a distribuicdo normal. Na qual, a linha vermelha indica a distribuicdo normal tedrica
e cada ponto azul representa uma instancia. Se o conjunto de dados tiver uma distribuicédo
normal, entdo os pontos irdo sobrepor a linha de referéncia. A normalizacdo Logaritmica tem
um comportamento quase linear que se assemelha a linha vermelha. Assim, enfatiza-se que a
normalizacdo obtida a partir do Logaritmo é a que mais aproxima os dados de uma distribuicéo
normal. Mesmo que apds a normalizacdo com a técnica Logaritmica, os dados apresentem
caracteristicas mais aproximadas a de uma distribui¢cdo normal, esse fato pode ndo levar a uma
melhoria efetiva na capacidade de classificagdo das Redes Neuronais. Assim, para fins de
comparacao, ambas as redes foram testadas para todos 0s métodos de normalizacao e também
na auséncia de normalizacéo.

Para demonstrar os resultados das técnicas de processamento de outliers e seu
desempenho, a Figura 13 mostra um exemplo com o pardmetro jitter para o conjunto de dados
Controlo x Laringite com MLP, com os valores originais (auséncia de normalizacdo) e apos a

aplicacdo dos métodos BP e DP.
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Figura 13 — Pardmetros jitter do conjunto de dados MLP: (a) original; (b) processamento de Box Plot; c) processamento de
Desvio Padrdio.

A RNA deve enfrentar maiores dificuldades na classificagcdo dos sujeitos patologicos na

presenca de outliers, porque estes podem distorcer os resultados obtidos. Na Figura 13, na
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representacéo referente aos dados originais, alguns pontos que tém picos muito grandes, sendo
este um comportamento diferente dos demais pontos do conjunto. Logo, correspondem a
valores outliers. Na representacao do tratamento de outliers com o método Box Plot, o limite
superior parece ser muito baixo, deixando pequena a diferenca de posi¢cdo entre 0s pontos
localizados nos limites maximo e minimo. Na representacdo do tratamento de outliers com o
método DP, os picos dos outliers sdo reforgados. Portanto, 0 método mais conveniente parece
ser 0 DP, pois torna a identificacéo dos outliers visualmente mais facil. No entanto, ndo se pode
concluir sobre a acuracia do método ainda, é necessario levar em consideragéo os resultados da
classificacéo.

A Tabela 5 apresenta a melhoria na acuracia no conjunto de testes apds a aplicacdo a
priori dos métodos de normalizacdo, combinados com os métodos de deteccao e tratamento de
outliers, para MLP e LSTM. A primeira coluna mostra a melhor acurcia sem processamento
de outliers (SP). Nas demais colunas é apresentada a acuracia méxima, para cada método e
modelo de reconhecimento. No qual, os métodos sdo identificados como Box Plot (BP), Box
Plot com normalizacdo Z-score (BP1), Box Plot com normalizacdo Logaritmica (BP2), Box
Plot com normalizacdo Raiz Quadrada (BP3), Desvio Padrao (DP), DP com normalizacdo Z-
score (DP1), DP com normalizacdo Logaritmica (DP2), DP com normalizacdo Raiz Quadrada
(DP3).

Tabela 5 — Comparagdo da acurdcia da MLP e LSTM na identificagbo de patologias.

Modelo de SP BP BP1 BP2 BP3 DP DP1 DP2 DP3
Reconhecimento (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)

Classificador

Controlo 69 69 77 64 62 74 80 77 712
Disfonia

MLP Controlo 80 74 8 80 74 71 89 86 83
Laringite
Controlo 72 72 78 74 70 76 78 70 74
Paralisia
Controlo 50 68 67 68 64 66 67 66 61
Disfonia

LSTM Controlo 63 68 76 62 67 65 68 70 65
Laringite
Controlo 68 71 72 69 63 70 71 71 69
Paralisia

SP — Sem processamento de outlier, BP — Método Box Plot, BP1 — Método Box Plot com normalizagdo Z-
score, BP2 — Método Box Plot com normalizacdo Logaritmica, BP3 — Método Box Plot com normalizagdo Raiz
Quadrada, DP — Método Desvio Padrdo, DP1 — DP com normalizagdo Z-score, DP2 — DP com normalizacéo
Logaritmica, DP3 — DP com normaliza¢do Raiz Quadrada.
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No caso de Controlo x Disfonia usando o MLP, a acuracia aumentou de 69% para 80%
com o DP1. No Controlo x Laringite, a acuracia aumentou de 80% para 89% com o método
DP2. No reconhecimento entre Controle x Paralisia, usando MLP, a acuracia aumentou de 72%
para 78%, novamente com o método DP1, também com o método BP1 foi alcangada a mesma
acurdcia.

Para a LSTM, no reconhecimento entre Controlo x Disfonia, a acuracia aumentou de
59% para 68% com os métodos BP e BP2. Os métodos BP1 e DP1 alcancaram uma acuracia
de 67%, sendo esta, muito proxima do maximo valor de acuracia. No caso de Controlo X
Laringite, a acuracia aumentou de 63% para 76%, com o método BP1. No caso de Controlo x
Paralisia, a melhoria foi de 68% para 72% com o método BP1. Nesse caso, 0 método DP1
atingiu 71%, obtendo uma acuracia muito proxima da maxima.

A MLP parece funcionar bem com o método DP, em particular o DP1. Por outro lado,
a LSTM parece funcionar bem com o método BP, em particular o BP1. Utilizando a MLP, o
desvio padrdo e o método de normalizacdo do Z-score (DP1) alcangaram a melhor acuracia na
identificacdo da patologia vocal. O BP1 alcangou uma acuracia semelhante. Quando a
classificacéo é feita com o LSTM, o Box Plot com normalizacdo Z-score (BP1) obteve o melhor
desempenho. O DP1 apresentou um desempenho similar.

Em relacéo a normalizacéo, considerando a maioria dos casos em estudo, o Z-score teve
melhor desempenho que os metodos Logaritmicos e da Raiz Quadrada. Parece que, embora o
método de normalizacdo Logaritmica seja melhor para normalizar o conjunto de dados, o Z-
score permite uma melhor acuracia na classificagdo. Com relacéo a deteccdo e tratamento dos
outliers, os métodos DP e BP executam com acuracia semelhante quando combinados com a
normalizagédo Z-score.

Na Tabela 6, diferente do realizado e descrito anteriormente, referente & metodologia na
identificacdo de outliers, foi experimentada uma variante na qual o processo de normalizacéo
dos dados é implementado apos a identificacdo das observacdes andmalas. Na qual, a primeira
coluna mostra a melhor acuracia sem processamento de outliers (SP). Nas demais colunas é
apresentada a acuracia maxima, para cada método e modelo de reconhecimento. No qual, 0s
métodos sdo identificados como Box Plot (BP), Box Plot com normalizagdo Z-score (BP1),
Box Plot com normaliza¢do Logaritmica (BP2), Box Plot com normalizagido Raiz Quadrada
(BP3), Desvio Padrdao (DP), DP com normalizacdo Z-score (DP1), DP com normalizacéo
Logaritmica (DP2), DP com normalizagdo Raiz Quadrada (DP3).
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Tabela 6 — Comparagdo da acurdcia da MLP com normalizagdo posterior a identificagdo de outliers.

Modelo de SP BP BP1 BP2 BP3 DP DP1 DP2 DP3

Classificador poconhecimento (%) (%) (%) (%46) (%) (%) (%) (%) (%)

Controlo 69 69 8 77 72 74 77 82 72
Disfonia
Controlo

MLP Laringite 80 74 80 78 83 71 75 80 80
Controlo
Paralisia 72 72 80 72 70 76 76 74 76

SP — Sem processamento de outlier, BP — Método Box Plot, BP1 — Método Box Plot com normalizagdo Z-
score, BP2 — Método Box Plot com normalizacdo Logaritmica, BP3 — Método Box Plot com normalizagdo Raiz
Quadrada, DP — Método Desvio Padrdo, DP1 — DP com normalizagdo Z-score, DP2 — DP com normalizacéo
Logaritmica, DP3 — DP com normaliza¢do Raiz Quadrada.

Deste modo, sdo apresentados os resultados com normalizacdo a posteriori na Tabela
6, para o conjunto de dados referente a classificagdo com MLP e para cada um dos modelos de
reconhecimento. No caso de Controlo x Disfonia usando o MLP, a acuracia aumentou de 69%
para 82% com o BP1 e também DP2. No Controlo x Laringite, a acuracia aumentou de 80%
para 83% com o método BP3. No reconhecimento entre Controle x Paralisia, usando MLP, a
acuracia aumentou de 72% para 80%, com o método BP1.

A MLP parece funcionar bem com o método BP, particularmente o BP1 e BP3.
Utilizando a MLP, o Box Plot e 0 método de normalizacdo da raiz quadrada (BP3) alcangou a
melhor acuracia na identificacdo da patologia vocal. Em relagdo a normalizacdo, considerando
a maioria dos casos em estudo, o Z-score teve melhor desempenho que os métodos
Logaritmicos e da Raiz Quadrada, pois este permite uma melhor acurécia na classificagdo. Com
relacdo a deteccdo e tratamento dos outliers, os métodos BP1 e DP2 executam com acurécia
semelhante.

De modo geral, na Tabela 6 foram obtidos valores com menor variagdo entre a acuracia
obtida e os métodos aplicados. No entanto, ao comparar caso a caso a Tabela 5 e Tabela 6 ndo
se percebe uma diferenca muito significativa. Entretanto, em alguns casos houve alguma
melhoria (Em Controlo x Disfonia, 0 método BP2 obteve 64% com a normalizacéo na etapa
inicial e 77% quando a normalizacéo foi feita como etapa final, sendo um aumento percentual

de 13 pontos).
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Portanto, o melhor método é aquele que permite obter maior acurécia, isto é, 0 método a
normalizacdo Z-score aplicado a priori e combinado com o método de identificacéo de outliers

Box Plot, no caso Controlo x Laringite, 0 método DP1 obteve 89% de acuracia na classificacao.

5.5.Conclusao

O pré-processamento do conjunto de dados para o procedimento de reconhecimento de
patologias vocais foi analisado e comparado experimentalmente a melhoria na acuracia, usando
trés modelos de reconhecimento para Disfonia, Laringite Cronica e Paralisia de Cordas Vocais,
com duas arquiteturas de redes neuronais diferentes, as arquiteturas MLP e LSTM.

O pre-processamento consiste na identificagdo e tratamento dos outliers. Os métodos
Box Plot (BP) e Desvio Padrdo (DP) foram comparados. Como esses métodos podem lidar
melhor com a distribui¢do gaussiana, foram realizados procedimentos de normalizacdo usando
0 Z-score, 0os métodos Logaritmicos e de Raiz Quadrada. Considerou-se a aplicacdo da
normalizagdo anterior ou posterior ao método de identificacdo de anomalias.

Em relacdo a normalizacdo a priori, embora o método Logaritmico tenha apresentado
melhor ajuste com uma curva normal, 0 Z-score obteve uma melhoria maior na acuracia. Em
relacdo a identificacdo e correcdo outliers, ambos os métodos, BP e DP mostraram acurécia
semelhante com a normalizagdo do Z-score. O método DP1 melhora na acurécia, entre 3 e 11
pontos em porcentagem, enquanto 0 método BP1 melhora na acuracia, entre 3 e 13 pontos em
percentagem.

Em relacdo & normalizacdo a posteriori, embora 0 método o Z-score obteve uma
melhoria maior na acuracia. Em relacdo a identificacdo e correcdo outliers, ambos os métodos,
BP1 e DP2 mostraram acuracia semelhante com a normaliza¢do do Z-score. O método BP1
melhora na acuracia, entre 8 e 13 pontos em porcentagem, enquanto o método DP2 melhora na
acuracia, entre 2 e 13 pontos em porcentagem.

Como conclusao final, ambos métodos BP1 ou SD1 com normalizacdo a priori, sdo
recomendaveis para pré-processamento dos conjuntos de dados para reconhecimento de

patologias vocais.
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Capitulo 6: Selecio de Parametros

Neste capitulo, serdo abordados os problemas enfrentados ao analisar bases de dados

com grandes dimens@es e também os principias métodos de selecdo de parametros.

6.1.Defini¢éo de Sele¢do de Parametros

Desde o inicio dos anos 70, a selecdo de parametros tem sido objeto de investigacéo e
desenvolvimento constante nas areas de mineracéo e reducéo de dados, aprendizado de maquina
e reconhecimento de padrdes (H. D. Lee, 2005). A selecdo de parametros é empregada para
solucionar problemas como a alta dimensionalidade, o risco de overfitting e os resultados
tendenciosos, encontrados em conjuntos de buscas com excesso de informacbes devido a
presenca de muitos parametros (Guyon & Elisseeff, 2003; Ventura, 2013).

Os algoritmos de aprendizagem sdo afetados por informacdo de treino redundante e
pouco relevante (Barbosa, 2013; Fernandes, 2017). Portanto, a selecdo e a remocdo de
caracteristicas pouco relevantes do conjunto inicial de dados reduzem a dimensdo dos dados, o
gasto computacional e resulta no aperfeicoamento da previsdo dos preditores (Guyon &
Elisseeff, 2003).

O problema de Selecdo de Parametros (SP) parte do problema geral de reducdo da
dimensionalidade, cujo objetivo € selecionar o melhor subconjunto (S) de features ou

parametros dentro do conjunto disponivel (X), de modo que (6.1) (Fernandes, 2017):

ScX (6.1)

Todos os métodos de selecdo de parametros sdo constituidos por dois componentes
principais. O primeiro componente é o critério de avaliagdo da qualidade de um subconjunto de
pardmetros, também chamado de fungdo de custo que define se um subconjunto é melhor que
outro e qual parametro adicionar ou eliminar. O segundo componente é a estratégia de busca
dentro de um conjunto de parametros candidatos (Bishop, 1995).

Deste modo, as dimensdes da selecdo de parametros podem ser subdivididas em: os
pontos de partida ou a direcdo em que a busca sera realizada, a estratégia da busca, o critério

para avaliacdo dos subconjuntos gerados e o critério de paragem (Apolonia, 2018).

46



6.2. Direcao de Busca

A selecdo progressiva (forward selection) é uma estratégia de busca incremental linear
que seleciona varidveis disponiveis individuais, come¢cando com o subconjunto vazio e
adicionando um parametro de cada vez (May, Dandy, & Maier, 2011; Doak, 1992). Os
parametros séo progressivamente adicionados (existe uma ordenagdo parcial dos estados, pois
cada estado possui um parametro a mais em relagéo ao estado anterior) ao grupo de treinamento
e se houver melhora na performance do algoritmo, o parametro especifico serd incluido ao
subgrupo final (Guyon & Elisseeff, 2003). A selecdo ndo considera todas as combinacdes
possiveis e busca apenas em um subconjunto pequeno, sendo possivel que o algoritmo encontre
um conjunto 6timo local de varidveis de entrada e interrompa antecipadamente (May et al.,
2011)

A eliminacdo retrégrada (backward elimination) inicia com o conjunto total de
parametros e remove um de cada vez (Doak, 1992), sendo o oposto da abordagem de selecéo
progressiva. Isto €, inicialmente todos os pardmetros de entrada disponiveis sdo selecionados e
testados. E entdo sdo gradualmente eliminados aqueles que ndo sdo importantes para otimizacao
da performance do modelo (May et al., 2011)

A selecéo bidirecional efetua duas pesquisas paralelas, por iteracdo, uma para adicionar
um parametro e outra para excluir (Doak, 1992). Esta abordagem, pode ser vantajosa sempre
gue nédo haja informacao sobre o nimero de parametros do subconjunto 6timo, o qual pode estar
localizado na regido central do espaco de busca (H. D. Lee, 2005).

A selecdo randdmica/aleatdria ndo possui uma direcdo especifica na qual a busca deva
ocorrer. O objetivo dessa abordagem ¢é evitar que a busca fiqgue em um minimo local, por meio

da néo fixacdo de como os subconjuntos serdo gerados (H. D. Lee, 2005).

6.3. Estratégia de Busca

As estratégias de busca podem ser locais que comecam em um local de inicio e se
movem de forma incremental ou serem globais que consideram muitas combinagfes (May et
al., 2011).

A busca exaustiva ou completa analisa todas as combinagfes possiveis de variaveis de

entrada e seleciona o conjunto 6timo. Uma avaliacdo exaustiva de todas essas combinacdes
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possiveis de parametros pode ser viavel quando a dimensionalidade do conjunto candidato €
baixa, mas se torna invidvel a medida que a dimensionalidade aumenta (May et al., 2011).

A busca aleatoria ou ndo-deterministica, tem em seu processo de busca a eleicdo do
subconjunto 6timo de parametros de modo aleatorio. Ao longo das etapas de selecéo, a selecédo
pode ser completamente aleat6ria ou sequencial (porém, sempre hé alguma aleatoriedade na
escolha) (Kumar & Minz, 2014). O proposito desta abordagem é conseguir escapar dos
minimos locais do espaco de busca (Doak, 1992).

A busca heuristica é utilizada em problemas de otimizacao, onde o espaco de busca é
grande. Os algoritmos com estas caracteristicas tém facilidade em encontrar com eficiéncia
solugdes globais. Este tipo de algoritmos implementa uma pesquisa que combina avaliagcdo
aleatdria de solugcbes em todo o espaco de busca, com um mecanismo para aumentar o foco da
pesquisa em regides que levam a boas solucdes (May et al., 2011).

A busca sequencial seleciona um ou mais parametros, num pProcesso progressivo e
iterativo. Apresenta uma abordagem completa, facil de implementar, mas pode ndo obter o

subconjunto 6timo (Kumar & Minz, 2014).

6.4. Parada de Busca

O critério de parada da busca é uma decisdo importante a ser tomada. Alguns possiveis
critérios sdo: a) parar de remover ou adicionar parametros quando nenhuma das alternativas
melhora a acuracia da estimativa para a classificacédo, b) continuar revisando o subconjunto de
parametros enquanto a acuracia ndo se degrada, ¢) continuar gerando subconjuntos candidatos
até que o outro extremo do espagco de busca seja alcancado e escolher o melhor desses
subconjuntos, d) parar quando o subconjunto de pardmetros selecionado separar perfeitamente
todas as classes (assumindo que ndo héa ruidos nos dados) e €) ordenar os parametros segundo
alguma pontuacdo de importancia e utilizar um parametro de sistema para determinar o ponto
de parada, por exemplo, o nimero de parametros desejado para o subconjunto. Essa alternativa
€ mais robusta que a anterior (Apolonia, 2018).

6.5. Critério de Selecéo

Os critério de selecdo apresentam trés diferentes abordagens: métodos do tipo filtro,
wrapper e embedded (Guyon & Elisseeff, 2003). Deste modo, a relagéo entre a acuracia do

classificador e o subconjunto de parametros selecionado pode ser avaliado independentemente
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ou em funcdo do classificador (Kohavi & John, 1997). Os métodos do tipo hibrido realizam a
selegdo de pardmetros combinando os diferentes métodos anteriormente citados (Fernandes,
2017).

Os filtros selecionam um subgrupo de parametros numa etapa do pré-processamento dos
dados. Como ndo dependem do algoritmo de aprendizagem, sdo em geral mais répidos.
Estimam um indice de relevancia para cada pardmetro individualmente, que reflete a
importancia do pardmetro de forma isolada para a solucdo do problema e ignoram a
possibilidade de interdependéncia de parametros, podendo nédo identificar o melhor subgrupo
de parametros para a solugdo. Entretanto, sdo teoricamente menos propensos a overfitting
(Guyon & Elisseeff, 2003)

Os wrappers selecionam parametros através da execucao de um algoritmo especifico de
aprendizagem de maquina para avaliar as combinac@es de subconjunto de pardmetros a serem
considerados (Kohavi & John, 1997). Se o nimero de parametros for insuficiente, o risco de
overfitting aumenta (Kumar & Minz, 2014).

Os algoritmos de selecédo do tipo embedded combinam as vantagens dos dois métodos
anteriores. Formam uma categoria de seletores de parametros onde a seleg¢do esta “embutida”
no processo de forma que depende do modelo de aprendizagem (May et al., 2011). Isto &,
selecdo e classificacdo de parametros seguindo a critérios gerados durante o processo de
treinamento do algoritmo de aprendizado (Guyon & Elisseeff, 2003; Ventura, 2013). Tem baixo
custo computacional, consegue detectar dependéncias entre parametros (a influéncia individual
de cada parametro no desempenho do modelo) e conseguem obter a solucdo 6étima mais
rapidamente (Boldn-Canedo et al., 2012; Guyon & Elisseeff, 2003).

Os critérios de determinacdo dos pardmetros relevantes empregados nesta dissertacdo
fundamentam-se na aplicacdo de técnicas como a Correlacdo, o ReliefF, Test t de Welch e a

analise de Regressdo Multilinear.

6.5.1. Coeficiente de Correlagdo Linear de Pearson

Um dos esquemas mais simples de filtragem é a avaliacdo de cada pardmetro
individualmente, baseada na sua correlagdo (Lee, 2005). Um bom subconjunto de pardmetros

deve apresentar pouca correlacdo entre os parametros e forte correlacdo com a saida. Em outras
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palavras, um pardmetro é importante se estiver correlacionado ou preditivo da classe; caso
contréario, é irrelevante (Hall, 1999; Kohavi & John, 1997)
Deste modo, considerou-se o Coeficiente Linear de Pearson na determinacdo da

relevancia dos atributos. O qual, é definido na Equacdo (6.2) como rho(a,b) (Gibbons &

Chakraborti, 2003).

n

Z(Xa,i_x_a)(Yb,j_Y_b)
rho(a,b) = =1 (6.2)

1

i (Xa,i o X_a)zi (Yb’j _Y_b)Z}Z

Para a coluna X, na matriz X e a coluna X, na matriz Y sdo calculadas as médias nas

Equacdes (6.3) e (6.4), onde n € o comprimento de cada colunas.

D NCH

Y ))
Xb =12 - (6.4)

6.5.2. ReliefF

O algoritmo ReliefF desenvolvido por Kononenko (1994) é um dos unicos algoritmos
de abordagem filtro capaz de avaliar dependéncias de atributos (Cavique, Mendes, Funk, &
Santos, 2013). Utiliza o conceito de vizinhos mais proximos para obter estatisticas de atributos
que indiretamente representam interacdes (Urbanowicz, Meeker, La Cava, Olson, & Moore,
2018).

O algoritmo penaliza os preditores que atribuem valores diferentes aos vizinhos da
mesma classe e recompensa os preditores que atribuem valores diferentes aos vizinhos de
classes diferentes (Kononenko, Simec, & Robnik-Sikonja, 1997). O peso de cada recurso reflete
sua capacidade de distinguir entre os valores de classe que podem variar no intervalo de [-1,

+1]. Um atributo relevante apresenta valores positivos de peso (Kohavi & John, 1997).
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O ReliefF identifica duas observacbes vizinhas mais proximas do alvo; um com a
mesma classe, chamada de ocorréncia de acerto mais proxima H e a outra com a classe oposta,

chamada de ocorréncia de erro mais proxima M . A Ultima etapa do ciclo atualiza o peso de um

atributo A em W, se este tiver um valor diferente entre a observacdo de destino R, e as
observagdes H ou de M . A fungdo diff calcula a diferenca no valor do elemento A entre duas

instancias 1, el,, onde I, = Ri e I, 6 H ou M, ao executar atualizagdes de peso
(Urbanowicz et al., 2018).

Para atributos discretos diff é definido como na Equacéo (6.5)

diff (A, 1,,1,) =0, valor(A,1,) = valor(A1,)

: (6.5)
diff (A, 1,,1,) =1,outros
No caso de atributos continuos e definido como na Equacéo (6.6)
diff (A1, 1) = valor (A, 1,)—valor(A/l,) 66)

max(A) —min(A)

6.5.3. Teste t de Welch

O Teste t de Welch é uma medida que avalia os subconjuntos de parametros de acordo
com a abordagem filtro. O Teste t de Welch é uma alternativa viavel para o Teste t classico
(Welch, 1947). Utilizado no caso de ndo se presumir que as duas amostras de dados sdo de
populacdes com variacdes iguais, a estatistica de teste sob a hipotese nula tem uma distribuicao
aproximada de t Student com um nimero de graus de liberdade dado pela aproximacao de
Satterthwaite (Welch, 1947). O Teste t Welch define a estatistica t como na Equagéo (6.7)
(Williams, 1984):

- -
t=—= y2 (6.7)
S Sy
n
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Onde x e y s&o as médias da amostra, s, e s, 580 0s desvios padrdao da amostra e n sao

0s tamanhos das amostras. No caso em que se assume que as duas amostras de dados séo de
populacdes com variacdes iguais, a estatistica de teste sob a hipotese nula tem distribuicao t de

Student com v graus de liberdade. Os graus de liberdade séo determinados pela Equacéo (6.8)
,onde v, =N, -1 eV, =N, -1 sdo os graus de liberdade relacionados & primeira e a segunda

variacdo estimada (Gliozzo, 2016).

V=—fF— (6.8)

Apo6s o célculode v et , esses valores podem ser usados com a distribuicdo t para testar

a hipotese nula de que as duas médias sdo iguais (Gliozzo, 2016).

6.5.4. Analise de Regressdo Multilinear

A Regressdo por etapas € um método sistematico para adicionar e remover 0S
parametros de um modelo multilinear com base em sua significancia estatistica em uma
regressdo. Enquanto uma regressdo simples de duas variaveis resulta na equacdo de uma reta,
um problema de trés variaveis implica num plano, e um problema de k variaveis implica um
hiperplano. Um modelo multilinear pode ser representado pela Equacdo (6.9) (Song & Lu,
2017):

Y.=a+ bx+bXx,+ ..+ Dbx (6.9)

Onde, a corresponde ao intercepcdo do eixo y;
= b;, corresponde ao coeficiente angular da i-esima variavel,
= K, corresponde ao nimero de variaveis independentes.
= vy, éavariavel dependente.
O método de Regressdao Multilinear emprega uma abordagem embedded na avaliagdo

dos parametros. Este, inicia com um conjunto inicial e, em seguida, compara o poder explicativo
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de modelos cada vez maiores e menores. Em cada etapa, o p-valor de uma estatistica-F é
calculado para testar os modelos com e sem um determinado parametro candidato. Se o
parametro ndo estiver atualmente no modelo, a hipotese nula é de que o parametro teria um
coeficiente zero se adicionado. Se houver evidéncia suficiente para rejeitar a hipotese nula, o
pardmetro sera adicionado. Por outro lado, se um pardmetro estd atualmente no modelo, a
hipoGtese nula é que o termo tenha um coeficiente zero. Se ndo houver evidéncias suficientes
para rejeitar a hipotese nula, o parametro sera removido (Draper & Smith, 1998).

O modelo inicial foi ajustado considerando que o critério de entrada tipico para que um
parametro entre no modelo é um p-valor menor de 0,05 e para que um pardmetro seja retirado

do modelo é um p-valor ser maior que 0,10 (Draper & Smith, 1998).
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Capitulo 7: Selecao de Parametros

Esta secdo destina-se a descrever a metodologia e os resultados obtidos na sele¢do de

parametros.

7.1. Método de Selecdo de Parametros

Os parametros acusticos utilizados nesta etapa foram extraidos das gravacdes de fala da
base SVDT (Barry & Putzer, 2018). Contém 20 parametros, sendo estes o jitter absoluto, jitter
relativo, shimmer absoluto, shimmer relativo, autocorrelagdo, HNR, NHR, 13 coeficientes de
MFCC. Cada parametro é obtido 3 vogais (/a/ /i/ e /u/) e pronunciadas 3 tons (alto, normal e
baixo), totalizando 20x3x3 =180 parametros analisados.

O pré-processamento dos dados emprega a técnica BP1, método de identificacdo de
outliers Box Plot com tratamento do tipo preenchimento e normalizacdo Z-score (conforme o
Capitulo 4 foi a técnica com melhor acuracia na classificacao).

A classificacdo € realizada por uma RNA, com arquitetura do tipo MLP. Esta apresenta
180 elementos na camada de entrada e um na camada de saida. A saida da rede realiza a
classificacdo binaria em 0 (saudavel) e 1 (patologico).

Foram testadas e comparadas diferentes combinag6es de funcdo de treino, de ativacdo e
namero de neurénios na camada escondida, foi selecionada aquela que permitiu melhoria na
acuracia da classificacdo. A funcdo de treino escolhida foi a Propagacdo reversa (Back
propagation) do gradiente conjugado em escala que atualiza o peso e valores do bias de acordo
com o método do gradiente conjugado em escala. A funcdo de ativacdo utilizada na camada
escondida € a funcdo de transferéncia Sigmoide Simétrica e da camada de saida € a funcao de
transferéncia Linear.

Esta dissertacdo se insere num conjunto de trabalhos relacionados que utilizam
diferentes processos e patologias, especificamente, Paralisia das Cordas Vocais, Laringite
Cronica e Disfonia (Guedes et al., 2018; Fernandes et al., 2018; Fernandes et al., 2019). Neste
trabalho foi utilizada a Paralisia das Cordas Vocais, por ser a patologia com maior nimero de
individuos. Os pacientes foram subdivididos em duas classes, nomeadamente, saudaveis (194
sujeitos) e patoldgicos com Paralisia das Cordas Vocais (169 sujeitos), totalizando 363 sujeitos

analisados. Considera-se que as classes estdo aproximadamente balanceadas.
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A saida dada pela RNA nem sempre € exatamente zeros ou uns e, portanto, teve que ser
pos-processada (arredondamento) para necessariamente estar entre zero e um. O conjunto de
dados foi dividido em trés subconjuntos: treino, validacdo e teste. As quantidades de cada

conjunto de dados foram de 70%, 15%, 15%, respectivamente, conforme a Tabela 7.

Tabela 7 — Conjunto de dados utilizados na classificagdo com MLP.

Total
Classificador Recl:\gﬁﬂgcl:(i)rr?gnto sujeitos  Treinamento Validagdo Teste
(100%)
Controlo 194 136 29 29
MLP Paralisia 169 119 25 25
Controlo x 363 255 54 54
Paralisia

Foram implementados algoritmos que aplicam técnicas seletoras de pardmetros
descritas no capitulo 6. Estas técnicas serdo caracterizadas quanto a estratégia, a direcao, critério

de parada de busca e na avaliagcdo do desemprenho.

7.1.1. Selecdo Baseada na Correlacéo

Foram desenvolvidos 3 algoritmos com diferentes abordagens (método de busca) para
a correlacdo (C1, C2, C3). O algoritmo C1 é um método de selecdo sequencial progressiva e
utiliza a correlagéo linear para determinar a relevancia dos parametros. Para um parametro ser
considerado relevante, é necessario que este seja fortemente correlacionado com a saida.

No final é devolvido um conjunto de parametros que serdo usadas na entrada da rede
neuronal. A Figura 14 e o pseudocddigo descrevem o funcionamento de C1. O espaco de busca
inicia vazio (i=0) e a cada iteracdo é incrementado um parametro na entrada da RNA. O critério
de parada ¢ atingido quando todos os parametros forem incrementados (i=180). O desempenho
do modelo é obtido por meio do célculo da acuracia. A cada iteracdo é calculado e armazenado
um novo valor de acuracia (para o conjunto de teste). Apos a finalizacdo do algoritmo o

subconjunto com a maxima acuracia no teste ¢ selecionado.
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6

Conjunto Inicial
de Parametros

(P)

H

Ordenar
parametros (P0)
pela Correlagéo

com a saida

I

n=1380;
i=0;
acc=0;
accF=[]:
accmx = 0;

i=i+1;
P1=PO(1:0:)
Criar a RNA com P1
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc
output = saida;

gj Enquanto
i=n

Nao

—

[accmx, pos] = max (accF);
Features = linha - 1;
F=P0 (1: linha-1; :)

Figura 14 — Diagrama do algoritmo C1.

Algoritmo C1: Correlagao 1

Entrada: conjunto inicial de pardmetros P = (180 parametros x 363 sujeitos);

Determinagéo da importancia dos parametros: correlagdo linear do conjunto inicial P de parametros;
Ordenacéo: os parametros de P sdo ordenados de acordo com a correlagéo entre o parametro e a saida. Os parametros
sd0 ordenados de modo decrescente, ou seja, dos parametros com maior correlagdo com a saida para os com menor

correlagdo com saida

Saida: conjunto de parametros ordenados PO;
Inicializa¢do: n=180; i=0; acc=0; accF=[]; accmx =[];
Selegdo Sequencial: os elementos de P1 s&o incrementados

Enquantoi<n
Incrementa i
P1=P0(1:i);

Cria a RNA com P1 de entrada

Determina a acuracia
accF(i) = acc;
i=it+1;

Fim Enquanto
[accmx, pos] = max (accF);
Features = 1: pos;

F=P0 (1: pos, 3);
acc = accmx;
Finaliza.




O algoritmo C2 é um método de sele¢do sequencial, onde a correlacdo linear determina
a relevancia dos parametros. Com relagdo a direcdo de busca, o algoritmo apresenta duas
variantes: forward selection (selecdo progressiva) e backward elimination (eliminacéo
retrograda).

A principal diferenga em relagdo ao algoritmo anterior é que C2 possui um critério de
paragem diferente, pretende-se assim selecionar menores subconjuntos representativos de
parametros. Relativo ao critério de parada, foram implementadas duas variantes o (i=3) e 0
(i=20). O primeiro busca a maxima acuracia e sua posi¢éo, apos a identificacdo destes continua
procurando até mais 3 parametros, mesmo sem melhoria na acurdcia. O segundo busca a
maxima acuracia e sua posicdo, apds a identificagdo destes continua procurando até mais 20
parametros, mesmo sem melhoria na acuracia. O processo termina quando Fim =1, pois o valor
da acuracia maxima (accmx) € menor que o da acuracia anterior (accold).

O algoritmo C2 considera atributos relevantes quando tem grande correlagdo com a
classe. O desempenho do modelo ¢é obtido por meio do célculo da acuracia. A cada iteragdo é
calculado e armazenado um novo valor de acuracia (para o conjunto de teste). Apods a
finalizacao do algoritmo o subconjunto com a maxima acuracia no teste é selecionado. A Figura
15 corresponde a versao do algoritmo C2 que utilizam a selecdo progressiva com critério de
parada de busca, i=3. E a Figura 16 corresponde a variante de C2 com eliminacéo retrograda
dos parametros e critério de parada da busca, i=3, onde 0 espaco de busca inicia cheio
(linha=180) e é decrementado um parametro a cada iteracéo.

O algoritmo C3 é o0 método de selecdo sequencial que utiliza a correlacdo linear para
determinar a relevancia dos parametros. Diferentemente de C2, o algoritmo C3 considera um
atributo relevante se este possuir forte correlagdo com a saida e pequena correlacdo entre
atributos (atributo-atributo).

Com relagdo a direcdo de busca, apresenta duas variantes: feed-forward (selecdo
progressiva) e backward elimitation (eliminacéo retrograda). A principal diferenca com relagao
ao algoritmo C1 é que C3 possui um critério de paragem diferente, pretende-se assim selecionar
menores subconjuntos representativos de parametros. Relativo ao critério de parada, foram
implementadas duas variantes o (i=3) e o (i=20). O primeiro busca a maxima acuracia e sua
posicao, apds a identificacdo destes continua procurando até mais 3 parametros, mesmo sem
melhoria na acuracia. O segundo busca a maxima acuracia e sua posicao, apés a identificacdo

destes continua procurando até mais 20 parametros, mesmo sem melhoria na acurécia. O
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processo termina quando Fim =1, pois o valor da acuracia maxima (accmx) € menor que o da

acurécia anterior (accold).

A Figura 17 descreve a versdo de C3 com selecdo progressiva e critério de parada, i=3.

E a Figura 18 descreve a versdo de C3 com eliminacao retrograda e critério de parada, i=3, onde

0 espaco de busca inicia cheio (linha=180) e € decrementado um pardmetro a cada iteracao.

Conjunto Inicial
de Parametros
(P)

Ordenar
parametros (P0)
pela Correlacao

com a saida

f

n=180;
i=0;
linha = 0;
acc=0;
acc2 =0;
accF=[];
accmx = 0;
accold = 0;
output = 0;
output? = 0;
outputold =0;
P2=T];

acc=accold
e
linha+i <=n

outputold = output;
accold = acc;
linha = linha +1;
P2 = PO (1 : linha+i, :);
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc
output = saida;

[[accmx,pos} = max (ach);]

P2 = PO (1 : linha+i, :);
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc2
output? = saida;
accF (i) = acc2;
i=i+1;

N&o

Si accmx>accold

linha = linha + pos;

Features = linha - 1;

acc = accmx;
F= PO (1: linha-1; :)

Figura 15 — Diagrama do algoritmo C2 com seleg¢do sequencial progressiva e i=3.
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Conjunto Inicial
de Parametros

(P)

Ordenar
parametros (P0)
pela Correlagéo

com a saida

I

n = 180;
i=0;
linha = 180;
acc=0;
acc2 =0;
acckF=[1]:
accmx = 0;
accold = 0;
output = 0;
output? = 0;
outputold =0;
P2-[J;

.

accraccold
e
linha-i == 1

outputold = output;
accold = acc:
linha = linha - 1;
P2 = PO (1 : linha-i, :);
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc
output = saida;

[[accmx,pos] = max {ach}:}

P2 =P0 (1 : linhad, :);
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc2
output2 = saida;
accF (i) = acc2;
i=i+1;

WED]

Si accmx>=accold

linha = linha - pos;

Features = linha + 1;

acc = accmx;
F= PO (1: linha+1; :)

Figura 16 — Diagrama do algoritmo C2 com selegcdo sequencial regressiva e i=3.
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Conjunto Inicial
de Parametros
P)

Ordenar
parametros (P0)
pela Correlagao

com a saida

outputold =0;
P2=[J;

output = outputold;
accold = acc;
linha = linha +1;
P2 = [P2; linha];
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc
output = saida;

corr (linha+i, ultm) Sl

ultm = linha + i;
P2 = [P2; ultm];
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA

Simular a RNA
Determinar acc2
output? = saida;

accF (i) = acc2;

i=i+1;

linha = linha + pos;
acc = accmx;:

[accmx,pos] = max (accF);

Figura 17 — Diagrama do algoritmo C3 com selegéo sequencial progressiva e i=3.

F=P2[1:end +1];
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Conjunto Inicial
de Parametros

(P)

Ordenar
parametros (P0)
pela Correlagao

com a saida

n =180;
i=0;
linha = 180;
acc =0;
acc2 =0;
accF=[];
accmx = 0;
accold = 0;
output = 0;
output2 = 0;
outputold =0;
P2 = PO;

accraccold

e
linha-i =>1

output = outputold;
accold = acc;
linha = linha -1;
P2=P2[1:end-i];
Criar a RNA com P2
Treinar a RNA
Simular a RNA
Determinar acc
output = saida;

e
linha-i == 1

[accmx,pos] = max (accF);

linha = linha + pos;
acc = accmx;

ultm = linha - i;
P2=P2[1:end-i]:
Criar a RNA com P2

Treinar a RNA

Simular a RNA
Determinar acc2
output? = saida;
accF (i) = acc2;

=i

Figura 18 — Diagrama do algoritmo C3 com eliminag@o retrograda e espago de busca i=3.

7.1.2. Selecdo Baseada no ReliefF

O algoritmo R1 é um método de selecdo sequencial progressiva que utiliza o ReliefF
para determinar a relevancia dos parametros. Para um parametro ser considerado relevante é
necessario que ele possua grandes valores positivos de peso. Apds a aplicacdo do algoritmo

ReliefF é devolvido um conjunto de parametros que sera usado na entrada da rede neuronal.
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O funcionamento do algoritmo R1 é descrito pela Figura 14. Este ocorre de modo
semelhante ao algoritmo C1, diferenciando-se apenas no modo como ordena os parametros de

interesse.

7.1.3. Selecdo Baseada no Test t de Welch

O algoritmo TW1 é um método de selecdo sequencial progressiva, onde a determinacao
da relevancia dos parametros fundamenta-se no Test t de Welch, classificando os melhores
atributos baseados na capacidade destes em separar as classes. Um atributo relevante é aquele
que apresenta elevada significancia estatistica sequndo o Test t de Welch (um grande valor
positivo para a variavel p-valor). No final é devolvido um conjunto de parametros que sera
usado na entrada da rede neuronal. O funcionamento do algoritmo TW1 é descrito pela Figura
14,

7.1.4. Selecdo Baseada em Regressdo Multlinear

O algoritmo RM1 é um método de selecdo sequencial progressiva. A determinacao da
relevancia dos parametros fundamenta-se numa analise de Regressao Multilinear. Em cada
etapa, o p-valor de uma estatistica do teste F é calculado para testar o desempenho do modelo.
Para um atributo ser relevante € necessario que ele tenha elevada significancia estatistica. O
algoritmo considera que o critério tipico para um parametro entrar no modelo é um p-valor
menor de 0,05 e para que um paradmetro sair € um p-valor ser maior que 0,10. Posteriormente,
é devolvido um conjunto de parametros que € empregado na entrada da rede neuronal. A Figura

14 descreve o funcionamento de TW1.

7.2.Resultados e Discussao

O grupo (sujeitos com Paralisia das Cordas Vocais e sujeitos saudaveis) foi analisado
pelos métodos de selegdo de atributos C1 e C2 para selecionar subconjuntos representativos, ao
longo do conjunto total de 180 parametros.

Foram testadas diferentes configuracGes de MLP e a melhor arquitetura foi escolhida
usando a acuracia no treino e conjunto de validacdo. Quanto a direg&o de busca, foram aplicados
a selecdo progressiva e a eliminacao retrograda de atributos selecionados por C1 e C2. Quanto
aos criterios de parada da busca, foram experimentadas diferentes situagcdes: C1 busca por todo

0 conjunto atributos, C2 busca a maxima acuracia e posteriormente procurar até mais 3
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parametros, além da posicdo desta (i=3) e C2 busca a m&xima acuracia e posteriormente
procurar até mais 20 parametros, aléem da posicao desta (i=20).

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados sdo referentes a da MLP com a melhor
arquitetura. Esta tabela mostra na linha superior os métodos de selecéo utilizados e na primeira
coluna as caracteristicas correspondes a cada método experimentado. Tem-se o tipo de selecéo,
0 nimero de n6s nas camadas de entrada, oculta e saida [E, O, S], a funcdo de ativacdo nas
camadas ocultas (FAT-O) e de saida (FAT-S), a funcéo de treino (FT), 0 niUmero de parametros
selecionados, a acuracia e a medida F determinados para o conjunto de teste resultantes dos
Métodos C1 e C2. A direcdo de busca pode ser Selecdo Progressiva (SP) ou Eliminagdo
Retrograda (ER).

Tabela 8 — Comparagdo entre métodos C1 e C2.

Entrada C1l C2 (i=3) C2 (i=20)
Tipo de sp sp ER sp ER
Selecdo

Arquitetura [170,20,1] [3,25,1] [174,251] [3,25,1] [159,25,]

[E, O, S]
FAT -0 Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig
FAT -S Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin
ET Trainscg Trainscg Trainscg Trainscg Trainscg
Parametros 170 3 174 3 159
Acurécia 90,59 87,08 85,37 85,57 85,57
Medida F 90,64 87,02 85,75 86,95 86,95

Tabela 8 — Comparacdo entre métodos C1 e C2. SP — Selegdo Progressiva, ER — Eliminagao
Retrégrada.

Como pode ser observado, os melhores resultados foram obtidos através da sele¢do SP
com o algoritmo C1, o qual selecionou 170 parametros e obteve 90,59% de acuracia e 90,64%
de medida F.

Na analise a partir do algoritmo C3 com i=3, sdo testados diferentes coeficientes de
correlagéo entre atributos (atributo-atributo). Os resultados sdo apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Comparagdo entre os métodos C3 com i=3.

Entrada C3 (i=3) C3(i=3) C3(i=3)
Correlacéo
atb-atb < 0.7 08 0.9
Tipo de Sp ER SP ER SP ER
Selecdo

Arquitetura 17051 [177,251] [8251] [179.251] [6,251] [174,25,1]

[E, O, S]
FAT -0 Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig
FAT -S Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin
FT Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg
Parametros 4 177 8 179 6 174
Acurécia 89,55 87,36 85,57 85,29 85,18 86,46
Medida F 90,01 88,38 86,95 87,17 86,66 86,96

SP — Selecéo Progressiva, ER — Eliminagdo Retrégrada.

Em relacdo ao algoritmo C3 com i=3, como pode ser observado, os melhores resultados
foram obtidos com SP e correlacdo atributo-atributo menor que 0,7, que resultou na selecdo de
7 parametros e obteve 89,55% de acuracia e 90,01% de medida F.

Uma outra analise € feita ao considerar o algoritmo de selecdo de atributos C3 com i=20.
Foram testados diferentes coeficientes de correlacdo entre atributos (atributo-atributo), os
resultados sao apresentados por meio da Tabela 10.

Em relag&o ao algoritmo C3 com i=20, como pode ser observado, os melhores resultados
foram obtidos com SP e com correlagéo atributo-atributo menor que 0,7, resultando na selecéo

de 20 parametros e obteve 88,73 % de acuréacia e 89,18% de medida F.
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Tabela 10 — Comparagdo do método C3 com i=20.

Entrada C3 (i=20) C3 (i=20) C3 (i=20)
Correlacéo
atb-ath < 0,7 0,8 0,9
Tipo de Sp ER sp ER sp ER
Selecao

Arquitetura [19,25,1] [165,25,1] [20,25,1] [179,25,1] [6,25,1] [171,25,1]

[E, O, S]
FAT -0 Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig
FAT-S Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin
FT Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg  Trainscg
Parametros 19 165 20 179 6 171
Acurécia 88,49 87,04 88,73 85,51 88,27 87,03
Medida F

88,73 87,71 89,18 86,61 89,17 88,52

SP — Selecéo Progressiva, ER — Eliminagdo Retrograda.

Ao analisar todos algoritmos de selecdo fundamentados em correlacdo, conclui-se que
que C1 apresentou maior acuracia na classificacdo. Portanto, o0 método de busca que considera
todo o conjunto de atributos demonstrou ser mais eficiente.

Com a intencdo de comparar os algoritmos, a partir do método de busca mais eficiente,
foram testadas as seguintes situacdes. Inicialmente, todos os 180 parametros foram
classificados pela RNA sem que fosse aplicado método de selecdo (SS) e depois foram testados
os algoritmos desenvolvidos (C1, R1, TW1, RM1). Os resultados desta comparacdo estdo

apresentados na Tabela 11.
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Tabela 11 — Comparagdo entre os algoritmos C1, R1, TW1 e RM1.

Entrada SS C1 R1 TW1 RM1
Tipo de SP SP SP SP SP
Selecao

ArQUIetura  18020,1]  [17020,1] [30,201] [92.201]  [80,20,1]

[E, O, S]
FAT -0 Tansig Tansig Tansig Tansig Tansig
FAT -S Purelin Purelin Purelin Purelin Purelin
FT Trainscg Trainscg Trainscg Trainscg Trainscg
Parametros 180 170 30 92 80
Acuracia 83,10 90,59 92,21 90,75 90,79
Medida F

83,61 90,64 92,34 90,83 90,65

SP — Selecédo Progressiva.

Depois de comparar todos os métodos de selecdo desenvolvidos, os melhores resultados
foram obtidos pelo algoritmo R1, o qual selecionou através da SP 30 parametros e obteve
92,21% de acurécia e 92,34% de medida F.

A Tabela 12 apresenta a caracterizacdo do melhor conjunto selecionado pelo método
R1. Na tabela a linha superior mostra a identificacdo dos tons (alto, baixo e normal) no qual as
vogais (/a/, /il ou /u/) foram produzidas, na primeira coluna estéo identificados os parametros
em estudo.

Segundo a aplicacdo do método R1, em geral os coeficientes mel cepstrais foram os
mais selecionados. Portanto, os parametros selecionados com maior frequéncia séo o MFCC9,
MFCC10, MFCC11. Enquanto que entre as vogais, a vogal selecionada com maior frequéncia
foi a vogal /a/. E também existiram parametros que ndo foram selecionados nem mesmo uma
vez como Jitt (jitter relativo), HNR, NHR, MFFC2.
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Tabela 12- Caracterizagdo dos par@metros selecionados por R1.

Vogais la/ hl lu/
Jitt

Jitta A

Shim A
ShidB B

Autocor. A A
HNR

NHR

MFCC1 N N
MFCC2

MFCC3 N N
MFCC4 B

MFCC5 B

MFCC6 B N
MFCC7 A A
MFCC8 N
MFCC9 B, N N
MFCCI10 B, N A'N B
MFCC11 N B
MFCC12 A B B
MFCC13 N

Vogal: /a/, /il e lul. Tons: B — Baixo, N — Normal, A — Alto.

7.3.Conclusao

O método de busca mais eficiente foi 0 que considera como espaco de busca todos 180
parametros analisados, contra 0s demais métodos de busca com critérios de parada diferentes.
Ao comparar todos os algoritmos desenvolvidos com relagéo a acuracia e medida F do conjunto
de teste, pode-se destacar que o algoritmo R1 teve melhor desempenho. Na acurécia teve um
aumento de 9 pontos percentuais e na medida F de 8 pontos percentuais, contra 0 método sem

selecdo de parametros. Foram selecionados 30 parametros por meio da selegdo progressiva.
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Porém, deve ser considerado que espaco de busca é relativamente pequeno, isto €, 180
parametros de entrada. Caso a quantidade de parametros de entrada fosse muito maior, o tempo
de processamento necessario para selecionar os parametros seria demasiado longo. Portanto,
neste caso € indicado o algoritmo C3 (i=3) e correlacdo atributo-atributo menor que 0,7. Na
acurécia obteve um aumento de 7 pontos percentuais e na medida F de 6 pontos percentuais,
contra 0 método sem selecdo de pardmetros. Foram selecionados 7 pardmetros por meio da
selecdo progressiva.

Como concluséo final, 0 método R1 e C3 (i=3) com Selecdo Progressiva e correlacao
atributo-atributo menor que 0,7 sdo recomendaveis para selecionar os parametros dos conjuntos

de dados para reconhecimento de patologia vocal.
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Capitulo 8: Conclusao e Trabalhos Futuros

Neste capitulo por meio de uma breve discussdo serdo apresentadas as consideragdes

finais e a conclusao e os trabalhos futuros.

8.1.Conclusdo Geral

O foco desta dissertacdo foi o estudo das novas abordagens por meio da utilizacdo dos
parametros jitter, shimmer, autocorrecdo, HNR, NHR e MFCCs aplicadas a vogais sustentadas
para a classificacdo de patologias da voz.

As contribuicfes produzidas nesta dissertacdo podem ser divididas em duas partes: o
pré-processamento do conjunto de dados que engloba a normalizacdo, identificacdo e
tratamento de outliers, descrita no Capitulo 5 e a sele¢do de subconjuntos representativos,
descrita no Capitulo 7.

Com relacdo ao pré-processamento, os métodos de identificacdo de outliers empregados
foram o Diagrama da Caixa e o Desvio Padrdo. Para cada método foram experimentadas
nenhuma normalizacdo, normalizacdo com Z-score, normalizacdo Logaritmica e normalizacéo
da Raiz Quadrada. Para a correcdo dos outliers é o método do preenchimento que consiste em
alterar o valor do ponto anémalo por um valor-limite determinado de acordo com o método BP
e DP. Ao considerar a ordem das etapas de aplicacdo o pré-processamento pode ser diferenciado
em Normalizacdo a priori (ocorre como a primeira etapa a normalizacdo, seguida da
identificacdo e posterior tratamento das anomalias) e Normalizacdo a posteriori (a
normalizacdo é a etapa final do processamento).

Em relagdo a normalizagéo a priori, embora o método Logaritmico tenha apresentado
melhor ajuste com uma curva normal, 0 Z-score obteve uma melhoria maior na acuracia. Em
relacdo & identificacdo e correcdo outliers, ambos os métodos, BP e DP mostraram acuracia
semelhante com a normalizacdo do Z-score. O método DP1 melhora na acuréacia, entre 3 e 11
pontos em porcentagem, enquanto o0 meétodo BP1 melhora na acurécia, entre 3 e 13 pontos em
percentagem.

Em relacdo a normalizacdo a posteriori, 0 método Z-score obteve uma maior na

acuracia. Em relacdo a identificacdo e correcdo outliers, ambos os métodos, BP1 e DP2
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mostraram acuracia semelhante com a normalizacdo do Z-score. O método BP1 melhora na
acurécia, entre 8 e 13 pontos em porcentagem, enquanto o método DP2 melhora na acuracia,
entre 2 e 13 pontos em porcentagem.

Como conclusdo, o modelo que apresentou os melhores resultados de acuracia nos
experimentos em relacdo a normalizagdo foi o método Z-score. Em relacdo ao método de
identificacdo e tratamento de outliers, foram os métodos, BP1 e DP1 que obtiveram acurécia
semelhante com a normalizacéo do Z-score.

Posteriormente, foram utilizadas as técnicas de Selecdo de Parametros que ordenam 0s
atributos segundo uma métrica de importancia. Deste modo, os pardmetros relevantes sao
selecionados de acordo com o critério estabelecido pelos testes: Correlagdo, ReliefF, Test t de
Welch e Regressdo Multilinear. Os algoritmos desenvolvidos que utilizam a correlacdo séo: o
C1 que busca por todo o conjunto de atributos, C2 (i=3), busca, além da maxima acurécia, até
3 pardmetros a mais da posicdo desta e C2 (i=20), busca, além da maxima acurécia, até 20
parametros a mais da posi¢éo desta. Os demais algoritmos séo o R1, TW1 e RM1 que procuram
por todo o conjunto de atributos e baseiam-se no ReliefF, no Test t de Welch e na andlise de
Regressdo Multilinear, respectivamente.

O método de busca mais eficiente foi 0 que considera como espaco de busca todos 180
parametros analisados, contra os demais métodos de busca com critérios de parada diferentes.
Ao comparar todos os algoritmos desenvolvidos com relagéo a acuréacia e medida F do conjunto
de teste, pode-se destacar que o algoritmo R1 teve melhor desempenho. Na acurécia teve um
aumento de 9 pontos percentuais e na medida F de 8 pontos percentuais, contra 0 método sem
selecdo de parametros. Foram selecionados 30 pardmetros por meio da selecdo progressiva.

Porém, deve ser considerado que o espaco de busca é relativamente pequeno, isto é, 180
parametros de entrada. Caso a quantidade de pardmetros de entrada fosse muito maior, o tempo
de processamento necessario para selecionar os mesmos seria demasiado longo. Portanto, neste
caso é indicado o algoritmo C3 (i=3) com correlacdo atributo-atributo menor que 0,7. Na
acuracia obteve um aumento de 7 pontos percentuais e na medida F de 6 pontos percentuais,
contra 0 método sem selecdo de pardmetros. Foram selecionados 7 pardmetros por meio da
selecdo progressiva.

Como conclusdo, o0 método R1 e C3 (i=3) com Selecdo Progressiva e correlacdo
atributo-atributo menor que 0,7 s@o recomendaveis para selecionar os parametros dos conjuntos

de dados para reconhecimento de patologia vocal.
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Os métodos e algoritmos desenvolvidos nesta dissertagdo mostraram-se promissores

para implementacg0es futuras.

8.2.Trabalhos Futuros

Aos trabalhos futuros sugere-se que sejam experimentados sinais de fala continua na
classificacdo de vozes patologicas. Realizar estudos acerca da utilizagdo de outros atributos,
como os deltas MFCC’s, a idade e género dos sujeitos.

Além disto, para melhorar o desempenho do modelo aplicar técnicas de reducdo da
dimensionalidade dos dados, como o PCA (Anélise de Componentes Principais).

Sugere-se ainda, com a finalidade de aumentar variabilidade nos dados, adicionar mais
doencas relacionadas a Laringite Cronica, Disfonia e Paralisia das Cordas Vocais ou sujeitos

com mais de uma doenca.
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