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Resumo

A voz é o meio de comunicagdo mais utilizado pelo ser humano. Porém, o
sistema fonador humano é suscetivel a diversos tipos de patologias que
podem prejudicar a produgao da voz e, consequentemente, a
comunicagao.

Alguns tipos de exames tém sido utilizados para detectar estas
patologias. Porém, eles apresentam desvantagens referentes a acuracia e
ao conforto do paciente durante a aplicacao, gue podem desestimular a
busca por tratamento. Por essa raz8o, técnicas computacionais tém sido
empregadas com o intuito de detectar de modo confortavel e preciso a
presenga e o tipo de patologia apresentada pelo sistema fonador. No
entanto, os resultados obtidos ainda ndo possibilitam sua aplicagao nas
clinicas, principalmente pelo fato de ainda ser considerado um ndmero
reduzido de patologias.

Visando a contornar esse problema, esta pesquisa propde uma
abordagem fundamentada em um meétodo ainda ndo utilizado neste
contexto: a Predigdo por Casamento Parcial (Prediction by Partial Matching
- PPM), concebida originalmente com fins a compressdo de dados. O
modelo criado e mantido a partir deste método € alimentado com
caracteristicas acusticas, temporais e estatisticas extraidas dos sinais de
voz e permite sua classificacdo no que se refere a identificacdo da
presenca e do tipo de patologia a um baixo custo computacional
(velocidade e recursos de armazenamento). Foram obtidos resultados
satisfatorios no tocante a presenga de patologias. Quanto a discriminagao
de patologias, os resultados sugerem um potencial do método, embora a

sua aplicagdo ainda necessite de investigagdes mais aprofundadas.

Palavras-chave: Deteccdo e Discriminacdo de Patologias da Fala; Predicdo
por Casamento Parcial (PPM); Caracteristicas Acusticas; Caracteristicas

Temporais; Caracteristicas Estatisticas.



Abstract

Voice is the most widely used means of communication of mankind.
However, speech organs are susceptible to several sort of pathologies,
which may harm voice production and, therefore, communication. Several
techniques have been used to detect these pathologies. However, they
present drawbacks related to accuracy and comfort of patients during the
application, which may discourage search for treatment. Thence,
computational technigues have been used in order to detect the presence
and type of speech pathology comfortably and accurately. But, results are
still not good enough for its application in clinics, due to the fact it is
considered a small number of distinct pathologies.

Aiming to solve this problem, this research proposes using a method
not previously employed in classification of vocal tract diseases: Prediction
by Partial Matching (PPM), originally conceived for data compression
purposes. The PPM model is fed with acoustical, temporal, and statistical
features, all of them extracted from voice signals. This method allowed a
satisfactory classification, concerning presence and type of pathology
while requiring a low computational cost (speed and storage resources). It
were obtained satisfactory results regarding presence of speech
pathologies, With regard to pathologies discrimination, the results suggest
that this is a highly promising technique, although its application stiil

needs deeper investigations.

Keywords: Detection and Discrimination of Speech Pathologies; Prediction
by Partial Matching; Temporal Features; Acoustical Features; Statistical

Features
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Capitulo 1

Consideragoes Iniciais

Nas subsegoes seguintes, sera delineado ao leitor o escopo do trabalho, a
partir dos seguintes elementos: (i) problematica envolvida; (ii) motivagao
para a execugao da pesquisa; e (iii) abordagem utilizada para a resolucdo

do problema.

1.1 Contextualizacao

A voz é o0 meio de comunicagdo mais importante e mais natural do ser
humano, a partir da qual sdo expressos vontades, pensamentos, ordens e
informagoes. Entretanto, para que a comunicagao seja efetiva, é
necessario o entendimento correto da voz enunciada por parte do
interlocutor do processo, principalmente quando este € um dispositivo de
reconhecimento ou de interpretagao vocal que ndo dispde das capacidades
humanas para sua compreensdo. Se isso ndo ocorrer, havera maior
propensdo a equivocos, o que desestimulara a comunicagdo por ambas as
partes causando, até mesmo, o constrangimento do locutor.

Esse tipo de problema, denominado disfonia, é causado muitas
vezes por patologias da fala, as quais a voz humana é muito suscetivel.
Ha a estimativa de que entre 3 e 10% da populagdo mundial tenha o
sistema de produgaoc da fala comprometido por alguma patologia
(STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010 apud COSTA et al., 2012). E comum
um mesmo individuo ser acometido por até 8 patologias (KAY
ELEMETRICS, 1994), as quais podem ser causadas por alteragoes
psicoemocionais (FUKUDA, 2003), doengas neurodegenerativas (DAVIS,
1979; QUEK et al,, 2002), mau uso da voz ou habitos sociais néo
saudaveis, tais como o tabagismo e a ingestdo de alcool (BEHLAU, 2001,
STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010 apud COSTA et al., 2012). Algumas
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destas causas explicam a ocorréncia mais frequente de patologias da fala
em fumantes e em categorias de profissionais que utilizam a voz como
seu principal instrumento de trabalho, e.g., professores, cantores,
radialistas, jornalistas (HAMMARBERG, 1998 apud MARINUS, 2010). Em
um estudo com professores, 32% se auto-identificaram como portadores
de alguma patologia da fala, contra 1% das demais ocupacdes
investigadas (STEMPLE,; GLASE; KLABEN, 2010 apud COSTA et al., 2012).
Dentre as patologias da fala mais conhecidas estdo o Nddufo, o Edema, a

Paralisia e o Polipo.

1.2 Motivagao

Na deteccdo de patologias da fala, sd3o usados, tradicionalmente, dois
tipos de mecanismos. O primeiro, consiste na escuta da elocugao vocal do
paciente por um profissional (normalmente, um fonoaudidlogo ou um
otorrinolaringologista), visando a diagnosticar a presenga ou auséncia de
uma patologia. Até ha poucos anos, este era o método mais usado (HU;
LOIZOU, 2008; SAENZ-LECHON et al. 2006 apud LONDONO, 2010).
Entretanto, ndo & dificil perceber seu carater subjetivo e propenso a
indugao de erros, principalmente nos casos em que a patologia se
encontra em estagios iniciais, devido a forte dependéncia da experiéncia,
da acuracia, do nivel de fadiga e da sensibilidade do sistema auditivo do
profissional® (LOPES et al., 2008; OATES, 2009 apud LONDONO, 2010).
Diante do exposto, este tipo de exame deveria ser realizado apenas na
inexisténcia de outras alternativas.

O segundo mecanismo consiste em procedimentos clinicos a partir
dos quais a voz do paciente é avaliada por meio de recursos visuais.
Dentre 0s exames mais comuns desta natureza estao (i) a
videolaringoscopia, que consiste na visualizagdo e no estudo da laringe e
das dobras vocais do paciente, por meio de uma fibra optica (luz

continua); e (ii) a videoestroboscopia, a qual langa mao de luz

! Diferentes diagndsticos podem ser dados por diferentes profissionais ou, até mesmo,

pefo mesmo profissional, em ocasides diferentes.
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estroboscopica’ (descontinua) para tal visualizagao e estudo (MARTINEZ;
RUFINER, 2000). Estes exames, embora precisos, sdo considerados
invasivos e desconfortdveis para o paciente, causando, em alguns casos, a
agao de reflexo durante a aplicagdo, em funcdo de sua sensibilidade
laringea, o que pode causar distor¢des nos dados obtidos e, com isso,
acarretar falsos diagnodsticos (ADNENE; LAMIA, 2003; ALONSO et al.,
2001). Alem disto, comprometem financeiramente ambas as partes, ja
que os equipamentos requeridos para executa-los sdo caros e sofisticados,
obrigando o repasse dos custos ao paciente® e restringindo o seu acesso a
grande parte da populagao.

Lieberman (1963) foi o primeiro a estudar as perturbagdes causadas
por patologias na voz usando medidas acusticas e, desde entdo, devido as
desvantagens dos metodos tradicionais apresentados anteriormente,
inGmeras pesquisas sobre a deteccdao de patologias por computador tém
sido desenvolvidas. A ideia € processar o sinal de voz digitaiizado a partir
de uma técnica computacional gue apresente o maximo de precisdo
possivel na detecgao de patologias, com o intuito de auxiliar o clinico,
dando a ele mais uma fonte de informagdo confiavel para a tomada de
decisao, e reduzir significativamente a necessidade e a frequéncia de
exames visuais. Pode-se perceber que tal abordagem combina as
vantagens dos dois tipos de exames supradescritos e elimina muitas de
suas desvantagens, de modo que ndo se afigura irreal crer que podera vir
a ser a abordagem amplamente adotada em um futuro ndao muito
distante.

Dando continuidade a pesquisa de Lieberman (1963), outros autores
investigaram  diversas técnicas computacionais no contexto de
classificacdo de patologias da fala, tais como Redes Neurais, Maquinas de

Suporte Vetorial, Analise Cepstral, dentre outras, quase sempre utilizando

2 A argumentacdo de muitos profissionais é que se trata do unico tipo de iluminagdo que
permite visualizar a vibracdo das dobras vocais e emitir um diagnéstico acurado da
patologia vocal investigada.

> Em entrevista, a Dra. Lavinia Branddo, fonoaudidloga na cidade de Campina Grande,
afirmou que os precos desses exames giram em torno de R$ 140,00 (BRANDAO,
2012).
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sinais de vozes na elocugdo da vogal /a// sustentada®. Porém, na literatura
revisada nao foi encontrada nenhuma investigacdo associada a
discriminagao de patologias da fala, por meio da qual, dado um sinal de
voz, seja diagnosticada a patologia apresentada por seu sistema fonador.
Na maior parte da documentagdo existente, mesmo em registros
recentes, obtem-se como principal resultado a detecgdo precisa (chegando
ao percentual 100%) da presenca ou auséncia de patologias. Quando se
trata de patologias especificas, no maximo trés patologias sdo
consideradas, embora atualmente se tenha conhecimento de mais de 120
(BRANDT, 2012; ARIAS-LONDONO et al,, 2011; TAVARES et al., 2011;
LIMA et al. 2012; PATIL; BALJEKAR, 2012; COSTA et al., 2012; OR0OZCO
et al. 2012; KAY ELEMETRICS, 1994).

Por tal razdo, a busca de técnicas computacionais que discriminem
com precisaoc 0 maximo possivel de patologias distintas se afigura um
tema de pesquisa relevante, uma vez que a classificagdo robusta e
acurada da patologia pode auxiliar o terapeuta a direcionar corretamente
o tratamento do paciente. Vale ressaltar que cada patologia exige um
tratamento diferente, dentre os quais se incluem a terapia vocal, a
cirurgia e, até mesmo, a radioterapia (MARTINEZ; RUFINER, 2000), além
de ser insuficiente, para fins de tratamento, o simples diagndstico "o
paciente apresenta uma patologia".

Um tipo de abordagem sobre a qual nao se encontrou registro na
revisdo de literatura foi o uso de métodos estatisticos de compressdo de
dados visando ao diagnostico de sinais de voz. Embora esses metodos
tenham sido projetados inicialmente para comprimir dados, i.e., gerar um
fluxo de dados menor a partir de outro de modo reversivel, percebeu-se
que o rico modelo estatistico gerado por alguns destes algoritmos a partir

do fluxo original (contendo probabilidades de simbolos e sequéncias de

4 O interesse nesta elocucdo advém do fato de que as dobras vocais vibram durante a
toda a emissdo wvocal correspondente a esta vogal (permanecem sempre em
movimento), facilitando a analise do comportamento do sistema fonador durante esse
processo e a verificagdo da existéncia de patologias (MONTEIRO et al., 2011; GODINO-
LLORENTE; GOMEZ-VILDA; BLANCO-VELASCO, 2006).
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simbolos referentes a este fluxo) pode ser empregado também em
atividades de classificagdo, ao serem feitas consultas as probabilidades
armazenadas nestes modelos durante a leitura e utilizando-as como base
para a tomada de decisdo. Por esta razdo, isto &, pela crenga na hipdtese
de que o emprego de um método estatistico de compressdo com fins de
classificagao seria capaz de discriminar patologias, e também pelo fato de
as investigagdes com outras técnicas ndo terem empregado esforgos em
discriminar o maximo de patologias distintas, se afigura importante o
estudo da eficdcia e eficiéncia de métodos estatisticos de compressdo de
dados na discriminagao de patologias.

Segundo Medeiros et al. (2011), um dos metodos mais eficazes de
compressdo de dados atualmente denomina-se Predigdo por Casamento
Parcial (Prediction by Partial Matching - PPM). Seu principio de
funcionamento sera descrito em detathes na Secdo 2.4. Porém, deve-se
considerar gue bons resultados tém sido obtidos a partir do seu uso em
atividades de compressdo e classificacdo de arquivos binarios, textos,
sinais de eletrocardiograma e imagens, dentre outros tipos de sinais.
Exemplos deste uso poderdo ser encontrados nas Secgdes 3.2 e 3.3 e no
Apéndice A. Em todos eles, fluxos de dados de teste foram comprimidos
utilizando modelos PPM construidos durante a fase de treinamento. Se
considerava que o modelo a partir do qual foi obtido o menor fluxo de
dados comprimido em um determinado momento tinha sido construido
com arquivos do mesmo tipo que o do fluxo de dados testado (original).
Na verdade, a tomada de decisdo era feita pelo uso do conceito de Razdo
de Compressdo (RC), comum no campo da Compressao de Dados, que
consiste na razdo entre os tamanhos dos fluxos de dados original e
comprimido. Sendo assim, o modelo a partir do qual foi gerado o menor
fluxo de dados comprimido em um determinado momento era, na
verdade, o modelo a partir do qual foi obtida a maior Razdo de
Compressdo da compressdo executada.

Portanto, a investigacdo da eficacia e eficiéncia do PPM na

discriminagao de patologias da fala a partir de sinais de voz se mostra
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vdlida, sobretudo na expectativa de que se possa contribuir sob as
seguintes perspectivas:
e Auxiliar no campo da Medicina Diagnostica assistida por
computador, no que se refere a patologias da voz;
e Evidenciar o uso do método PPM na discriminagdo de patologias da
fala; e
+« Oferecer uma alternativa ndo invasiva de auxilio ao diagnodstico de
patologias da voz que tenha altos indices de acerto {(que seja
confiavel ao clinico que utiliza-la), além de rapida execucdo e baixo

consumo de recursos de memdria com relacdo as técnicas usuais,

1.3 Questdes de Pesquisa e Hipoteses

A partir do delineamento do quadro atual do campo de diagndstico de
patologias da fala e da verificagdo da importancia do estudo da eficacia e
eficiéncia de um meétodo estatistico de compressdo de dados neste campo
(sendo o PPM o método escolhido para a condugdo dos estudos), foram
formuladas as seguintes questdes de pesquisa, a partir das quais surgiu a

motivacdo para a pesquisa ora documentada:

e P;: O método PPM € capaz de detectar a presenga de patologias da
fala com eficacia (baixo indice de erros)?

e P O método PPM € capaz de discriminar entre patologias da fala
com eficacia?

s P3: O método PPM é capaz de realizar estas tarefas de modo

eficiente (baixos tempo de execugdo e consumo de meméoria)?

A partir destas questdes, foram formuladas hipoteses, as quais

nortearam a pesquisa:

e Hi: E possivel, utilizando o metodo PPM, obter altos percentuais de
acerto na classificagdo de um sinal de voz como Normal ou
Patoldgico;

+ H;: E possivel discriminar diversas patologias utilizando métodos

computacionais;



18

e Hs: E possivel, utilizando o método PPM, obter altos percentuais de
acerto na discriminacao entre patologias referida na hipdtese
Hz;

* H4: O PPM € capaz de realizar estas tarefas de modo eficiente, isto
é, de modo rapido e com baixa utilizagdo dos recursos de

membdria disponiveis.

1.4 Objetivos
1.4.1Objetivo Geral

Esta pesquisa objetivou, principalmente, analisar a aplicagdo de métodos
estatisticos de compressdo de dados (mais especificamente, o PPM) na
detecgao e discriminagdo de diferentes patologias da fala, considerando
aspectos de eficacia (percentuais de acerto elevados) e eficiéncia (tempo
de resposta rapido e pouca utilizacdo de recursos de hardware, a exemplo

de memaria).

1.4.20bjetivos Especificos

Considerando o objetivo geral exposto na Secao 1.4.1, esta pesquisa foi

conduzida visando a aicangar os seguintes objetivos especificos:

e Selecdo da melhor configuragdo do método PPM com base no
processamento estatistico (projeto experimental e testes de
hipoteses) de seus resultados;

o Obtencdo de percentuais de acerto elevados na classificagao entre
voz normal e voz patologica;

» Obtengdo de percentuais de acerto elevados na classificagdo de
patologias distintas;

» Modelagem do sistema de modo que sua execugdo seja rapida e

com uso de poucos recursos de memaria.

1.5 Estrutura da Dissertagao

O restante deste documento esta estruturado como segue: (i) no
Capitulo 2 (Fundamentacdo Teorica) sdao explorados os diversos
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conceitos relacionados a pesquisa; (ii) o Capitulo 3 (Trabalhos
Relacionados) contém uma revisdo da literatura da &rea cujo foco é a
aplicacdo de técnicas diversas destinadas a detecgdo de patologias e a
aplicagdo do PPM em processos de classificagdo e compressdo; (iii) no
Capitulo 4 (Descricdo da Modelagem Aplicada) ¢ detalhado o
procedimento metodologico adotado nos experimentos conduzidos, com
ou sem éxito, visando a alcangar resultados satisfatorios; (iv) o Capitulo
5 (Apresentagdo e Discussdo de Resultados) contém a apresentacdo
e discussao dos resultados dos diversos experimentos de classificacdo
conduzidos e do processamento estatistico associado, visando a encontrar
a melhor configuragdo do classificador®; (vi) no Capitulo 6
(Consideragdes Finais) s3o integradas conclusbes advindas dos
resultados obtidos, contribuigdes associadas a pesquisa e sugestdes de
pesquisas que poderao ser conduzidas de modo a se obterem resultados
mais abrangentes e satisfatorios para a abordagem ora documentada;
(vii) no Apéndice A s3o mostrados resultados obtidos ao serem
comprimidos (experimentalmente) diferentes tipos de arquivos com o
PPM, entre eles letras de musicas, liviros e sinais de voz; (viii) no
Apéndice B sao listados os arquivos utilizados nos experimentos
conduzidos para esta pesquisa; (ix) no Anexo A é apresentada uma
explicagdo detalhada do conceito de Projeto Experimental (técnica de
apuracao de resultados utilizada neste trabalho, conforme mencionado no
Capitulo 4; (x) no Anexo B é explicado em detalhes o conceito de
Intervalos de Confianca, bastante utilizado em analises estatisticas e
também na que foi empreendida nesta pesquisa; (xi) no Anexo C esta
contido o artigo aceito para publicagao no IADIS 2013, realizado no Texas,
EUA; (xii} e no Anexo D esta contido o artigo aceito para publicagdo no
BRICS-CBIC 2013, realizado em Porto de Galinhas, no municipio de
Ipojuca - PE.

3 Aquela que retorna os methores resultados.
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Neste capitulo, sdo descritos topicos relativos a producdo da fala, as

patologias que lhe afetam, as medidas que sdo comumente extraidas para

caracteriza-la e ao classificador adotado para os experimentos.

2.1 Producao

da Fala

Para se entender a importancia do estudo das patologias da fala e seu

impacto na comunicagdo vocal humana, e necessario compreender ©

funcionamente do sistema fonador humano. A Figura 1 contém um

diagrama esquematico deste mecanismo vocal.

Figura 1 - Esquema simplificado de producao da fala
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FONTE: Deller, Proakis & Hansen (1993)

A area da regido vocal compreende a regido que se estende da

abertura das dobras vocais (que pode ter entre 0 - completamente
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fechadas - e 20 cm”’ - completamente abertas - durante a producdo da
fala) aos labios, sendo composta pela faringe e pela cavidade oral e
determinada pelas posigoes da lingua, labios e maxilar. A area nasal se
inicia na uvula e termina nas fossas nasais (cavidade nasal).

O processo de produgao da fala se inicia com a expansdo dos
pulmdes, permitindo a entrada de ar pelas narinas e pela boca por meio
da inspiragao. Esta etapa compreende o fornecimento de energia do
processo de producao da voz e consiste na contragdao do diafragma, com
posterior compressdo da viscera e consequente expansao do volume de ar
dos pulmdes. Em seguida, o ar € processado pelos pulmdes e o diafragma
relaxa, voltando para sua posigao de repouso, o que permite a liberagao
do ar por intermedio da traqueia. Neste estagio, da-se inicio de fato a
producac da voz, por meio da interferéncia dos diversos dérgaos do
sistema fonador.

O primeiro e também o principal 6rgao a causar interferéncia no ar
liberado pelos pulmdes é a laringe, que consiste em um tubo cartilaginoso
que conecta o sistema respiratdrio (traqueia e pulmades) e o trato vocal e
cavidade oral. Nela se localizam as dobras vocais, duas fibras elasticas
ligadas &s cartilagens aritenoides, que vibram durante a produgao da fala.
Essa vibragao, na verdade, consiste em intervalos de completa abertura e
completo fechamento do espago entre as dobras, denominado glote. Esse
movimento, porém, Nao ocorre ao acaso. Inicialmente em repouso (glote
fechada), ha o aumento da chamada pressao subglética, fazendo com que
as dobras vocais abram-se repentinamente, liberando o ar e diminuindo a
pressdo glotica. Essa diminuigdo relaxa as dobras vocais, ocasionando
novo fechamento da glote. Esse ciclo dura enquanto durar a emissao vocal
(COSTA, 2008; ANDRADE SOBRINHO, 2011; GODINO-LLORENTE, 2002
apud LONDONO, 2010; RABINER; SCHAFER, 1978; RUSSO; BEHLAU,
1993 apud FECHINE, 2000),

Em geral, para a passagem do ar, as dobras vocais estdo em

abducdo, i.e., abertas e afastadas da linha média. Para que haja produgao
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da voz, é preciso que as dobras vocais estejam em aducdo, i.e, fechadas

na linha média. Ambos os estados sdo mostrados na Figura 2.

Figura 2 - Dobras vocais em: abducéo (a) e aducéo (b)
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FONTE: Adaptada de Tortora e Grabowski (2002)

Sendo produzida como uma sequéncia de sons, a fala reflete o
estado das dobras vocais, assim como as posigoes, a forma e o tamanho
das varias articulagdes e as alteragdes que se processam ao longo do
tempo da emissao vocal. Quando as dobras vocais formam uma abertura
estreita, o fluxo de ar proveniente dos pulmodes as faz vibrar, gerando
pulsos aerodinamicos peridédicos, denominados pulsos glotais,
responsaveis pela produgao dos chamados sons vozeados. Por outro lado,
quando a glote mantém-se levemente aberta, o fluxo de ar proveniente
dos pulmdes ndo é mais periodico, adquirindo caracteristicas ruidosas e
produzindo os sons denominados ndo-vozeados.

r

Na Figura 3, é ilustrada uma pequena parte de um sinal de voz
saudavel, na qual é possivel perceber o movimento de vibragdao das
dobras vocais ou ciclos. Elas vibram centenas de vezes por segundo e este
movimento determina a Frequéncia Fundamental da voz, que interfere

diretamente em sua tonalidade e varia bruscamente entre os géneros
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(detalhes desta medida sdo apresentados na Secdo 2.3.2.1). Por exemplo,
na Figura 3 sao exibidos 20 ms da forma de onda de um sinal, no qual as
dobras vocais vibram (abrem-se e fecham-se completamente) 5 vezes.
Varias caracteristicas das dobras vocais interferem na velocidade deste
movimento e, consequentemente, alteram a Frequéncia Fundamental, tais

como o comprimento, a massa, a elasticidade e a rigidez, dentre outros.

Figura 3 -~ Sinal de voz e os ciclos
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Em seguida, o ar passa pelo trato vocal e, dependendo do som,
também pelo trato nasal. O trato vocal é uma estrutura tubular que
funciona como um ressonador, devido a excitacdo das moléculas de ar ao
passarem por estruturas como faringe, cavidades oral e nasal, palato
duro, lingua e dentes, modulando os pulsos provenientes da glote. A
ressondncia é um fendmeno fisico que ocorre quando uma estrutura e
excitada por outra e passa a vibrar de modo similar. Neste caso, o pulso
glotico passa a vibrar na mesma frequéncia do trate vocal, quando chega
ali, conferindo a voz as caracteristicas conhecidas, tais como a altura (ou
intensidade) e o timbre. Tal frequéncia € denominada formante e depende
das dimensoes e da forma do trato vocal.

Posteriormente, o ar é conduzido a cavidade oral, na qual pode ser

obstruido pela lingua e/ou pelos labios (que finalizam o trato vocal), ao
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serem pronunciadas consoantes. Caso seja produzido um som nasal (e.q.,
palavras com til ou que terminam em m ou n), uma estrutura denominada
véu palatino é abaixada, acoplando-se ao trato vocal via faringe e
recebendo parte do ar por este expirado (COSTA, 2008; GODINO-
LLORENTE, 2002 apud LONDONO, 2010; RABINER; SCHAFER, 1978 apud
FECHINE, 2000, STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010).

Tendo sido descrito o mecanismo completo de produgao da fala, é
possivel perceber que alguns dos componentes influenciam diretamente
na qualidade vocal, a destacar: salde laringea (qualidade das dobras
vocais), suporte respiratorio e ressonancia supragldtica (do trato vocal).
Por exemplo, a baixa capacidade pulmonar pode limitar a vibragdo das
dobras vocais, ao gerar pressao subglotica insuficiente para a producdo da

fala com altura e qualidade suficientes.

2.2 Patologias da Fala

Na secdo anterior, foi descrito o funcionamento de um sistema fonador
saudavel. Porém, conforme anteriormente explicitado, esse sistema é
suscetivel a patologias de diferentes naturezas, que podem afetd-lo
seriamente, as quais podem ser de ordem neurolégica, motora ou
psicoemocional, dentre outras. Nas segdes seguintes, serao descritas as
patologias consideradas nesta pesquisa e como cada uma delas afeta o

sistema de produgao da fala.

2.2.1Paralisia

A Paralisia é uma patologia pertencente a categoria das patologias
neuroldgicas, as quais sdo caracterizadas por interrupgoes na inervagdo da
laringe. Trata-se da patologia neuroldégica mais comum. Ocorre devido a
lesdes em ramificagdes do nervo vago da laringe, denominadas nervo
laringeo superior e nervo laringeo recorrente. Este ultimo recebe este
nome pelo fato de passar pela laringe duas vezes: partindo do cerebro,
passa pelo pescoco, chega ao peito e volta a laringe. Quanto maior seu

tamanho, maior sua suscetibilidade a lesdes, razdo pela qual lesdes neste
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nervo sao muito mais frequentes (STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010;
KOHLER, 2011; PARRAGA, 2002; BRANDT, 2012).

A lesac nestes nervos ocasiona a paralisia de uma ou ambas as
dobras vocais. Se a Paralisia ocorrer em apenas uma dobra, dé-se o nome
de Paralisia Unilateral. Se ocorrer em ambas, denomina-se Bilateral.
Varias sdo as causas da Paralisia Unilateral, dentre as quais podem ser
citadas trauma de parto, cirurgias intratoracicas, pds-intubacao
endotraqueal, virus (paralisia viral), pressdo sobre o nervo devido a um
tumor, neoplasia maligna do pescogo ou trauma cervical. Quanto a
Paralisia Bilateral, a principal causa tem sido a tireoidectomia, mas
algumas das causas anteriormente citadas também sao frequentes, tais
como a pos-intubagdo endotraqueal, o trauma cervical e doengas malignas
do pescoco (STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010; COSTA, 2008).

O prejuizo causado depende das dobras vocais que foram afetadas e
de sua posigao na laringe - mediana, paramediana ou lateral. No caso de
uma Paralisia Unilateral em adugdo, com a dobra vocal em posicdo
mediana (na linha do meio da glote), a qualidade vocal pode ser pouco
afetada, pelo fato de a glote ainda ser fechada na vibragdo, o que cria a
pressdo subglotica e, por isso, ndo prejudica a producdo da voz. Caso a
dobra vocal afetada apresente frouxid&@o, a criacdo da pressdo subgldtica
fica prejudicada. Ainda, embora a produgaoc da voz nao seja
significativamente prejudicada pela paralisia nesta posicdo, ha
permanente obstrugdo da passagem de ar, pelo fato de a abertura da
passagem do ar ser metade do tamanho normal, o que dificulta a
respiracao. Isto e notado mais perceptivelmente ao serem praticadas
atividades tais como esportes e trabalho pesado. Se a dobra vocal estiver
em posicdo paramediana - de 1 a 2 mm da linha do meio da glote, ja é
possivel perceber alguns sintomas e a alteragao na qualidade vocal,
embora também seja possivel a outra dobra vocal se estender um pouco
alem do normal, produzindo fechamento suficiente para uma boa fonagao.
Esta é a situagac mais comum de Paralisia. Se a Paralisia ocorrer em

abdugdo, a dobra vocal permanecera em posigao lateral (3 a 4 mm da
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linha mediana) e o fechamento ndo ocorrerd, o que acarretard muita
dificuldade na produgao da voz e em diversas outras atividades, tais como
a degluticdo, sendo necessaria a cirurgia ou a alimentacdo via sonda
(STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010; BRANDT, 2012).

A Paralisia Bilateral &€ bem mais prejudicial, principalmente em
posicac mediana, pois prejudica seriamente a passagem de ar, vital ao ser
humano. Mesmo em posigao paramediana ou lateral, o prejuizo a
producdo da fala é muito maior do que aquele associado a Paralisia
Unilateral.

Quanto aos sintomas, é comum os pacientes apresentarem elocucgao
vocal com ruido de fundo®, fadiga vocal, diplofonia {(quando as dobras
vocais vibram independentemente, em frequéncias diferentes), respiragdo
ruidosa e falta de ar, dentre outros. E muito dificil para o paciente falar
em ambientes com muito ruido, principalmente devido a baixa intensidade
da fala (DANIEL; BOONE; McFARLANE, 1994; COLTON; CASPER, 1996
apud PARRAGA, 2002; STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010; KOHLER, 2011,
PATIL, BALIEKAR, 2012).

2.2.2 Edema de Reinke

O Edema de Reinke é uma patoiogia estrutural. Patologias desta categoria
sdo caracterizadas por mudangas na estrutura histologica das dobras
vocais, afetando sua massa, tensao, flexibilidade e, consequentemente,
seu padrdo vibratorio. No caso do Edema de Reinke, a mudancga consiste
no aumento de tamanho de uma (em estagios iniciais) ou ambas as
dobras devido ao surgimento de um fluido viscoso em seu interior, mais
especificamente no espage de Reinke (primeiro anatomista a registrar as
dobras vocais), o que modifica radicalmente o espago da glote (STEMPLE;
GLASE; KLABEN, 2010; HIRANO, 1981).

A principal causa desta patologia € o fumo, independentemente da
idade, associado a outras causas, tais como uso excessivo da fala,

ingestdo demasiada de cafeina e/ou ingestdo reduzida de agua e refluxo

® Traducdo usada neste documento para o termo em inglés soprosity.
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gastresofagico. Ha registros desta patologia em criancas com o habito do
fumo, embora seja muito mais comum em adultos entre 45 e 70 anos
(KLEINSASSER, 1997, HOCEVAR-BOLTEZAR; RADSEL; ZARGI, 1997;
PAPARELLA; SHUMRICK, 1982; BENJAMIN, 2000).

Devido ao surgimento do fluido viscoso em seu interior, as dobras
vocais adguirem dimensoes superiores aquefas normalmente exibidas, o
que compromete ¢ padrdo vibratério e, consequentemente, a qualidade
vocal. O paciente sente dificuldade de falar, uma vez que ocorre uma
reducao drastica em sua gualidade vocal, tanto em termos de frequéncia
quanto de intensidade, de modo que sua voz torna-se bastante grave e
rouca. Em mulheres, a emissdo vocal pode até mesmo ser confundida com

aquela de um individuo do sexo masculino (COSTA, 2008).

2.2.3 Outras

Qutras patologias foram consideradas nesta pesquisa, a exemplo de
Nodulo, Pdlipo e Cisto. Entre elas, hda em comum o fato de serem
classificadas como lesdes de massa nas dobras vocais, causando disfonias
organofuncionais. Suas especificidades serdo descritas brevemente, a
seqguir. '

Os Ndédufos nas dobras vocais tambeém pertence a categoria das
patologias estruturais. E uma das lesdes benignas mais comuns e se
caracteriza como protuberdncias bilaterais’ simétricas de tamanho
varidvel® nas dobras vocais, surgidas devido ac abuso vocal. Por esta
razdo, é a patologia mais frequente entre profissionais que fazem uso
demasiado da voz, tais como professores, Jocutores, cantores (ndo
treinados) e operadores de telefonia ou telemarketing, principalmente do
sexo feminino. E também a mais frequente entre criangas em idade
escolar, especialmente aquelas agitadas, que costumam fazer uso

constante de gritos, fala excessiva, vocalizagdes explosivas, choro

7 H3 discordancia quanto a existéncia da forma unilateral desta patologia. A maioria dos
autores afirmou ndo existir, porém ha autores que afirmaram existir esta forma, tais
como Case (1996), Gonzales (1990) e Wilson (1993).

8 pode variar do tamanho de uma cabega de alfinete ao tamanho de uma ervilha.
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prolongado, pigarro e falta de hidratagdo. Ha dois tipos de Nédulos: Agudo
e Cronico. Os Nodulos Agudos sdo mais gelatinosos, enquanto os Cronicos
sao mais rigidos. Um dos locais no qual podem surgir é no ponto de maior
amplitude da vibragao das dobras vocais. Seus sintomas incluem
rouquidao e elocuga@o vocal com ruido de fundo, devido principalmente ao
fechamento falho da glote e a vibragdo irregular das dobras vocais
(COSTA, 2008; GREEN, 1989; HERSAN, 1991; CASE, 1996; WILSON,
1993; STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010).

O Pdlipo também pertence a categoria de patologias estruturais e,
muitas vezes, € confundido com o Edema, diferenciando-se pelo fato de
ser mais localizado e mais frequentemente unilateral (80% dos casos),
enquanto o Edema € mais generalizado, i.e., atinge a totalidade das
dobras vocais (BENJAMIN, 2000). Fisicamente, pode se parecer com um
nddulo, sendo uma lesdo composta por material gelatinoso que se
desenvolve na camada superficial da lamina propria, devido ao aumento
da permeabilidade dos vasos. Similarmente ao nédulo, o uso excessivo da
vaz é a principal causa de surgimento desta patologia, sendo usual em
individuos que costumam fazer uso da fala por longos periodos em
ambientes ruidosos. A forma hemorragica desta patologia se origina a
partir de uma ruptura em um capilar da dobra vocal, com posterior
sangramento e formacgdo do Pélipo. O principal sintoma € a disfonia
severa, mas rouquidao e elocu¢do vocal com ruido de fundo também
podem surgir (DANIEL; BOONE; McFARLANE, 1994). E a patologia que
mais comumente exige remocdo cirdrgica, principalmente se ndo se
constata melhora rapida apds conservagao rigorosa da voz. Entre os
pacientes, a incidéncia é duas vezes maior em homens do que em
mulheres e a maioria apresenta entre 20 e 60 anos de idade (raramente
aparece em criangas) (COSTA, 2008, DANIEL; BOONE; McFARLANE,
1994, STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010). |
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Por fim, o Cisto é uma patologia que pode aparecer principalmente
devido a mé formagdo congénita®, mas também pode ser adquirida
durante a vida, devido a uma obstru¢do na gladndula mucosa ou abuso
vocal. Pode ser encontrada a forma epidermoide, de retencdo (também
conhecido como intracordal) ou pseudocisto da dobra vocal. Caracteriza-
se pelo aparecimento de um fluido viscoso localizado, fazendo surgir uma
pequena protuberancia, e por ser séssil (preso a dobra vocal diretamente
pela base). Dentre os sintomas perceptiveis, listam-se disfonia, dificuldade
ao falar, elocugdo vocal com ruido de fundo e instabilidade da fala. E mais
comum em mulheres entre 20 e 50 anos (BOUCHAYER et al., 1985;
MONDAY et al., 1983; PASSEROTI, em http://www.otorrinousp.org.br;
STEMPLE; GLASE; KLABEN, 2010).

2.3 Andlise de Sinais de Voz

Tendo sido apresentadas as principais patologias pesquisadas, nas
proximas sec¢Bes serdo apresentados alguns dos indicadores mais
comumente usados na sua identificacac, a exemplo da Energia, Taxa de
Cruzamento por Zero, Frequéncia Fundamental, Jitter, Shimmer, Entropia
entre outros. Eles podem ser classificados em 3 categorias: temporais,
acusticos e estatisticos.

Porém, primeiramente € valido mencionar que, embora os sinais de
voz sejam estacionarios em segmentos que duram entre 16 e 32 ms
(suas propriedades estatisticas ndo variam com o terﬁpo caso sejam
consideradas segmentos dentro deste intervalo) (RABINER; SCHAFER,
1978; SOTOMAYOR, 2003), o trato vocal apresenta natureza dindmica'®, o
que afeta os parametros que representam a voz e, consequentemente,
sua produgdo. Sendo assim, para nao enviesar o processo de extragdo das
medidas, i.e., para que os valores extraidos representem a realidade do
sinal de voz manipulado, as medidas devem ser extraidas em segmentos

dentro daquele intervalo, tais como as medidas apresentadas nas

? Durante a vida intra-uterina, na formacdo da laringe.
1% sya configuracdo varia com o tempo durante a produgdo da fala.
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subsegdes a sequir, de modo que um arquivo seja representado por um
conjunto de valores de determinada medida.

Essas medidas sdo chamadas de medidas de curto intervalo de
tempo. Algumas medidas tambem sdo apresentadas como um valor Unico
(média ou mediana), referente a todo o sinal, obtida a partir dos valores
associados a cada segmento (COSTA, 2008; FECHINE, 2000). Elas sdo
denominadas medidas de longo intervalo de tempo. Um exemplo de
medida comumente apresentada em longo intervalo de tempo ¢é a

Frequéncia Fundamental.

2.3.1 Analise Temporal

Na categoria de analise temporal, sdo comumente utilizadas 4 medidas:
Energia, Taxa de Cruzamento por Zero, Nimero Total de Picos e Diferenga

no Numero de Picos.

2.3.1.1 Energia

A Energia de um segmento é obtida a partir da Equagdo 1 (FECHINE,
2000).

Eug = Na* E{[s(1) — e[}, 1)

em que N, é o tamanho do segmento, s(i7) representa a amplitude da n-
ésima amostra de um segmento de um sinal de voz e y,,, denota o valor
medio de todas as amostras do segmento. Porém, para sinais de voz, que
sdo considerados ergodicos e estacionarios (conforme mencionado no
inicio da Segdo 2.3) no sentido amplo, com média nula, a Equagdo 1 pode
ser simplificada. O resultado € mostrado na Equacao 2.

Na=1

Eseg = Na- E{[s(n)’]} = Z[S(”)]Z,

n=f)

(2)
Eveg(dB) =10 lOg(Eseg).
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A Energia € uma medida utilizada principalmente na distin¢do entre
sons vozeados e sons nao vozeados, ou de modo mais geral, sons sonoros
e sons surdos, haja vista que sons sonoros apresentam energia
significativamente maior que sons surdos (RABINER; SCHAFER, 1978). E
possivel até mesmo distinguir entre trechos vozeados, como no caso da
pronuncia de silabas tonicas. Por exemplo, na Figura 4, destaca-se a
diferenga entre amplitudes em regides diferentes da pronuncia da palavra
aplausos. Pode-se verificar que a regido referente a silaba tonica (p/a) se
faz corresponder aos maiores valores de amplitude, fato decorrente da
forga necessaria para pronuncia-la. Sendo assim, os quadros prdoximos a

essa regido contém os valores de energia mais elevados.

Figura 4 - Forma de onda de um sinal de voz pronunciando a palavra aplausos

EI,B T T T T T T

0.4

Amplitude

1 1 1 1
0 250 500 1000 1360
Tempo (ms)

Os graficos exibidos nas Figuras 5 a 7 foram construidos a partir da

extracdo da Energia de todos os quadros de 20 ms'! (com sobreposicdo

11 Equivale a 1.000 amostras em sinais de vozes normais, pelo fato de estes terem sido
amostrados a 50 kHz. Os sinais de vozes patologicas, por sua vez, foram amostrados,
em sua maioria, a 25 kHz, de modo que este intervalo de tempo equivale a 500
amostras. Mais detalhes da base de dados utilizada estdo disponiveis na Secdo 6.1.

l NN IMINT rAmeis. o o 1
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de 50%) de todos os arquivos que contém sinais de vozes normais, com
Edema e com Paralisia utilizados nesta pesquisa (na elocugdo da vogal /ak/
sustentada). E possivel perceber que ndo h& uma distingdo clara entre as
energias de sinais de vozes pertencentes a estas classes, embora os

menores valores sejam sempre associados a vozes com alguma patologia

e 0S5 maiores, a vozes nhormais.

Figura 5 - Contraste dos valores de Energia entre vozes Normais e com Paralisia
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Figura 6 - Contraste dos valores de Energia entre vozes Normais e com Edema
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Pela Figura 7, € possivel perceber que os efeitos de ambas as

patologias relacionadas no indicador Energia sdo muito semelhantes, o
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que pode dificultar a discriminacdo (nas figuras anteriores, ha faixas

pertencentes a apenas uma das classes).

Figura 7 — Contraste dos valores de Energia entre vozes com Edema e Paralisia
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75 L

2.3.1.2 Taxa de Cruzamento por Zero

Trata-se de uma medida associada ao numero de vezes em que a forma
de onda cruza ¢ eixo das abscissas (tempo). No sinal de voz ilustrado na
Figura 3, este eixo ndo é exibido explicitamente, mas é possivel cbservar
que as transi¢ces sobre o valor de amplitude 0 (representado do lado
esquerdo da figura) ocorrem 28 vezes.

Esta também ¢é uma medida utilizada principalmente na distingao
entre sons vozeados e sons ndo vozeados, pelo fato de sons vozeados
apresentarem menor Taxa de Cruzamento por Zero (RABINER,; SCHAFER,
1978). Eia é obtida a partir das Equagdes 3 e 4 (FECHINE, 2000).

Na-1

TCZ = Na- E{sgnls(m)]-sgnl[s(n—D]}= > | sgn[s(m)]-sgn[s(1— D1, (3)

n=1

em que

1, ses(n)>0

()] = 4
sgnls()] —1, ses(n)<0. )

Na Equacac 3, N, € o tamanho do quadro analisado e sgn/s(n)/,

conforme definicdo na Equagdo 4, € uma fun¢do composta, em que s(n)
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representa a amplitude na n-ésima amostra de um quadro de um sinal de
voz.

Nas Figuras 8 a 10, sao exibidos gréaficos construidos a partir da
obtengao dos valores de TCZ de todos os segmentos de todos os sinais de
vozes normais e apresentando Edema e Paralisia utilizados nesta
pesquisa, semelhantemente aos graficos exibidos nas Figuras S a 7 (as
consideragdes sobre o tamanho dos quadros, da sobreposicdo e a
elocugcao do sinal tambem sdo validas). No gréfico da Figura 8, que
confronta os valores de TCZ entre sinais de vozes normais e apresentando
Edema, € possivel perceber que esta medida apresenta boa diferenciagdo
entre estes diagnodsticos, sendo possivel identificar diversas faixas nas
quais é possivel afirmar que um valor pertencente a ela é proveniente de
determinada classe de arquivos (principalmente no caso de Edema entre
40 e 90).

Figura 8 - Contraste dos valores de Taxa de Cruzamento por Zero entre vozes

normais e com Edema
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Quadros
Cenario parecido pode ser percebido ao ser examinado o grafico da
Figura 9, mas dessa vez no confronto entre sinais de vozes normais e
apresentando Paralisia. Embora haja faixas em que € possivel afirmar que

determinado valor € proveniente de sinais de voz com Paralisia {entre 40
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e 90), o mesmo ndo pode ser encontrado quando tratando de vozes

normais.

Figura 9 - Contraste dos valores de Taxa de Cruzamento por Zero entre vozes

normais e com Paralisia
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A diferenciagac deixa de existir quando confrontando sinais de vozes
patolégicas (Edema e Paralisia), como € possivel perceber ao ser
examinado o grafico da Figura 10. H& completa mistura na faixa mais
baixa (entre 40 e 100) e na mais alta (120 e 180).

Figura 10 - Contraste dos valores de Taxa de Cruzamento por Zero entre vozes

com Edema e com Paralisia
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2.3.1.3 Nuamero Total de Picos

A forma de onda exibida na Figura 3 apresenta diversos picos, tanto
positivos quanto negativos. O Numero Total de Picos (NTP) é uma
medida gue visa a calcular a quantidade de picos - positivos e negativos -
existente em um dado numero de quadros. Ha 37 picos na forma de onda
apresentada na Figura 3.

Nos graficos exibidos nas Figuras 11 a 13 (construidos de forma
semelhante aos anteriores), percebe-se o seguinte cenario: na faixa entre
85 e 140, ¢ possivel afirmar que os valores que se encontram nela s3o
provenientes de sinais de vozes patologicas, mas ndo ha essa faixa para

sinais de vozes normais.

Figura 11 - Contraste dos valores de Nimero Total de Picos entre vozes normais
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Pela Figura 12, é possive! perceber que a extensao dos intervalos
relacionados & classe de voz patoldégica em ambas as figuras sao
semelhantes e que um intervalo relacionado apenas a vozes normais nao

& possivel de ser identificado.
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Figura 12 - Contraste dos valores de Numero Total de Picos entre vozes normais

e com Paralisia

280 T T y T

T - T
+  Mormal
Paralisia ]

260

240

220 48

NGmere Total de Picos
o
o
*
L

1

1 1 1 1 1 1 ]
a 500 000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

CGluadros

A diferenciagdo novamente deixa de existir quando confrontando
apenas sinais de vozes patoldgicas, conforme pode ser visto no grafico
exibido na Figura 13. Tanto no intervalo mais baixo (entre 85 e 140)

guanto no mais alto (entre 200 e 270).

Figura 13 - Contraste dos valores de Nimero Total de Picos entre vozes normais
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2.3.1.4 Diferenca no Numero de Picos

A diferenga entre o cadlculo desta medida e o da medida anterior é
simplesmente o sinal empregado na operagado: enquanto no NTP somam-
se as quantidades de picos, na Diferenca no Numero de Picos (DNP)
subtraem-se dos picos positivos os picos negativos. Esta medida é
utilizada principalmente na distingdo entre sons fricativos!? e vogais de
pequena intensidade. Na forma de onda da Figura 3, ha 18 picos positivos
e 19 picos negativos, de modo que sua DNP é -1.

Com relagdo aos graficos de contraste, o cenario encontrado é um
pouco diferente do encontrado quando se tratando de NTP. Quando
confrontando sinais de vozes normais com sinais de vozes apresentando
Edema, é possivel identificar faixas pertencentes a ambas as classes: para
normais, acima de 90; para Edema, entre 20 e 50. Muito embora a faixa
de intersegdo seja consideravel (entre 50 e 80). Esses dados estdo

exibidos na Figura 14.

Figura 14 - Contraste dos valores de Diferenca no Ndamero de Picos entre vozes

normais e com Edema
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12 Farmados ao constringir algum ponto do trato vocal e forgar a passagem do ar por
essa constricdo. S&o caracterizados por serem ruidosocs, ao inves de periodicos.
Exemplos de sons fricativos: /i/, /z/ e /f/.
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Quando a patologia confrontada é Paralisia, apenas a faixa
pertencente a Paralisia € possivel de ser identificada (entre 20 e 50).
Acima dela, hd sempre mistura entre ambas as classes. Isso esta ilustrado

na Figura 15,

Figura 15 - Contraste dos valores de Diferenca no Nimero de Picos entre vozes

normais e com Paralisia
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A diferenciacdo praticamente deixa de existir quando contrastando

sinais de vozes patologicas, conforme exibido na Figura 16.

Figura 16 - Contraste dos valores de Diferenca no Numero de Picos entre vozes

com Edema e com Paralisia
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2.3.2 Analise Acustica de Sinais de Voz

Na categoria de analise acuUstica, sdo utilizadas 5 medidas: Frequéncia
Fundamental, Jitter, Shimmer, Relagdo Harmdnico-Ruido e Codificacdo por

Predigdo Linear,

2.3.2.1 Frequéncia Fundamental (F,)

A audicdo € a capacidade de captar e traduzir informagdes dos sons
existentes no entorno do sistema auditivo. O som € decorrente de
vibragbes mecéanicas que se propagam por meio da interagdo com um
meio fisico liguido (e.g., sistema auditivo submerso em agua), sdlido
(e.g., sistema auditivo em contato com ¢ sole) ou gasoso (e.g., sistema
auditivo em contato com o ar que se respira).

Ao ser recebido pelo ouvido, o0 som é encaminhado para o interior do
canal auditivo, no qual se localiza uma fina membrana denominada
timpano, sensivel a pequenas variagdes de pressdo. Em seguida, as
vibragdes do timpano sao transmitidas a uma triade de ossos
denominados de martelo, bigorna e estribo. Durante este processo, as
vibragbes sdo ampliadas, permitindo que o ouvido perceba sons de
intensidades muito baixas.

Se ha um padrdo nas vibragGes sonoras, diz-se que o som tem uma
forma de onda periddica. Se ndo ha nenhum padrao, o som é classificado
como ruido. A repeticdo de uma forma de onda periddica da-se o nome de
ciclo. O ndmero de ciclos por segundo que ocorre na transmissao de um
som representa a Frequéncia Fundamental desse som (ROADS, 1995).

A Frequéncia Fundamental é uma medida empregada em muitos
contextos, um dos quais € a escala cromatica de notas musicais, que
contém notas mais graves (e.g., as primeiras oitavas de um piano ou
teclado), correspondentes a valores de Frequéncia Fundamental mais
baixos e notas mais agudas (e.g., as ultimas oitavas), correspondentes a
valores de Frequéncia Fundamental mais elevados. |

A notagao F,, correspondente a esta medida, decorre do fato de um

som apresentar infinitos harmdnicos e a Frequéncia Fundamental ser o
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primeiro deles, o mais forte, aguele gue o identifica. Os demais
harménicos basicamente contribuem para a composicdo do som
resultante,

No contexto de sinais de voz, F, representa a frequéncia na qual as
dobras vocais vibram (abrem-se e fecham-se a cada ciclo) e influi
diretamente na tonalidade da wvoz. Homens apresentam valores de
Frequéncia Fundamental mais baixos (entre 100 e 137 Hz) e mulheres,
mais altos (entre 177 e 244 Hz), enquanto criancas apresentam valores
ainda mais elevados (entre 206 e 281 Hz).

Esta medida também ¢é empregada para distinguir individuos do
mesmo sexo, ja que ha homens com voz mais grave (baixos e baritonos)
do que outros (tenores) e, portanto, que apresentam valores mais baixos
de Frequéncia Fundamental (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 2011).

Porem, esses valores ocorrem apenas em vozes saudaveis.
Conforme discutidas na Secao 2.2, as patologias da laringe afetam o
padrac vibratério das dobras vocais, reduzindo sua velocidade de vibragdo
e, consequentemente, ¢ valor da Frequéncia Fundamental da voz. Por
exemplo, Bennett, Bishop e Lumpkin (2011) realizaram uma pesguisa com
um grupo de homens e mulheres que apresentavam Edema e percebeu
que as mulheres tinham uma frequéncia fundamental meédia de 108 Hz,
enquanto o grupo de homens com a mesma patologia apresentou
Freguéncia Fundamental meédia de 91 Hz. Por outro lado, Scalassara
(2009a), Costa (2008), Andrade Sobrinho (2011), Marinus (2010) e
Stemple, Glase e Klaben (2010) relataram que as patologias Noédulo,
Edema, Paralisia e Cisto afetam o valor da Freqguéncia Fundamental,
sempre rebaixando-o, i.e., os pacientes acometidos por estas patologias
apresentam pitch rebaixado e dificuldade de alcangar notas agudas,
devido a mudancas na velocidade de vibragao nas dobras vocais.

Porém, conforme mostrado nos graficos das Figuras 17 a 22, nos
quais sdo mostrados os valores de Frequéncia Fundamental confrontados
a cada duas classes de arquivos e separados por género, essa distingdo,

quando ndo nula, é insignificante. O diferencial destes graficos com
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relagdo aos anteriores esta na distingdo de género, necessaria pelo fato de
haver grande distancia entre as faixas de F, relacionadas a criancas,
mulheres adultas e homens adultos. A forma de construgdo dos graficos
foi a mesma que a dos graficos exibidos anteriormente: todos os
segmentos de todos os sinais utilizados, segmentos de 20 ms e
sobreposigao de 50%. As diferengas nos numeros de quadros das figuras
se deve a desproporgao que ha na base entre sinais de vozes masculinas
e femininas.

Figura 17 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

masculinas Normais e com Edema
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Figura 18 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

femininas Normais e com Edema
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Na Figura 19, € possivel identificar valores pontuais que podem ser
atribuidos a apenas uma classe, muito embora o intervalo até 500 seja

bastante misturado.

Figura 19 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

masculinas Normais e com Paralisia
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Na Figuras 20, o intervalo em que € encontrada vai até 240.

Figura 20 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

femininas Normais e com Paralisia
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Figura 21 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

masculinas com Edema e
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Figura 22 - Contraste dos valores de Frequéncia Fundamental entre vozes

femininas com Edema e com Paralisia
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Ao analisar as Figuras 17 a 22,

classes de arquivos pela Frequéncia

percebe-se que a distingao entre

Fundamental € muito deficiente,

sendo necessario o auxilio de outras medidas.

2.3.2.2 Jitter

O Jitter, no geral, consiste na perturbagdo dos valores de periodo

fundamental (7,) do sinal. Sendo assim,

para obté-lo, devem ser extraidos
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primeiramente os valores de T, (inverso de /) de pequenos segmentos do
sinal e em seguida verificar quanto difere cada valor de seus vizinhos. O
Jitter consiste no somatorio dessas diferencas, sendo Gtil para verificar a
estabilidade do sistema fonador, mais especificamente da vibracdo das
dobras vocais, reduzida na presenga de patologias (TEIXEIRA; FERREIRA;
CARNEIRO, 2011).

Ha 4 tipos de Jitter comumente usados. O primeiro é denominado
jita e representa a diferengca meédia absoluta entre dois periodos
consecutivos. O segundo, jitt, é calculado a partir da razdo do jita pela
media dos periodos fundamentais do sinal. O terceiro, rap, representa a
perturbacdo de um valor de periodo em refacdo a média da soma deste
com seus dois vizinhos mais proximos. Por fim, o ppg5 é semelhante ao
rap, mas considera quatro vizinhos (dois anteriores e dois posteriores). As
Equagoes 5 a 8 (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRO, 2011) representam as
formas de obtencdo destas medidas, em que N representa o nimero de
segmentos do sinal e 7, o valor de periodo fundamental do i-ésimo
quadro.

J :
]ttta——m_"[ﬂ—ﬁ—rl. (5)

=

jitt = . (6)

I & ' (7)
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i+2

"S- S
—— D | Ti= (= ) T
N — i=2 5 n—i-2 (8)

N *

PP =

Segundo Scalassara (2009a), a patologia Nodulo acarreta aumento
dos valores de Jitter. Costa (2008), por sua vez, afirmou que, além dos
Nédulos, o Polipo e a Paralisia também elevam esses valores. De acordo
com Isshiki (1980), a rouquiddo é resultante da vibragdo aperiddica
(irregular) das dobras vocais. Com base na definicdo de Jitter apresentada
nesta segao, pode-se afirmar que a diminuicdo da periodicidade implica
em aumento no Jitter, Costa (2008) e Andrade Sobrinho (2011} relataram
que a patologia Edema acarreta rouquiddo do paciente. Sendo assim, é
razoavel afirmar que esta patologia também implica o aumento do Jitter.
Porém, nos graficos exibidos nas Figuras 23 a 25, nas quais se observam
valores da medida jitt, € possivel perceber que o aumento do Jitter ndo
acontece em todos os casos. Boa parte dos valores obtidos, em todos os
casos, se encontra na base da figura (em torno de 0). A construgdo dos
graficos se deu de forma semelhante aos anteriores: segmentos de 20
ms, sobreposicdo de 50%, sinais de vozes na elocucdo da vogal /ak/

sustentada.

Figura 23 - Contraste dos valores de Jitt entre vozes Normais e com Paralisia
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Figura 24 - Contraste dos valores de Jitt entre vozes Normais e com Edema
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Figura 25 - Contraste dos valores de Jift entre vozes com Edema e com Paralisia
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2.3.2.3 Shimmer

O Shimmer é uma medida similar ao Jitter. No entanto, é empregada na
analise da perturbagdo existente nos valores de amplitude dos picos do
sinal. Por conseguinte, a forma de obter estes valores para o calculo
também é similar; a partir de segmentos do sinal, é obtida a distancia
entre os dois picos desse segmento (0 mais alto e o mais baixo). Esta

medida é util para verificar a estabilidade da intensidade vocal, afetada
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pela pressac subglética e, por sua vez, influenciada pela amplitude de
vibragdo e pela tensdo das dobras vocais (FARRUS; HERNANDO, 2008).
Semelhante ao Jitter, ha varios tipos de Shimmer: o Shim,
equivalente ao Jitt, mas € baseado em amplitudes; o ShdB, baseado na
diferenga proporcional entre dois valores consecutivos de amplitude, em
decibéis (dB). Para o calculo das outras medidas, com denominacdes
sempre iniciadas por APQ, sdo consideradas varias amplitudes adjacentes.
Foram encontradas varias quantidades de vizinhos consideradas: 3, 5, 11
e 55. Nas Equagdes 9 a 11 (TEIXEIRA; FERREIRA; CARNEIRQ, 2011} sdo

expressas algumas destas medidas.

1 N-1
N—1‘Z| Ai— Ai + 1 |
Shim= ———1=! .

(9)

-l '
ShdB=— >7120- log(di + f Ay, (10)
i=}

N-17%

i+2

1 & I
—Njgl A= 2 A0

n=i—-2

apq3 = ) (11)

%
%Z;Af

Nas Equacdes 9 a 11, N representa a quantidade de segmentos do
sinal sendo analisado e 4, o valor da amplitude do i-ésimo segmento.

Scalassara (2009a) e Costa (2008) afirmaram que as patologias
Nadulo, Polipo e Paralisia nas dobras vocais implicam o aumento do Jitter
e do Shimmer. Andrade Sobrinho (2011), por sua vez, afirmou que o
Edema acarreta somente o aumento do Shimmer. Na presente pesquisa,
verificou-se, a partir de graficos como aqueles exibidos nas Figuras 26 a

28, nos quais sdo ilustrados valores de ShdB extraidos por arquivo, que o
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aumento do Shimmer em sinais de vozes patoldgicas acontece, embora

timidamente (principalmente para Paralisia).

Figura 26 - Contraste dos valores de ShdB entre vozes Normais e com Paralisia
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Figura 27 - Contraste dos valores de ShdB entre vozes Normais e com Edema
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Como esperado, quando confrontando sinais de vozes patoldgicas

(Figura 28), a distin¢3o € praticamente nula.
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Figura 28 - Contraste dos valores de ShdB entre vozes com Edema e com

Paralisia
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2.3.2.4 Relagcdo Harmonico-Ruido

A Relacdo Harménico-Ruido (Harmonic-to-Noise Ratio - HNR)
possibilita a avaliagdo matematica da quantidade de ruido presente em
um sinal, em comparacdo a sua componente periddica. E uma medida
adotada em outros contextos, tal como redes sem fio, mas tambem se
mostra adequada ac contexto do processamento digital de sinais de voz,
pelo fato de a componente periddica ser decorrente da vibragdac das
dobras e a aperiddica, do ruido glotico (LOPES et ai., 2008).

A HNR, neste contexto, mede a eficiéncia do processo de fonagao:
quanto maior a eficiéncia da utilizacdo do fluxo de ar expelido dos
pulmoes, como energia para a vibragdo das dobras vocais, e quanto mais
completo o seu ciclo vibratério, maior é a componente periddica em
relagdo a componente aperiddica, o que implica em maior valor de HNR
(LOPES et al., 2008). Lopes et al. (2008) apresentam mais detalhes sobre
a HNR.

As patologias, conforme discutidas na Segaoc 2.2, interferem
diretamente no padrdo vibratérico das dobras vocais, deixando a voz com

um aspecto ruidoso, de modo que uma baixa HNR representa um forte
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indicio da presenga de uma patologia. Parsa e Jamieson (2000) afirmaram
que 83% das vozes patoldgicas apresentam baixa HNR e que quanto mais
ruido um sinal de voz apresenta, mais avancado é o estagio da patologia,
de modo que esta medida visa ndo somente a detectar a presenga de uma
patologia, como também o estagio em que ela se encontra.

Segundo Scalassara (2009a), Costa (2008), Andrade Sobrinho
(2011), Stemple, Glase e Klaben (2010) e Marinus (2010), as patologias
Nodulos, Pélipe, Cisto e Paralisia deixam a voz do paciente com ruido de
fundo, o que implica dizer que reduzem o valor da HNR da elocugao. Esta
afirmagdo ja tinha sido destacada por Yumoto, Gould e Baer (1982), que
mostraram que a HNR de vozes normais € quase sempre maior do que
aquela associada a vozes patoldgicas (ndo foi feita associagdo a patologias
especificas) antes de ser feita alguma cirurgia, embora haja alguns casos
em que isto ndo ocorre. Ao mesmo tempo, em vozes de individuos
submetidos a uma cirurgia, com o intuito de tratar a patologia presente,
essa distingdo é praticamente impossivel de ser verificada (os valores de
HNR deste grupo quase sempre estao dentro da faixa de HNR de vozes
normais).

Nos graficos exibidos nas Figuras 29 a 31, € possivel observar uma
separagdo mais clara apenas entre vozes normais e vozes apresentando

Paralisia (Figura 29).
Figura 29 - Contraste dos valores de HNR entre vozes Normais e com Paralisia
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Quando se trata de Edema (Figura 30), observa-se muita intersecdo

entre os valores de HNR.

Figura 30 - Contraste dos valores de HNR entre vozes Normais e com Edema
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A distingdo se torna praticamente impossivel quando confrontando
classes de arquivos de sinais de vozes patologicas, como mostrado na

Figura 31.

Figura 31 - Contraste dos valores de HNR entre vozes com Edema e com
Paralisia
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2.3.2.5 Analise por Predigcao Linear LPC

A Andlise por Predicdo Linear ¢ considerada uma das técnicas mais
poderosas de analise da fala (RABINER; SCHAFER, 1978). Por meio dela,
é possivel estimar diversos pardmetros relacionados a voz, dentre os
guais o pitch e frequéncias formantes, de modo preciso e relativamente
rapido. A ideia consiste em estimar uma amostra de voz a partir de uma
combinagao linear de amostras passadas. Assim, o sinal como um todo
pode ser reconstruido a partir da estimagdo das amostras. Essa estimativa
deve ser feita de modo a minimizar a soma das diferengas quadradas
entre as amostras reais e amostras preditas, o que permite encontrar um
conjunto unico de p coeficientes preditores. Quante maior o valor de p,
mais precisas serao as estimativas e, consequentemente, mais integro o
sinal reconstruido.

Portanto, é possivel representar todo o sinal apenas com esses
coeficientes, o que caracteriza um processo de compressao (neste caso,
de sinais de voz), ja que é obtido um fluxo menor do que o original, a
partir do qual pode ser gerado o sinal completo. Como ndo € possivel o
sinal reconstruido ser idéntico ac original, este pode ser considerado um
processo de compressao com perdas. E comum seu uso na transmissdo da
fala, com o intuito de possibilitar a transmissao a baixés taxas de bits
(RABINER; SCHAFER, 1978).

A Andlise por Predicdo Linear é originaria da concepgao da produgdo
da fala como um sistema linear variante no tempo, excitado por um trem
de pulsos quase periodicos (a periodicidade é determinada pela frequéncia
fundamental do sinal da fala) e ruido aleatorio. O trem de pulsos é
aplicado a um filtro G(z), que simula o efeito dos pulsos glotais, e em
seguida, a um controle de ganho A,. O ruido aleatodrio é aplicado a um
controle de ganho Ay. Os ultimos elementos do modelo, 0s quais podem
receber sons periodicos ou aperiddicos, sdo o trato vocal e a radiagao dos
|abios e do préprio trato vocal (RABINER; SCHAFER, 1978). Este modelo e

tlustrado na Figura 32.
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Figura 32 - Modelo Linear de producio da fala
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A predicdo linear prové metodos robustos e precisos para estimar os
parametros que caracterizam este sistema, dentre eles a Codificacdo por
Predigao Linear (Linear Predictive Coding - LPC). Nesta pesquisa, a
obtencdo de coeficientes LPC foi feita a partir do MATLAB® (MathWorks
Inc., 2007). E valido ressaltar, que este software utiliza o método de
autocorrelagdo no processo de obtencdo de coeficientes LPC. Mais
detalhes sobre o calculo desses coeficientes podem ser encontrados em
Costa (2008), Marinus (2010), Fechine (2000) e Rabiner e S5chafer
(1978).

2.3.3 Andlise Estatistica de Sinais de Voz

A Estatistica é a ciéncia que visa a colecionar, organizar e interpretar fatos
numericos, denominados dados, os quais devem ser analisados para gue
se tenha compreensdo sobre um fenémeno. Qualquer conjunto de dados
contém informacgdes sobre um grupo de individuos. Essas informacdes sdo
organizadas em variaveis, que sao caracteristicas dos individuos e podem
conter diferentes valores para diferentes individuos. Pela distribuigao de
uma variavel, é possivel saber seus possiveis valores e a probabilidade de

ocorréncia de cada um. Se os valores forem numeéricos (ou puderem ser
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associados a nimeros) e representarem um fendmeno aleatério, diz-se
que a variavel é aleatoria (MOORE; McCABE, 1998).

A Teoria da Informagao, por sua vez, é um campo gue mostra como
se pode medir a informagao contida em uma mensagem. Intuitivamente,
ela é proporcional a surpresa ocorrida ao recebé-la. Se o contelddo da
mensagem nado causa nenhuma surpresa em guem a recebe, entdo se
considera que a mensagem ndo continha nenhuma informacgao. Quanto
maior o nivel de surpresa ocorrido, maior a quantidade de informacgao
transmitida (SALOMON, 2004).

De um ponto de vista estatistico, a fonte de informagdo que gerou
uma mensagem pode ser considerada uma variavel aleatéria discreta,
com um alfabeto associado, em que cada simbolo deste alfabeto contém
uma probabilidade de surgimento. As mensagens originarias desta fonte
nada mais sao que produtos desta fonte de informacdo (varidvel aleatoria
discreta) e os simbolos tenderao a surgir respeitando as probabilidades
associadas. Por exemplo, a mente humana pode ser considerada uma
fonte de informacdo, que gera mensagens de acordo com o vocabulario
conhecido pelo individuo.

A quantidade de informagao contida em uma mensagem resultante
desta fonte é chamada de Entropia, que € comumente referida tambem
como uma medida da incerteza desta variavel aleatdria, sendo expressa a
partir da equagao:

N

H =—§p; log,(p,) (12)
na qual p, indica a probabilidade de um evento da distribuicdo de
probabilidades de uma varidvel aleatéria discreta. 4 atinge valor maximo
quando todas as probabilidades sdo iguais e valor minimo quando apenas
um simbolo & gerado {p, = 1, logz(1) = 0). O emprego do logaritmo na

base 2 indica que a entropia é expressa em bits/simbolo.
A entropia € uma medida fundamental para a Teoria da Informacao,

sendo empregada como o limiar de compressdo maximo possivel de ser



56

obtido na compressdo de uma mensagem proveniente de uma fonte de
informacgao’’.

Para a deteccdo de patologias em sinais de voz, ha diversos relatos
da sua utilizagao em Tavares et al. (2011), Scalassara (2009b) e Maciel,
Pereira e Stewart (2010). Os autores supracitados descobriram que
guanto maior a entropia de um sinal de voz, maior a probabilidade de a
voz apresentar uma patologia e obtiveram, com isso, detectores da
presenca de patologias baseados em entropia.

Um tipo especial de entropia tem sido usado em investigagoes de

classificagao: a entropia condicional, expressa na Equacdo 13.

MM

F(P)==Y> P(x",a)log, Pa,ix"), (13)

il gl

em que M é a quantidade de simbolos do alfabeto da fonte, M" a
quantidade de mensagens diferentes que podem ser geradas com

caracteres, I’(x,”',af)representa a probabilidade da sequéncia x'"' surgir
concatenada com o simbolo «; € P(a, |x/™') representa a probabilidade de

surgimento do simbolo g, dado que antes foi lida a sequéncia x.

2.4 0 método de Predigao por Casamento' Parcial

Tendo sido apresentados os principais indicadores, utilizados em diversas
pesquisas relacionadas revisadas (as quais serdo apresentadas
brevemente na Sec¢do 3.1), nesta segdo sera apresentado um classificador
utilizado em diversos outros contextos de classificagao.

0O meétodo PPM é um metodo computacional utilizado na compressao
de fluxos de dados, tal como o algoritmo Deflate!*, de uso difundido nos
dias atuais. Do ponto de vista do poder de compressdo, o PPM é um
compressor de dados bastante eficaz, conforme o estado da arte na area
da compressao sem perdas (SALOMON, 2004; HONORIO; BATISTA;

13 A compressdo de uma mensagem de tamanho » nunca ultrapassa i/ bits, em que » € 0
tamanho da mensagem e // € a entropia da fonte geradora (SALOMON, 2004).
* Usado para criar arquivos em formato ZIP.
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DUARTE, 2009; BARUFALDI et ai., 2009, MEDEIROS et al., 2011). Seu
desempenho, no que se refere a Razdo de Compressdo e ao tempo de
execugac, foi comparado empiricamente a outros meétodos bastante
populares e outras aplicagdoes comerciais de software destinadas a
compressao de dados. Os resultados estdo disponiveis no Apéndice A.

Entretanto, o seu uso em escala comercial ainda ¢ muito limitado,
restringindo-se, prioritariamente, ao ambito da pesquisa académica, pelo
fato de ser armazenado, durante sua execugdo, um modelo muito preciso
da fonte de dados sendo comprimida, ¢ que acarreta alto consumo de
memodria e velocidade de execugdo relativamente baixa, principalmente se
comparado com ¢s compressores mais utilizados.

Métodos estatisticos destinados a compressao de dados, tal como o
PPM, podem ter sua operagac dividida em duas etapas: modelagem e
codificacao (SALOMON, 2004). A modelagem consiste no armazenamento
das probabilidades de simbolos originarios de um fluxo de dados. Tendo
em vista que o modelo PPM é contextual, também podem ser
armazenadas as probabilidades. de sequéncias dos simbolos. A intencdo é
estimar, o mais precisamente possivel, as probabilidades da fonte de
dados estacionaria abstrata que gerou o fluxo de dados.

A contribuicao da proposigao do algoritmo, feita por Cleary e Witten
(1984), foi restrita ao campo tedrico. Os autores se mostraram
pessimistas co-m a implementacdo computacional do método, tendo
relatado terem sido necessarios cerca de 50 ms por caractere. Todavia,
com base na proposicdo de Cleary e Witten (1984), diversas propostas
foram formuiadas, tendo sido a primeira implementacdo pratica
denominada PPM-C, tida por Moffat (1990) como aquela que obtinha os
melhores resultados de compressao. '

Na Figura 33, é mostrado um passo a passo da alimentagao de um

modelo PPM-C ao ser lido o trecho assassi da palavra assassinar.
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Figura 33 - Alimentagao de um modeilo PPM caractere por caractere
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O modelo exibido na Figura 33 é chamado trie, sugerido por
Salomon (2004) para o armazenamento de um modelo PPM-C. E possivel
perceber que no primeiro nivel (filhos do nd raiz) sdo contabilizados os
simbolos isoladamente - sem relagéo-com contextos. Pelo fato de a letra s
ter aparecide 4 (quatro vezes) no fluxo, o contador associado a esse
caractere indica 4. O mesmo vale para as letras ¢ e /, que apareceram 2 e
1 vez, respectivamente.

Nos nos "netos" do nd raiz, por sua vez, estdo armazenados e
contabilizados os simbolos gue sucedem contextos compostos por um
unico simbolo (o nd ascendente). Na palavra lida, a letra s sucede as
letras « e s duas vezes cada, fato indicado nos contadores associados. E
além de s, outras letras sucedem a letra s na palavra, tais como a e i, 1
{(uma) vez cada. A letra i, pelo fato de ter aparecido apenas no fim da
leitura (na etapa exibida), ndo é contexto para nenhuma outra letra, razao

pela gual ndao tem nos filhos.



59

Por fim, os nos do ultimo nivel sucedem contextos compostos por
dois simbolos (representados pelos dois nds ascendentes). As letras a e
sucedem uma vez, em diferentes momentos, o digrafo ss, fato
representado pelo nds mais a direita no modelo. O contexto as sempre é
sucedido pela letra s (duas vezes), fato representado pelo ndé mais a
esquerda do modelo.

Caso o tamanho de contexto maximo armazenado fosse maior, essa
trie seria maior em profundidade - sua largura depende unicamente da
quantidade de simbolos do alfabeto considerado no processo.

No Quadro 1, e apresentado o estado de um modelo PPM-C apés a

leitura completa da palavra assassinar.

Quadro 1 - Exemplo de um modelo PPM apés a leitura da palavra assassinar

Ordem k = 2 Ordem k = 1 Ordem k =0 Ordem k = -1
Pradicao <l p Predicao cl p Predigao c P Predicio c p
as > s 2[2/3]a > s 2|2/5 > a 3 |3/1s > a | 1 J1/14)

> Esc 1]11/3 > 0r 1]1/5 2 s 4 4/15
s 2> a 1|11/4 -2 Esc 21 2/5 > i 1 1i/15
& I 1i1/4[s > s 2| 2/7 2> n 1 1/15
> Esc| 2] 2/4 2> a 1]1/7 2 1 1/15
sa 2> s 1]1/2 2> i 1]11/7 -2 Esc 5 5/15
2> Esc | 1]1/2 2 Esc 3| 3/7
si > n 1L]|1/2]i < n 1]1/2
= Esc 11172 = Esc 1]1/2
in 2> a 1|1/2jn 2> a 1]1/2
2 Esc 1]1/2 2> Esc 1§1/2
ha =2 r 11172
2 Esc 1)1/2

Este modelo € dividido em quatro colunas. Em cada coluna, estdo
agrupados (i) contextos diferentes de mesmo tamanho, sendo 2 o
tamanho maximo guardado e (ii) os simbolos que os sucedem. A escolha
do tamanho méaximo de contexto armazenado € livre mas, vale salientar
que o consumo de memoria cresce exponencialmente com esse valor.
Além disto, contextos muito altos guardam muitas informacgdes que
aparecem com pouca frequéncia e, segundo Salomon (2004), a curva de

aprendizado do modelo PPM cessa o crescimento a partir de um dado
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tamanho de contexto, o que ocasiona reducdo na taxa de compressao. Na
pratica, o tamanho méaximo de contexto adotado ndo se distancia muito
daquele que é mostrado no Quadro 1, tendo o tamanho 5 apresentado
otimos resultados para textos (TEAHAN, 1997; COUTINHO et al., 2005;
BARUFALDI et al. 2009).

No Quadro 1, ac lado de cada simbolo, sdo exibidos um inteiro e
uma fracdo, os quais representam, respectivamente, a frequéncia do
referido simbolo em determinado contexto no fluxo lido e a probabilidade
estimada de tal simbolo surgir nesse contexto. Por exemplo, a
probabilidade estimada associada ac aparecimento isolado da letra s é
4/15. No contexto a, ou seja, antecedida por esta letra, a probabilidade
sobe para 2/5 e no contexto as, aumenta para 2/3.

A coluna mais a direita representa o que se denomina ignordncia
absoluta ou contexto -1. Enquanto os contextos maiores ou iguais a zero
representam de fato o que foi observado na leitura do fluxo original®’, o
contexto -1 considera que a fonte é de distribuicdo uniforme, atribuindo
probabilidades iguais a todos os simbolos. Por esta razdo, tal contexto é
denominado ignordncia absoluta. No inicio do processo de leitura, todas as
colunas devem estar vazias, com excegao da coluna referente ao contexto
-1, que deve conter todos os simbolos do alfabeto. Sendo assim, um
simbolo que ainda nado tenha sido lido do fluxo deverd, certamente,
encontrar-se nesse contexto, devendo ser retirado quando surgir pela
primeira vez no fluxo.

Esse modelo é construido adaptativamente, ou seja, a cada novo
simbolo lido os contadores (e, consequentemente, as probabilidades) sao
atualizados ou novas entradas (sequéncias) sdo criadas e armazenadas.

No modelo do Quadro 1 esta presente o simbolo Esc, o qual ndo
pertence ao conjunto de simbolos do alfabeto. Denominado simbolo de
Escape, Esc ¢ um mecanismo usado pelo algoritmo para sinalizar a

substituicdo para o contexto imediatamente menor e foi criado

15 530 estimativas reais das probabilidades dos simbolos e sequéncias na fonte.
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originalmente para sincronizar a substituigdo entre contextos nos
processos de codificagdo e decodificagdo. Porém, como no ambito do
reconhecimento de padrdes nao ha decodificagcdo, ele pode ser
interpretade como a representagdo de todos os outros simbolos do
alfabeto considerado nao listados em determinado contexto. Por exemplo,
sob o contexto s, Esc (probabilidade 3/7) pode ser interpretade como

representante das letras restantes deste alfabeto (v e r) e sua

probabilidade é a probabilidade de um desses simbolos surgir pela
primeira vez sob este contexto. Quando todos os simbolos do alfabeto tém
suas probabilidades estimadas em determinado contexto (assim como no
contexto de tamanho 0), torna-se desnecessdrio armazenar no modelo os
valores relacionados ao escape neste contexto, de modo gue eles podem
ser descartados. C contador de Esc em um contexto, por sua vez, é
incrementado a cada novo simbolo surgido neste contexto, de modo que
pode sempre representar também a quantidade de simbolos ja listados
neste contexto.

A segunda etapa de um processo de compressdo estatistico é a
codificagao. Enquanto na modelagem sao mantidas as probabilidades de
simbolos e sequéncias de simbolos, com o intuito de identificar os mais
frequentes, na codificacdo sdo atribuidos cddigos a cada simbolo, visando
a gerar um fluxo de dados menor gue o original'®. Para tanto, os simbolos
e sequéncias mais frequentes devem receber 0os menores codigos, com ©
minimo de bits possivel, enquanto os menos frequentes recebem os
maiores. Os codificadores estatisticos funcionam desta forma, a exemplo
do cédigo de Huffman (mais detalhes em Salomon (2004)). Os codigos
atribuidos tém sempre quantidades ndo-fracionarias de bits. No entanto, a
Teoria da Informacdo mostra que a fungdo que quantifica informacgdo é o
logaritmo, de modo que a quantidade ideal de bits usada para codificar
simbolos com base em suas probabilidades, visando a gerar o menor fluxo

comprimido possivel, deve ser fracionaria. Por exemplo, todos os

'* Se o proposito fosse criptografia, a codificagdo seria projetada com fins a dificultar a
recuperacdo da mensagem original, independente do tamanho da mensagem final.
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primeiros 100 nimeros (O a 99) podem ser representados com algarismos
de log 100 = 2 digitos. Os primeiros 1000, log 1000 = 3 digitos. Em outra
situacdo, a quantidade de iteragbes em uma busca bindria depende do
tamanho da lista em que se faz a busca. Em uma lista com 100
elementos, sdo necessarias log; 100 = 6,64 ~ 6 iteragdes.

Sendo assim, para que seja obtido um codigo comprimido de
tamanho ideal, € necessaric que o codificador atribua quantidades
fracionarias de bits a cada simbolo. O codificador denominado Aritmético
alcanga este objetivo ao atribuir um cdédigo unico (longo) a toda a
mensagem, o que acarreta quantidades fracionarias de bits por simbolo do
fluxo original. Esse codigo, na verdade, é um nimero, com quantidade
ilimitada de casas decimais, dentro de um intervalo. No inicio do processo,
o intervalo é [0, 1). A medida que mais probabilidades sdo recebidas, este
intervalo diminui, mas o numero de casas decimais de cada limite
aumenta. No fim, tem-se um intervalo pequeno, mas com limites
contendo vérias casas decimais. O fluxo comprimido pode ser qualquer
numero dentro deste intervalo.

Devido a riqueza de informacdo deste modelo, sdo encontrados
diversos relatos de uso do PPM visando & classificacdo de objetos, tais
como textos, imagens e sinais de eletrocardiograma. Nestes
experimentos, em linhas gerais, € construido um modelo para cada classe
a ser considerada na classificagao. O treinamento consiste em alimentar
os modelos com dados referentes a classe que representam. A
classificagdo, por sua vez, consiste em tornar os modelos estaticos (de
modo que os contadores armazenados nao sao alterados/atualizados),
comprimir fluxos de dados nao utilizados no treinamento com todos os
modelos construidos e obter a Razdo de Compressdo para cada caso.
Considera-se que o fluxo de dados pertence a classe do modelo que gerou
o menor fluxo comprimido (com o qual foi obtida a maior Razdo de
Compressdo) (COUTINHO et al.,, 2005; BARUFALDI et al., 2009;
MEDEIROS et al., 2011). Mais detalhes sobre os referidos experimentos e

os seus resultados sdo apresentados na Segao 3.3.
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2.5 Discussao

O sistema de produgdo da fala compreende uma etapa de captacdo de
energia (inspiracao de ar pelas narinas) e de interferéncia de
determinados o6rgdos na passagem do ar, durante a expiragdo,
principalmente a laringe e 6rgdos que fazem parte dos tratos vocal e
nasal, os quais ddc a voz as caracteristicas usuais. Porém, o
funcionamento deste sistema pode ser comprometido por diversos tipos
de patologias, seja impedindo as dobras vocais de vibrarem (paralisia) ou
alterando sua anatomia (patoiogias estruturais), o que altera a massa das
dobras vocais (no caso das patologias estruturais), consequentemente sua
velocidade de vibragdo, e interfere no fechamento da glote.

Seus principais sintomas sao rouquiddo e elocugdo vocal com ruido
de fundo. Todas as patologias estudadas no curso desta pesquisa incluem

um ou ambos destes sintomas, o que pode tornar dificil sua caracterizagao

(distingdo em relacdo as demais). Também ¢ possivel encontrar (mas em
menor frequéncia) sintomas tais como diplofonia, fadiga e instabilidade
vocal. Elas sao causadas principalmente por abuso vocal e consumo
excessivo de tabaco e alcool, mas ha também as que podem ser
adquiridas congenitamente Otj como sequelas de cirurgias.

E comum que o surgimento dessas patologias acarrete alteragoes
em caracteristicas extraidas da voz, algumas das quais s3o consideradas
nesta investigacdo. Ha varias categorias de indicadores do sinal da voz,
entre elas as medidas temporais (e.g., Energia e Taxa de Cruzamento por
Zero), acusticas (e.g., Frequéncia Fundamental e Relagdo Harmonico-
Ruido) e estatisticas (e.g., Entropia). Essas caracteristicas devem ser
utilizadas para alimentar um classificador, o qual deve decidir sobre a
presenca ou auséncia de uma patologia, ou até mesmo sobre qual
patologia esta presente.

Um exemplo de classificador é o PPM, um método estatistico de
compressdo de dados, escolhido para esta pesquisa devido ao seu
desempenho em outros contextos de classificagdo, A aplicagdo de um

método de compressao no contexto de classificagdo de sinais de voz se
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mostra adequada, o que pode ser observado a partir da descricdo da
operagao do meétodo, que cria um modelo da fonte de informacao,
armazenando as probabilidades de surgimento dos simbolos do alfabeto
desta fonte. Esse modelo pode ser usado em atividades de classificagao.
No capitulo seguinte, serdo apresentados trabalhos relacionados,
tanto no que se refere a detecgdo por computador de patologias da fala

quanto a aplicagdo do PPM.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos relacionados em todas as
esferas que envolvem esta pesquisa, ou seja, a deteccao por computador
de patologias da fala e a aplicagdo do meétodo PPM com fins &
classificagdo. Sdo apresentadas também pesquisas que envolvem a
utilizagdo do metodo PPM com fins a compressdo de dados, com o intuito

de apresentar seu potencial.

3.1 Deteccdo de Patologias da Fala

Uma das técnicas mais adotadas na detecgdo de patologias da fala é
a andlise acustica. O interesse pela analise aclstica para avaliar a voz
sempre existiu (dadas as pesquisas de Lieberman (1963) e Costa (2008)),
pelo fato de ser possivel utiliza-la como meio para detectar patologias ou,
até mesmo, para determinar alteragdes da func¢do vocal, avaliagBes de
cirurgias, tratamentos farmacoldgicos e de reabilitacdo (COSTA, 2008). O
principal objetivo do uso desta técnica na avaliagdo vocal tem sido prover
uma ferramenta ndo-invasiva destinada & detecgdo de patologias
(TAVARES et al., 2011), visando, pelo menos, a reduzir a frequéncia do
uso de exames invasivos, 0s quais sao tradicionalmente administrados
neste tipo de avaliagdo.

Na pesquisa de Costa (2008), foi demonstrade que ¢ uso de LPC,
combinada a modelos de Markov escondidos (Hidden Markov Models -
HMM) e Quantizagao Vetorial, proporciona excelentes percentuais de
acerto, tais como (i) 100% de acerto na distingao entre vozes com Edema
e vozes Normais utilizando LPC e HMM; (ii) 96% na diferenciagac entre

vozes com Edema e Outras patologias, utilizando LPC e HMM; e (iii) 99%



66

na distingdo entre vozes Normais e Patoldgicas, utilizando LPC,
coeficientes Delta-Cepstrais ponderados e Cepstrais ponderados, cada um
combinado com HMM. Foram considerados apenas os resultados
relacionados a métrica Eficiéncia, definida no trabalho. Na obtengao destes
resuitados, foi adotada a base de dados Kay Elemetrics, sendo utilizados
120 sinais, sendo 25 para treinamento (todos afetados por Edema) e o
restante para teste. Todos eles representam a elocucdo dos pacientes da
vogal /ah/ sustentada.

Por sua vez, Tavares et al. (2011), considerando apenas coeficientes
obtidos a partir da utilizagdo de LPC, obtiveram percentuais médios de
acerto de até 92%, utilizando Quantizagdo Vetorial alimentado com
coeficientes Delta-Cepstrais, na distincao entre vozes com Edema de
Reinke e vozes Normais, sendo considerados novamente apenas os
resultados relacionados a métrica Eficiéncia. A base de dados adotada
também foi a Kay Elemetrics, sendo utilizados 44 sinais apresentando
Edema e 53 de vozes normais. No treinamento, foram utilizados 50% dos
sinais de vozes apresentando Edema e o restante (totalizando 75 sinais)
foram utilizados na fase de testes. Todos eles representam a elocugao dos
pacientes da vogal /a/i/ sustentada.

Aguiar Neto et al. (2007) executaram uma modelagem acuUstica de
vozes com Edema, considerando coeficientes LPC, Cepstrais e Mel-
cepstrais, utilizando guantizagdo vetorial de dimensdo 12 e 64 niveis para
cada caracteristica extraida de quadros de 20 ms (@ extragdo, porem, se
deu a cada 10 ms), visando a classificar um sinal de voz entre Saudavel,
com Edema e com Outras patologias. O classificador, baseado em
quantizacdo vetorial, foi treinado apenas com vozes com Edema,
semelhantemente aos trabalhos anteriormente citados. Como resultado,
constatou-se que a utilizagac desta abordagem ainda precisa ser
melhorada {devido a falsa rejeigdo minima de 23% em todas as
classificacBes executadas), mas também que elas se mostraram
promissoras, pelo fato de terem sido obtidos 96% de correta rejeigao na

distingdo entre Edema e Outras patologias utilizando LPC e 100% de
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correta rejeigao utilizando as trés técnicas na distingdo entre Normal e
Patologico e Normal e Edema (nesta Ultima, porém, a correta aceitacdo
também foi baixa, entre 49 e 76%). A base de dados adotada também foi
a Kay Elemetrics, sendo empregados 44 sinais de vozes com Edema, 53
de vozes normais e 23 de outras patologias, tais como Cisto, Nodulos e
Paralisia, todos representando a elocucdo vocal da vogal /ali/ sustentada.
Conforme ja mencionado, apenas 20 sinais de Edema foram utilizados no
treinamento e 0 restante apenas na fase de testes. Os sinais de vozes
normais foram subamostrados a 25 kHz, de modo a ficarem equivalentes
aos sinais de vozes patologicas.

Arias-Londofio et al. (2011) utilizaram modelos de misturas
Gaussianas (Gaussian Mixture Models - GMM) combinados a maguinas de
vetores de suporte (Support Vector Machines - SVYM) para distinguir sinais
de voz entre Normal e Patologico. Foram utilizados dois classificadores,
baseados em GMM, cada um recebendo dados de tipos diferentes: um
caracterizado por 11 (onze)} medidas de complexidade, dentre as quais
expoente de Lyapunov e dimensdo de correlacdo e o outro caracterizado
por medidas de ruido e coeficientes Cepstrais. As saidas de ambos os
classificadores foram combinadas a partir de uma abordagem
discriminativa baseada em SVM. A precisao das classificagOes realizadas
chegou a 98,23% (usando SVM e GMM). Também foi utilizada a base de
dados Kay Elemetrics, sendo 53 sinais de vozes normais e 173 de vozes
patolégicas, todas na elocugdo da vogal /a/i/ sustentada, semelhante ao
gue fizeram Parsa e Jamieson (2000). Os sinais de voz que eram
amostrados originalmente a 50 kHz (todos os sinais de vozes normais e
alguns de patologicos) foram subamostrados a 25 kHz. A estratégia de
treinamento consistiu em Validagdo Cruzada (sera explicado na Segao
4.2.4) de 10 partigoes.

Patil e Baljekar (2012) utilizaram caracteristicas de fase TEO
(Teager Energy Operator) e coeficientes Mel-cepstrais na classificagao de
um sinal de voz em Saudavel ou Patologico. Segundo os autores, este é o

primeiro trabalho gue empregou esforgos na investigagdo de
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caracteristicas analiticas de fase na caracterizagdo do efeito das patologias
na fonte do processo de produgao da voz. O melhor resultado obtido nesta
investigagdo foi 97,5% de acuracia (usando ambas as técnicas
mencionadas). Nesta pesquisa também foi utilizada a base de dados Kay
Elemetrics e também seguindo o que foi feito por Parsa e Jamieson (2000)
- 53 de vozes normais e 173 de vozes patoldgicas, todos na elocucdo da
vogal /uh/ sustentada. Nesta pesquisa porém, diferentemente da
apresentada por Arias-Londoho et al. (2011), foi utilizada Validagdo
Cruzada com 4 parcelas, repetidas 12 vezes. O resultado final
apresentado consistiu da média das classificagGes executadas.

Raju et al. (2012) propuseram a extragao de parametros, tais como
pitch e frequéncias formantes, para diferenciar vozes Patoldgicas (com
Disartria) de vozes Saudaveis, utilizando SVM. Ambos os parametros
foram extraidos por meio do uso de LPC que, segundo os autores, permite
distinguir satisfatoriamente vozes Normais de Patolégicas, mas nao
fornece valores mensuraveis para que seja tomada uma decisdo. Os
resultados apresentados consistiram na constatagdoc da possibilidade de
distingdo visual do tragado grafico de ambos os parametros e de que o
método proposto prové hoa distingdo entre normal e patoldgico (nenhum
resultade percentual foi fornecido). Os autores mencionaram gue
utilizaram a base de dados Kay Elemetrics, mas naoc mencionaram
quantos arquivos utilizaram, apenas que os sinais de vozes patoldgicas
utilizados apresentam Disartria.

Monteiro et al. (2011) utilizaram técnicas semelhantes aquelas
usadas em outras investigagdes: coeficientes LPC e Cepstrais,
classificados por quantizacao vetorial. O objetivo era classificar entre
Normal, Edema ou Paralisia. Como resultado, constatou-se que as maiores
taxas de reconhecimento advieram da alimentagaoc do modelo com
coeficientes LPC (87,36%). A base de dados utilizada também ¢ da Kay
Elemetrics, sendo 50 sinais de vozes normais, 57 apresentando Paralisia e

44 apresentando Edema, todos na elocugao da vogal /af/ sustentada.
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Outro conceito empregado na deteccdo de patologias é a entropia
(Segao 2.3.3). Sua utilizagdo é apropriada neste contexto pelo fato de os
padrdes vocais patolégicos apresentarem-se bem mais complexos e
imprevisiveis do que aqueles associados a vozes normais. Esse resultado
também foi obtido por Patil e Patel (2012). Na pesquisa de Tavares et al.
(2011), ja mencionada anteriormente, os percentuais de acerto obtidos
com 0 uso da entropia combinada a coeficientes Cepstrais chegam a 98%,
com alguns casos de 100% de correta aceitagao, o que mostra uma
melhora com relagac aos resultados anteriormente apresentados, que
consistiam na utilizagao de apenas um tipo de coeficiente cepstral.

Scalassara et al. (2009h) citou trabalhcs em gue foram utilizadas a
entropia aproximada (MOORE et al., 2004; MOORE; MANICKAM,; SLEVIN,
2006), a entropia relativa (SCALASSARA et al., 2009c) e a entropia de
Shannon (SCALASSARA et al., 2008) no contexto de classificacao de
padroes vocais e, neste relato, fizeram uso da taxa de entropia. Como
resultado, utilizando 14 sinais de uma base de dados propria (ainda
restrita ao laboratério em que foi feito o estudo na época de sua
publicacao), sendo 7 Saudaveis e 7 com Noédulos, Todos os padres vocais
com Nodulos apresentaram entropia mais alta do que todos os padrdes
vocais Saudaveis. Este resultado reforca a teoria de que padrdes vocais
Patolégicos sdo mais complexos e imprevisiveis do que padrdes vocais
Saudaveis.

A entropia relativa, também conhecida como entropia de Kullback-
Leibler, foi empregada por Scalassara et. al. (2009c¢), como mencionado
anteriormente. Os autores forpeceram uma informagdo util: a entropia
pode ser utilizada com qualquer distribuicdo de probabilidade que se
harmonize com a no¢ao intuitiva de medidas da informagao. Sendo assim,
a entropia relativa possibilita mensurar a dificuldade de se discriminar
duas distribuicdes. Maciel, Pereira e Stweart (2010), por sua vez,
afirmaram que a entropia relativa permite mensurar a diferenca entre
duas distribuictes. Foram extraidos valores medios e de desvio padrdo de

medigdes de entropia dos sinais, seguida da execugdo de um teste ¢/ de
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Student nao pareado. Os registros de ambos os trabalhos ndo
apresentaram percentuais de acerto, mas seus autores constataram a
superioridade do valor das amostras com patologia. Scalassara et. al.
(2009¢) utilizaram 48 sinais de uma base de dados prépria, dividida
igualmente entre Normal, Edema e Nodulo. Maciel, Pereira e Stweart
(2010), por sua vez, nao mencionaram a origem dos sinais de voz
utilizados, se limitando a dizer que eles foram avaliados por um
profissional da area.

Costa et al. (2007) utilizaram a entropia de Shannon e a entropia
relativa, visando a discriminar sinais de voz entre Saudaveis e
apresentando Edema de Reinke. As amplitudes dos sinais de voz foram
normalizadas (entre 0 e 1) e quantizadas, a partir de um processo de
quantizagao linear de 32 niveis. Os valores que alimentaram os algoritmos
dos calculos das entropias advieram de histogramas de segmentos desses
sinais e a discriminacdo foi feita a partir do erro meédio quadratico minimo.
Os resultados, por sua vez, foram modestos: ndo ultrapassaram 82%. Foi
adotada também a base de dados da Kay Elemetrics, sendo utilizados 43
sinais de vozes apresentando Edema e 50 sinais de vozes normais, todos
na elocugdo da vogal /i sustentada. |

Redes neurais foram utilizadas nas pesquisas de Behroozmand e
Almasganj (2005), Salhi, Talbi e Cherif (2008) e Marinus et al. (2009). Na
pesquisa de Behroozmand e Almasganj (2005), o intuito era distinguir
entre Edema nas dobras vocais, Noduios e Pdlipo. Para tanto, foi
conduzida uma etapa de pré-processamento (pré-énfase e janelamento),
seguida de uma etapa de extragdo de caracteristicas dos sinais, usando
coeficientes Mel-Cepstrais e decomposicao wavelet, sendo a classificagao
realizada a partir de redes neurais com retropropagagdo, SVM e
algoritmos genéticos (para a selegdo do indice do vetor menos
correlacionado), todos separadamente, i.e., ndo hou.ve combinagao entre
as técnicas. O melhor percentual de acerto (94,12%) foi obtido utilizando
a entropia de transformadas wavelet, uma das variantes de SVM e

algoritmos genéticos. A base de dados adotada também foi a da Kay
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Elemetrics, sendo utilizados 83 sinais de voz, divididos em 44
apresentando Edema, 19 de Nodulos e 20 de Pdlipos, todos na elocucdo
da vogal /ah/ sustentada. Na fase de treinamento, foram utilizados 60%
dos sinais listados e o restante na fase de testes.

Na pesquisa de Salhi, Talbi e Cherif (2008), a técnica de redes
neurais foi combinada com transformadas wavelet. Semelhantemente a
pesquisa de Behroozmand e Almasganj (2005), transformadas wavelet
discreta e continua foram empregadas na extracdo de caracteristicas dos
sinais, tendo sido utilizada uma rede neural multicamada no processo de
classificagac, Os percentuais de acerto obtidos foram diferentes para a
classificagdo entre padrdes vocais Saudaveis e Patoldgicos. Para padroes
Saudaveis, foram obtidos até 100% de acerto, enquanto para padrdes
Patoldgicos, ateé 90%. Os melhores resultados foram obtidos com o uso de
coeficientes wavelet continuos e também a partir da entropia dos
coeficientes extraidos. Foram utilizados 100 sinais provenientes de uma
base de dados preparada com a ajuda da Universidade de Los Angeles e
de um hospital tunisiano, sendo 80 para treinamento (divididos
igualmente entre Normal e Patoldgico, sendo esta composta por diferentes
patologias) e o restante para teste (também divididos igualmente entre
estas classes). Estes sinais, diferentemente dos sinais utilizados nas
pesquisas anteriormente apresentadas, representam a elocugao de
palavras, ao invés da vogal /ak/ sustentada.

A metodologia adotada no estudo de Marinus et al. (2009)
assemelha-se aquela descrita por Behroozmand e Almasganj (2005): uma
etapa de pré-processamento precedeu a etapa de extracao de
caracteristicas com coeficientes Cepstrais, a qual, por fim, deu sequéncia
a uma etapa de classificacdo de padroes a partir de redes neurais. As
diferengas entre as metodologias adotadas nas referidas pesquisas
residem nas duas ultimas etapas: Marinus et al. (2009) empregaram 12
coeficientes Cepstrais para extrair caracteristicas dos sinais e uma rede
neural do tipo perceptron multicamada com retropropagagao para realizar

a classificacdo. Behroozmand e Almasganj (2005), por sua vez,
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empregaram coeficientes Mel-cepstrais e decomposicdo wavelet para
extrair caracteristicas e SVM, redes neurais com retropropagacdo e
algoritmos genéticos para realizar a classificacdo.

Marinus et al. (2009) testaram varias arquiteturas de redes neurais,
cada uma das quais considerando um numero diferente de neurdnios na
camada escondida. Os autores conseguiram 99,36% no reconhecimento
de vozes Normais (usando 46 neurdnios), 96,09% na detecgao de vozes
com Edema (usando 48 neuronios) e 93,93% na deteccdo de vozes com
QOutras patologias {(usando 50 neurdnios). Foi adotada a base de dados da
Kay Elemetrics, tendo sido usados 44 sinais de vozes com Edema, 23 com
outras patologias, tais como Nodulo, Cisto e Paralisia e 53 de vozes
normais, totalizando 120 sinais. Os autores ddo a entender erroneamente
que esta base de dados é composta de 1400 sinais de voz na elocugao da
vogal /ak/ sustentada (na Sec¢do 5.1 € mostrada em detalhes a composigdo
desta base de dados), levando a crer que os sinais utilizados representam
esta elocugao vocal,

Costa et al. (2012) utilizaram graficos de recorréncia para classificar
um sinal de voz como Saudavel ou apresentando Edema ou Paralisia
(ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, 1987). Para tanto, foram empregadas
representagbes graficas, a partir das quais foram extraidas 7 (sete)
medidas de quantificagdo de recorréncia gue auxiliaram no processo de
tomada de decisdo. Isto significa que os dados manipulados nao sao
extraidos diretamente dos sinais de audio, mas de graficos que os
representam. Segundo os avtores, os graficos de recorréncia permitem
gue sejam identificadas propriedades que podem ser observadas a partir
do emprego de técnicas nao-lineares. Como resultados, os autores
constataram que quanto maior a recorréncia, menor a taxa de
classificacdo. As melhores taxas sdo obtidas quando se tem 1% de
recorréncia. Porém, o principal resultado esta nas altas taxas de acerto
obtidas pelo uso de algumas das medidas, como Entropia e Tamanho
mdéximo das linhas verticais. No caso da distingdo entre vozes Saudaveis e

com Paralisia, foram obtidos até mesmo indices de 100%, considerando
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as meétricas Sensibilidade e Especificidade (para Edema, o indice maximo
foi 95% de Especificidade), porém, considerando a Acuracia, que mede a
performance geral, os indices méximos foram 95% para Normal x
Paralisia e 80,56% para Normal x Edema. N&o foi feita a distingdo entre
vozes com Edema e vozes com Paralisia. Os autores também adotaram a
base de dados da Kay Elemetrics, embora ndo tenham especificado o tipo
de elocugao vocal dos sinais. Foram utilizados 45 sinais com Edema (29
para treinamento e 16 para teste), 55 com Paralisia (35 para treinamento
e 20 para teste) e 53 de vozes normais (33 para treinamento e 20 para
teste).

Uma investigagdo muito semelhante foi conduzida por Vieira, Costa
e Costa (2012), na qual os graficos de recorréncia foram empregados
visando a classificar um sinal de voz como Normal ou apresentando
Paralisia. Foram empregadas as mesmas medidas de quantificacdo de
recorréncia (MQR) em ambas as investigagdes. A principal diferenga
metodoldgica entre ambas as investigacOes esta na variagdao do raic de
vizinhanga, a qual ocorreu entre 1 e 15% nesta, enquanto na investigacao
conduzida por Costa et al. (2012) nao foram mencionadas variagoes neste
parametro. Os autores constataram que os valores de raios de vizinhanga
dos melhores resultados sdo sempre baixos (entre 2 e 6%) e que a MQR
comprimento maximo das flinhas diagonais (Lmax) € @ que fornece os
melhores resultados de acuracia, seja na analise discriminante linear ou
quadratica; 91,73 % 9,05% e 93,64 £ 6,14%, respectivamente. Em um
segundo momento, algumas dessas medidas foram combinadas, havendo
melhoria nos resultados. O melhor deles foi 98,18 = 3,83% quando da
combinacdo de trés medidas e sendo feita a analise discriminante
quadratica. Também foi adotada a base de dados da Kay Elemetrics,
tendo sido utilizados 108 sinais no total, divididos em 53 de vozes normais
e 55 de vozes com Paralisia, todos representando a elocugao da vogal /a#/
sustentada. A divisdo entre treinamento e teste foi feita utilizando

Validagdo Cruzada de 10 parcelas.
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Orozco et al. (2012) propuseram o uso de dinamica ndo linear (Non-
Linear Dynamics — NLD) para detectar a presenca de patologias em fala
continua, i.e, a fala registrada enquanto o paciente pronuncia uma frase
(ao invés da fala sustentada, modalidade mais comum nas pesquisas
desta area). Foram utilizadas 4 (quatro) medidas de complexidade, dentre
as quais a complexidade de Lempel-Ziv e a dimensao de correlacdo, todas
extraidas apés um processo de reconstrucdo do espaco de estados. Apds
esse processo, compds-se um vetor de caracteristicas contendo
descritores estatisticos referentes aos conjuntos dessas medidas, e.g.,
desvio padrdo e média. Para classificar os dados obtidos, foram
experimentadas SVM, redes neurais e o algoritmo de & vizinhos mais
proximos, sendo o melhor resultado obtido com SVM (95% <+ 3,54%).
Tambem foi adotada a base de dados da Kay Elemetrics, mas desta vez,
os sinais de voz utilizados fazem a elocugdo da Rainbow Passage'’. Foram
utilizados 396 sinais de voz, sendo 360 de vozes patoldgicas (com uma
variedade de patologias) e o restante de vozes normais. A selegdo entre
treinamento e teste foi feita utilizando Validagdao Cruzada com 10
parcelas.

Lima et al. (2012) utilizaram o expoente de Hurst para fazer a
distingdo entre vozes Saudaveis, com Edema e com Paralisia. Segundo os
autores, esse parametro € adequado a processamentos dessa natureza
por representar o comportamento estocdstico da voz, alem de apresentar
baixo custo computacional, podendo ser obtido em tempo real. Os
arquivos foram divididos em segmentos e de cada segmento foi extraido
um valor deste pardametro. Usando andlise de discriminantes lineares
(Linear Discriminant Analysis - LDA), foi obtida em todos os casos de
classificacdo correta rejeicdo de 100%, com um maximo de 98,39% de
medida de Eficiéncia. Também foi adotada nesta investigagao a base de

dados da Kay Elemetrics, tendo sido utilizados 53 sinais de vozes normais,

17 Esta base de dados, conforme descricdo na Secdo 5.1, contém sinais na elocugdo da
vogal /uii’ sustentada e os 12 primeiros segundos da Rainbow Passage.
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44 com Edema e 52 com Paralisia, todos na elocugdo da vogal /Jai/

sustentada.

O Quadro 2 contém uma sintese das pesquisas discutidas nesta

secgao.

Quadro 2 - Resumo das pesquisas relacionadas a detecgédo de patologias da fala

revisadas nesta dissertagdo

Autor Abord_agem adotada Percentuais de acerto
obtidos

99% entre voz Normal e

Codificagdo por predicdao | voz Patologica, 100%

Costa {2008)

linear, coeficientes
cepstrais e Modelos de
Markov escondidos

entre voz Normal e voz
com Edema e 96% entre
voz com Edema e voz
com QOutras patologias

Arias-Londofio et al,

98,23% na distingido
entre voz Normal e voz

{2011) GMM e SVM Patoldgica, utitizando
Validacdo Cruzada de 10
parcelas
97,5% na distingao entre
voz Normal e voz

Fase TEO Patolagica, utilizando

Patil e Baljekar (2012)

Validacao Cruzada com 4
parcelas e 12 repetigoes

Tavares et al. (2011)

Entropia de Shannon e
Coeficientes Cepstrais

98% de Eficiéncia na
distingdo entre voz
Normal e voz com
Edema, sendo usados
50% dos sinais com
Edema no treinamento

Behroozmand
Almasganj (2005)

Pacote wavelet e SVM

54,12%, sendo
utilizados 60% dos
sinais no treinamento

100% para voz Normal e

Redes Neurais, | 90% para voz
. . , Coeficientes wavelet | Patologica, sendo
Salhi, Talbi ¢ Cherif (2008) continuos e entropia utilizados  80%  dos
sinais no treinamento
. N 99,36% de acerto na
Coeficientes Cepstrais e o
Rede Neural perception deteccao de vozes
Marinus et al. (2009) percep normais, 96,04% na

multi-camada
retropropagacao

com

deteccido de vozes com
Edema e 93,78% na
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deteccdo de vozes com
QOutras patologias, sendo
utilizados 50% dos
sinais no treinamento,
25% para validagiao e
25% para testes

Graficos de recorréncia

95% de Acuracia para
Saudavel x Paralisia e
80,56% de Acuracia para

Costa et al. (2012) com extragcdo de 7| Saudavel X Edema,
medidas sendo utilizados 60%
dos arquivos para
treinamento
98,18 + 3,83% na

Vieira, Costa e Costa
(2012)

Graficos de recorréncia

distingao entre voz
Normal e voz com
Paralisia, utilizando
Validacao Cruzada de 10
parcelas

Orozco et al. (2012)

Dindmica NAao-Linear e
SVM

95% + 3,54% na
distincao entre voz
Normal e voz Patologica,
utilizando Validagdo
Cruzada de 10 parcelas

Lima et al. (2012)

Expoente de Hurst e
Analise Discriminante
Linear

94,91 na distingdo entre
voz Normal e voz
Patolégica, 89,29 na
distin¢ao entre voz
Normal e voz com Edema
e 98,39 na distincao
entre voz Normal e voz
com Paralisia

Na proxima secgdo serdo apresentadas aplicagoes do PPM em

compressdo de dados. O intuito desta secdo é mostrar seu poder de

compressdo, razao pela qual

e considerado um dos mais eficazes

compressores da atualidade, e os pré-processamentos que tem sido feitos

para melhorar seus resultados.

3.2 Aplicacoes do PPM em Compressao de Dados

Drinic e Kirovski (2002) empregaram PPM para comprimir arquivos

binarios executaveis da plataforma Windows. Contudo, nac empregaram o

_—— - e — e -
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procedimento original, uma vez que empregaram heuristicas em etapas
de pre-processamento, tais’ como a reorganizagdo das instrugbes e
mistura do que foi chamado de subfluxos, além de ser aplicado
conhecimento sobre a estrutura das instrugdes contidas nesses arquivos,
tal como o fato de variarem em tamanho entre 1 e 16 bits (ao invés dos 8
bits fixos de textos) e da composigdo e correlagdo entre seus campos.
Como resultado, foram reportados resultados 16 a 22% superiores
aqueles obtidos a partir do emprego do PPMD (uma das variacdes do PPM,
como o PPM-C, utilizade nesta pesquisa), considerado o melhor
compressor pelos autores.

Souza (2008) construiu um sistema completo de aquisicao e
compressao de sinais de eletrocardiograma, que incluia conversor
analdgico-digital e dispositivo FPGA (Field-programmable Gate Array). O
processo ainda incluia a conversao para coédigo Gray (ver Salomon
{2004)) e decomposicac dos sinais em planos de bits, antes da
compressao, a partir de um PPM adaptado ao alfabeto binario. A intengao
era coletar os dados e reduzir os custos de transmissao e
armazenamento. Um fato curioso sobre essa adaptacdo é que ndo havia
alocagdo dindmica de meméria: a estrutura do modelo ja continha os
espagos para todos os possiveis contextos, o gue, segundoc o autor,
reduziu a demanda de memaria. O melhor resultado, em termos da razéo
de compressdo, foi obtido com tamanho de contexto 7: 2,46:1. Porém,
com tamanho de contexto 1, foi obtida uma razao de compressac de
2,38:1.

Farias (2010) desenvolveu um holter, simulandoc sinais de
eletrocardiogramas (ECG) com séries de Fourier, empregando o
processador Nios II e FPGA, codificacdo Gray e decomposigao em planos
de bits para os sinais das amostras e PPM, tambeém adaptado para
alfabeto binario, a fim de comprimir os sinais codificados, igualmente no
intuito de reduzir os custos de transmissdo e armazenamento. Varias
compressdes foram executadas e varias razoes de compressdo foram

obtidas a partir dai. A melhor foi 3:1, com tamanho de contexto 5. Porém,
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similarmente a pesquisa de Souza (2008), com contexto 1 a melhor raz3do
de compressao obtida foi 2,87:1, o que faz suscitar a dlivida de qual é o
melhor tamanho de contexto a ser empregado.

Marques et al. (2006) propuseram uma abordagem para a
compressdo de imagens mamograficas utilizando PPM, também adaptado
para alfabeto binario, acrescentando ao processo a decomposicdo em
planos de bits. O objetivo da pesquisa, conforme ressaltado diversas
vezes pelos autores, foi mostrar que a decomposigdao em planos de bits,
em associagao com um esquema de modelagem avangado, produz um
esquema de compressdo eficaz e traz uma série de beneficios adicionais.
Como resultado, foram obtidas taxas de compressdao de 36,7%, com
tamanhos de contexto entre 8 e 11, i.e.,, a imagem comprimida
apresentava 36,7% das dimensoes criginais.

O Quadro 3 contém uma sintese das pesquisas discutidas nesta
secao e a proxima segao apresenta registros do emprego do método PPM

na classificacdo de diversos tipos de padrdes.

3.3 Usos do PPM em Processos de Classificacao de Padroes

Pelo fato de o método PPM ter sido originalmente concebido com fins a
compressdo de dados (CLEARY; WITTEN, 1984; SALOMON, 2004), sua
aplicacdo a classificagdo de padroes vocais pode parecer, a primeira vista,
inadequada. Todavia, € importante ter em mente que os algoritmos
modernos de compressdo sem perdas, em geral, constroem modelos
precisos, 0s quais representam adequadamente a distribuigdo de
probabilidades dos simbolos na fonte do fluxo a ser lido. Desde a
concepcdo da técnica, foi investigada sua aplicagdo & classificagdo de
diferentes tipos de informagdo, dentre as quais textos nas mais diversas
linguas e sinais de eletrocardiogramas, conforme sera discutido a seguir.
Coutinho et al. (2005) e Barufaldi et al. (2009) utilizaram o método
PPM na classificacdo de textos em lingua portuguesa, visando a identificar
autoria e periodo literario, dentre outros itens, com taxas de acerto que

variam entre 45,7% e 100%, dependendo dos tamanhos do contexto
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(variantes entre 0 e 11} e dos arquivos usados no treinamento (variantes

entre 8 Kb e 128 Kb). Dentre as vantagens apresentadas para sua

utilizacdo, sdo destacadas: (i) a descrigdo do conteldo como um todo,

sem a necessidade de descarte de informagao;

Quadro 3 - Resumo das pesquisas relacionadas a compressio de dados

revisadas nesta dissertacao

Objeto de
Autores . Etapa acrescentada Resultados
compressao
. Reorganizacao das
Binarios . . . 16 a 22% superiores
Drinic e i instrucbes e mistura
executaveis da ao emprego do PPMD
Kirovski de subfluxos;
plataforma oo neste mesmo
{2002) Heuristicas sobre os
Windows . contexto
campos das instrugdes
Conversio para codigo
Gray,
Sinais de yi
Souza Decomposicio em | Contexto 7 - 2,46:1
eletrocardiogratna .
(2008) (ECG) planos de bits; Contexto 1 - 2,38:1
Adaptacao ao alfabeto
binario
| conversdo para codigo
Gray;
Sinais de ’ .
Farias Decomposi¢ao em | Contexto 5 - 3:1
eletrocardiograma .
{(2010) cG planos de bits; Contexto 1 - 2,87:1
E
( ) Adaptacao ao alfabeto
binario
Imagzh;”comprimida
Adaptacdo ao alfabeto
Marques , com 36,7% das
Imagens binario; . - L.
et al. ~ dimensdes originais
mamograficas Decomposicao em .
(2006) utilizando contextos

planos de bits;

entre 8 e 11

(ii) a isencio de consideragdes simplificadoras a respeito das distribuigdes

de probabilidades; e (iii) a capacidade de adaptagao do modelo a

distribuicao de probabilidades apresentada na mensagem, o gue oferece

um mode uniforme de classificar diferentes fontes de informagdo. Na
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pesquisa de Coutinho et al. (2005), foram utilizadas 48 obras, divididas
em 12 (doze) classes, enquanto na pesquisa de Barufaldi et al. (2009)
foram utilizadas 37 obras, divididas em 4 (quatro) periodos literarios.

Mahoui et al. (2008) foram além e estudaram a eficicia do PPM na
mineragao de dados. O objetivo era usar a classificacdo, a partir da
compressao via PPM, para identificar trechos que se referiam a fungoes de
‘genes dentro de resumos de trabalhos da &rea biomédica (em inglés).
Para tanto, a etapa de treinamento foi precedida por uma etapa de pré-
processamento, na qual se empregou a aplicagio de software TMT'® (Text
Mining Toolkit), a fim de separar trechos referentes as fungdoes daqueles
que nao se referiam a esses diretamente. Diversas variantes foram
testadas e o meihor percentuail de acerto obtido foi de 97,89%. Nao foi
mencionado o tamanho da base de dados usada, mas esta se denomina
GeneRIF e pertence ao Centro Nacional de Informagéb de Biotecnologia,
NCBI, do governo americano.

Burbey e Martin (2008) também utilizaram texto, mas na forma de
tuplas, a fim de predizer localizagdes futuras de um individuo, juntamente
com a hora. A base de dados usada se constituiu de 28.000 pares
<tempo, localizagdo>, extraidos de logs de acesso sem fio do padrao IEEE
802.11. Similarmente ao estudo de Mahoui et al. (2008), diversas
variantes foram testadas e os percentuais de acerto chegaram a 98%
(aplicando em terceira ordem, i.e, dado um par <tempo, localizagao> e
outro dado de tempo, predizer a localizagao).

Chaiwanarom e Lursinap (2008) empregaram a classificagdo a partir
do PPM em um dominio bastante peculiar - a completude da autoria de
artigos cientificos, cujo proposito era predizer se determinado autor
encontrava-se entre os autores de um artigo cientifico. Para o teste, um
dos autores de cada artigo foi retirado propositalmente e artigos
publicados por apenas um autor nac foram considerados.

A peculiaridade desta aplicagido da classificagao via PPM reside no

fato de que se baseia em grafos denominados grafos de autoria, 0s quais

1% Disponivel em http://www.informatics.bangor.ac.uk/~wijt/software/TMT-0.08.tar.gz
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representam a autoria de artigos cientificos e nos quais cada vértice
representa um autor e uma aresta entre dois vértices rotulada por um ID
representa um artigo publicado por ambos os autores. Um artigo
publicado por mais de dois autores é representado por varias arestas com
o mesmo ID conectando diferentes vértices. Para encaixar esse tipo de
dado na tabela, os autores transformaram as conexdes em sequéncias de
identificadores de autores e empregaram essas sequéncias como entradas
para o modelo PPM. Além disto, armazenaram as sequéncias de autores
na diregao normal, na diregao inversa e de maneira hibrida (ambas as
diregoes).

Os percentuais de acerto variaram entre menos de 60% (contexto 3,
faltando o primeiro ou o ultimo autor nos artigos) e 100% (8 e 9 autores,
contexto 2 a 3' e usando modelagem hibrida). A base de dados
considerada pelos autores consistiv em 10.053 artigos de Ciéncia da
Computagdo, extraidos da base de publicagdes cientificas DBLP (DataBase
systems and Logic Programming).

Honodrio, Batista e Duarte (2009) apresentaram um sistema de
classificagdo de texturas em imagens usando PPM e equalizagao de
histogramas. As imagens com histograma equalizado foram lidas
horizontalmente e, em seguida, verticalmente. Para cada modalidade de
leitura, foi criado ummodelo, para posterior comparacdo no estagio de
classificagao. Visando a diminuir os requisitos computacionais, o
codificador aritmético ndo foi utilizado. Ao invés disto, foi empregada a
entropia condicional: as probabilidades da textura de uma imagem foram
calculadas a partir de modelos referentes a outras imagens. Desta forma,
verificou-se a similaridade da textura de uma imagem com relagao a
determinada classe de texturas. Quanto menor a entropia, maior a
similaridade. As taxas de acerto obtidas variaram entre 99,73 e 100%.

Malheiros et al. (2012) empregaram PPM como base para a
construgdo de um sistema de recomendagao, no intuito de auxiliar

novatos em projetos de desenvolvimento de software a executarem suas

19 0 significado deste tamanho de contexto ndo foi explicado pelos autores.

UFCG/BIBLIOTERAIRC
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atividades sem o auxilio de um mentor, i.e., um membro experiente do
projeto, de modo a utilizar seu tempo em atividades mais importantes.
Este tipo de ferramenta é Util em grandes projetos de software livre, tais
como GIMP ou Mozilla Firefox, em que qualquer desenvolvedor pode
contribuir, mas se juntara ao time em um estagio ja avancgado do projeto.

Os dados utilizados para alimentar o modelo sdo originarios do
resumo, descrigdo e comentarios sobre requisicdes de mudangas,
concatenados em uma Uunica string. Para cada requisicao, foi criado um
modelo PPM e a similaridade entre as requisi¢des foi calculada a partir da
entropia condicional, semelhante ao que foi realizado por Honorio, Batista
e Duarte (2009).

Os autores testaram a abordagem proposta nos documentos
relativos aos projetos GIMP, GTK+ e Hadoop, separadamente, e
compararam com os resultados obtidos pela utilizagdo da técnica LSI
(Latent Semantic Indexing), empregada na aplicacdo de software
Hipikat?®, um dos programas de recomendacdo de artefatos Uteis mais
conhecidos. Para tanto, os autores criaram uma versao similar do sistema,
alterando apenas a técnica de atribuicdo da similaridade. Como resultado,
todos os indices de precisdo (maximo de 17,84%), revocacdao (maximo de
46,52%) e taxa de revocagdo (maximo de 66,8%) obtidos a partir do
emprego do PPM foram superiores aqueles obtidos a partir da utilizagao de
LSL. |

Adicionalmente, varios experimentos tém mostrado a superioridade
da eficacia da classificagcdo via PPM, quando comparado a outros
classificadores, devido a capacidade de construir modelos precisos
(MEDEIROS et al., 2011). Na pesquisa de Medeiros et al. (2011}, em
particular, a partir do emprego de amostras de tacogramas, foram obtidas
taxas de acerto de ate 99,51%.

Pavelec et al. (2009) compararam PPM com SVM, na identificagao da
autoria de textos em portugués e também constataram sua superioridade.

Sua pesquisa difere daguela realizada por Coutinho et al. (2005}, pelo fato

% Disponivel em http://www.cs.ubc.ca/labs/spi/projects/hipikat/
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de a base de dados ser composta de artigos coletados da Internet sobre
os mais diversos temas (e.g., fofoca, vinho, economia), ao invés de obras
literarias de autores renomados. Os autores obtiveram 100% de acerto
em varios casos, tendo justificado os altos e baixos percentuais de acerto
como dependentes do estilo de redagdo e do tema descrito pelos autores.
O percentual médio de acerto foi 84,3%.

O Quadro 4 contém uma sintese das pesquisas discutidas nesta

segdo.

3.4 Discussao

A pesquisa ora relatada se encontra no campo de deteccao de patologias
da fala por computador, o qual € composto por pesquisas que visam a
detectar a presencga ou até mesmo o tipo de patologia presente em um
sistema fonador (algumas deias sac apresentadas na Secdao 3.1), com o
intuito principalmente de diminuir a frequéncia e necessidade dos exames
tradicionais, que podem ser invasivos ou subjetivos. Porém, se diferencia
destes ao apresentar a utilizagdo de um meétodo ainda ndo empregado
neste contexto, o PPM. A justificativa para sua escolha se enco'ntra nas
Segbes 3.2 e 3.3, que contém relatos de resultados de aplicagdes deste
metodo em diferentes contextos, sempre com bons resultados.

A vantagem do PPM em relagdo a outros meétodos de compressao se
encontra no seu conhecido poder de compressao, que € considerado
superior ao dos outros métodos da literatura (razdo pela qual é o estado
da arte na area). Foi levantada a hipotese, portanto, de que seu superior
poder de compressao poderia levar a uma boa capacidade de
classificacdo. Algumas das vantagens de sua utilizagdo neste contexto
foram mencionadas na Segao 3.3.

O proximo capitulo apresenta a modelagem aplicada nho emprego do

PPM no auxilio ao diagnostico de patologias da fala.
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Quadro 4 - Resumo das pesquisas relacionadas a deteccao de patologias da fala

revisadas nesta dissertacao

Burbey e Martin

localizacao>

localizaghes

futuras de uma

Objeto de | Proposito da
Autores = . L . Resultados
classificacdo | classificacao
Coutinho et al. ] Obras Atribuicdo de | Maximo de 83,33%,
(2005) literarias autoria utilizando contexto 6
‘Barufaldi et al.| Obras _Identificat;éo de | Maximo de 91,89%;,'
(2009) literarias ' periodo literario utilizando contexto 4
. . Identificacdo de | 97,89% de precisdo e
Mahoui et al. Artigos ~
o trechos referentes | 96,87% de revocacdo
(2008) cientificos .
a fungdes de genes | utilizando contexto 5
| Tuplas o Maximo de  98%
Predicao de
<tempo, utilizando modelo de

segunda ordem (dado

(2008) de logs de um par localizacdo e
pessoa
acesso sem hora, predizer a
fio préxima localizagdo)
. o Completude da | Até 100%, utilizando
Chaiwanarom e Grafos de . .
) autoria de artigos | contextos 2e 3
Lursinap (2008) autoria .
cientificos
Hondrio, Batista S Classificagao de | Até 100%, utilizando
Imagens
e Duarte (2009) texturas contexto 1
Resumao, Auxilio a novatos
descricdo elem projetos de ,
Até 66,8% de taxa de
comentarios desenvolvimento . . .
revocacao (nao foi
Malheiros et al. sobre de software na .
. mencionado o
(2012) requisicdes de | execucdo de suas

mudangas em

atividades sem o

tamanho de contexto

utilizado)
projetos de | auxilio de um
software mentor ‘
Medeiros et al. ]| Tacogramas Classificacao de rAté 99,51%,
{2011) arritmias cardiacas | utilizando contexto 2
o Textos Identificacio  de | Até 100% (também
Pavelec et al. coletados da !l autor ndo foi mencionado o
(2009) Internet tamanho de contexto

utilizado)
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‘Capitulo 4

Descricao da Modelagem Aplicada

Este capitulo trata das abordagens metodoldgicas adotadas nos
experimentos conduzidos ao longo da realizagdao da pesquisa, mais
especificamente do historico das abordagens experimentadas e da
descricao da abordagem escolhida para a obtengdo e analise dos
resultados finais que sao apresentados e discutidos no Capitulo 5

(Apresentacao e Discussido dos Resultados).

4.1 Histoérico das Abordagens Experimentadas

Nesta investigacdo, o maior foco recaiu na parte técnica, principalmente
no que se refere as abordagens de utilizagdo do método e a manutengao
do modelo. Todas as abordagens experimentadas, até a configuragao final

selecionada, serdo brevemente descritas nas proximas sec¢oes.

4.1.1 Organizacgdo da Base de Dados

Nas fases iniciais da pesquisa, o objetivo primordial foi testar a viabilidade
do emprego do método PPM na detecgdo de patologias da voz,
principalmente em termos de taxas de acerto, mas também considerando
o tempo/custo computacional do processo de classificagao. Sendo assim,
ndo foi necessaria nenhuma reorganizagdo da base de dados {a qual esta
caracterizada na Segao 5.1). Considerou-se a divisao original em sinal
Normal e Patoldgico e foram utilizados todos os arquivos da base de
dados.

Em um segundo estagio da pesquisa, buscou-se a distingdo entre
patologias. Entao, foram consideradas apenas aquelas patologias que
dispunham de uma quantidade adequada de arquivos para representd-las,

0 que resultou em um total de 23 patologias, além da classe de arquivos
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com vozes Normais. Pelo fato de ser muito comum um dado paciente
apresentar mais de uma patologia (ndo é raro encontrar, na base de
dados utilizada, arquivos de vozes contendo até 8 patologias), muitos
arquivos se repetiam na estrutura de diretérios montada, de modo que se
essa configuracao chegasse a ser utilizada, o nUumero de arquivos
ultrapassaria 1.300.

Porém, apds consulta a uma fonoaudidloga (BRANDAO, 2012),
constatou-se que o impacto que cada patologia causa no sistema fonador
é diferente, aléem do que algumas patologias sdo derivadas de outras.
Sendo assim, de um conjunto de patologias da fala associadas ac mesmo
sistema fonador, apenas uma pode ser considerada a principal, sendo
essa a que direcionara o tratamento, em detrimento das demais. Portanto,
esta patologia € a que deve ser informada por um sistema de detecgdo
automatica de patologias da fala.

Foram selecionadas, do conjuntc de 23 patologias, 6 classes de
arquivos com vozes Patologicas, incluindo a classe Outras. Destas, porem,
muitas ndo continham numero suficiente de arquivos representando-as
(algumas dispunham de menos de 10 arquivos), de modo que ndo seria
possivel realizar um estudo utilizando-as, pelo fato de nao haver
significancia estatistica suficiente para que se tenha uma boa estimativa
de erro dessas classes. Por essa razao, foram consideradas apenas 4
classes de arquivos: Normal, Edema, Paralisia e Outras. Todas dispéem de
mais de 30 arquives, numero considerado estatisticamente significativo
para a realizagdo da pesquisa. Os arquivos utilizados estao listados no

Apéndice B.

4.1.2 Abordagens de Utilizagdo e Manutengao do Modelo

Diversas estratégias de utilizacdo e manutengao foram testadas até que
se chegasse ao modelo final utilizado nesta investigagao. Cada uma delas
é descrita brevemente a seguir. Tal descricdo permite um melhor

entendimento das vantagens e limitagbes do meétodo PPM.



87

4.1.2.1 Leitura de Bytes e Armazenamento em Memoria

A primeira estratégia de utilizagdo do modelo consistiu em alimenta-lo
com os Bytes lidos dos arquivos da forma como foram originalmente
armazenados (diretamente do fluxo de entrada de dados). Um diagrama

em blocos desta abordagem é mostrado na Figura 34.

Figura 34 - Diagrama de blocos da abordagem de alimentacdo com bytes e

manutencdo em memoria

Classe 101010107
sse Ly | Modelo
Arquivo Bytes
Arquivo
Classe Modelo
e RN Inlu(als B
Bytes

A ideia era que o modelo PPM fosse composto diretamente pelos
bytes lidos do dispositivo de armazenamento, semelhantemente ao que foi
descrito na Secdo 2.4. Esta é a estratégia mais natural, tendo em vista
que a técnica foi originalmente projetada e tem sido mais utilizada para a
compressao de dados.

Como pode ser visto nas Segdes 3.2 e 3.3, é cada vez mais comum
a inclusdo de etapas antes e apds a utilizagdo do PPM, como pré-
processamento dos dados e aquisicdo do conhecimento sobre sua
organizacdo, com fins a obtencdo de melhores resultados. Porém, a
inclusdo destas etapas pouco afeta o tamanho do modelo, ja que o fluxo
de dados que o alimenta e derivado do fluxo original e aproximadamente
do tamanho deste, de modo que ainda assim ha chances de ocorrer

problemas de estouro de memoria. Este tipo de problema ocorreu
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constantemente nos experimentos iniciais®? quando utilizados contextos
maiores que 2, devido a grande extensdo da base de dados utilizada (666
arquivos, principalmente aqueles referentes a vozes Patoldgicas) e a
extensdo do alfabeto considerado (256 simbolos) e, consequentemente,
grande quantidade de dados?’ que podia estar presente no modelo ao ser

utilizada esta abordagem. Por essa razdo, ela teve que ser substituida.
4.1.2.2 Leitura de Bytes e Armazenamento em Banco de Dados

Com o intuito de manter o modelo completo, mas sem que houvesse
ocupagao excessiva dos recursos de memdaria disponiveis, foi considerada
a utilizagao de bancos de dados - diretamente em JDBC ou por intermedio

do Hibernate -, como mostrado na Figura 35,

Figura 35 - Diagrama de blocos da abordagem de alimentacdao com hytes e

manutencao em banco de dados

Classe '—é ey 10000 | Modelo

A A
Arquivo Bytes

Arquivo
Cl Modelo
5| > oonoo /

Bytes

Esta abordagem & muito semelhante a abordagem descrita
anteriormente, com a diferenca de que dessa vez foi tentada a
manutengdo do modelo em banco de dados, de modo a evitar ocupagao

excessiva dos recursos de memoria disponiveis. Porém, devido as diversas

2} Na ocasido, foi utilizada uma maquina com 2 GB de memédria principal e processador
Dual Core

22 2565% 2561, * 256 contextos, sendo k o tamanho maximo de contexto adotado. Para
cada contexto, é possivel também que estejam associados mais 256 simbolos e o
contador de cada um. Quando classificando textos (o contexte de utilizagdo mais
comum do PPM), o aifabeto considerado é composto de aproximadamente 40 simbolos
apenas.
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operacbes de seguranga feitas pelos sistemas de gerenciamento de
bancos de dados (SGBD), com o intuito de preservar a consisténcia e
integridade dos dados, constatou-se que a classificagdo feita dessa forma

seria excessivamente lenta, de modo que a ideia também foi descartada.
4.1.2.3 Leitura de Bytes e Armazenamento em Disco

Em seguida, visando a evitar as operag¢des de SGBDs (desnecessarias
neste contexto) e, com isso, diminuir a lentiddao na execugao,
experimentou-se o armazenamento do modelo em disco, como descrito na

Figura 36.

Figura 36 - Diagrama de blocos da abordagem de alimentacdo com bytes e

manutencdo em disco
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No armazenamento em disco, foi considerado tanto a serializagdo
dos objetos quanto o uso de planilhas. Porém, a primeira destas
estratégias também se mostrou excessivamente lenta e a segunda,
insuficiente em virtude das estruturas das planilhas nao serem capazes de
conter o modelo completo.

Ainda foi levada em consideragao a “limpeza” do modelo, i.e., a
exclusdo de partes consideradas ndo importantes ou até mesmo sua
exclusdo total, sugerida na pesquisa de Drinic, Kirovski e Potkonjak
(2003). Todavia, tal estratégia ndo chegou a ser implementada pelo fato
de, em determinado estagio da pesquisa, conforme mencionade na segao

anterior, uma fonoaudiologa ter sido consultada sobre as patologias que
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mais afetam o sistema fonador e que usualmente direcionam a
intervengdo de um fonoaudidlogo?®. Esta consulta resultou na eliminacdo
de problemas referentes a manutengdao do modelo, porém se constatou
que a alimentagdo do modelo a partir de dados diretamente provenientes
dos fluxos de entrada nao contribuia para a deteccdo de patologias, de

modo que foi necessario formular uma nova estratégia de classificaco.
4.1.2.4 Predicao por Casamento Parcial Aproximado

Com base na investigagao de Zhang e Adjeroh (2008), foi levada em
consideragdao uma tecnica derivada do PPM, denominada PPAM (Prediction
by Partial Approximate Matching), que reune informagdes consideradas
proximas em uma unica entrada, ao invés de armazena-las em diferentes
entradas, como no modelo original. Porém, PPAM exige a definigdo de
uma meétrica de proximidade. Por exemplo, considerando as sequéncias
[100 67 89 205] e [98 69 91 204], os autores apresentaram duas
métricas de aproximagado: em uma delas, que utiliza a distdncia maxima
entre dois elementos de posicdes correspondentes, se diria que a distancia
entre elas € de 2 unidades; na outra, na gual é feita a soma das distancias
entre elementos de posicdes correspondentes, se diria que elas se
distanciam em 7 unidades.

Um exemplo de um modelo PPAM é mostrado no Quadro 5, apés a
leitura da sequéncia 56857568. Neste modelo, m € o tamanho do
contexto (equivalente ao k no Quadro 1), k € a medida de proximidade de
contextos e <.> denota a unido de contextos k-aproximados (e.g., 56 e
57 ou 85 e 75). O diferencial do PPAM em relagdo ao PPM se d3 a partir de
k = 1. A primeira entrada no Quadro 5 € a unido dos contextos 56 e 57
(aproximagao possivel pelo fato de a distancia entre eles ser 1), de modo
que os simbolos que sucedem o contexto desta entrada sdo os simbolos
que sucedem o contexto 56 (o simbolo 8) e 57 (o simbolo 5) na coluna

anterior. O mesmo se observa na terceira entrada desta coluna, que é a

23 A consulta a pelo menos outros dois profissionais da drea se mostra importante para
validar a selegdo dos sinais utilizados.



91

unido dos contextos 85 e 75 da coluna anterior, pelo fato de a distancia
entre eles também ser 1. Na coluna seguinte, que representa o modelo
para k = 2, a ultima entrada € a unido de todos os contextos distintos

registrados, pois todos eles sao proximos do contexto 75 para k =2.

Quadro S - Exemplo de um modelo PPAM apds a leitura da palavra 56857568

Ordem m = 2, k=0 Ordem m = 2Z,k=1 Ordemm =2, k=2
ﬁl;redi;éo c p Predigao c p Prediciio c P
56 > 8 21273 <> 2> 5 1|1/5 <> > § 21! 2/8

= Esc [ 1] 1/3 > B 21 2/5 2> 6 1 /8

| -2 Esc 201 2/5 > 8 2 2/8

< Esc 31 3/8

68 > 5 1 (1/2) <.>> 5 21 2/3i<.>> 5 24 2/6
-2 Esc 1])1/2 < Esc 191/3 2> B 2] 2/6

- Esc 24i2/6

B85 = 7 1)11/2f<.>> &6 1j1/4}<.>2> 6 11/4
2> Esc §1)|1/2 > 7 1j1/4 2> 7 141/4

‘ < Esc 20 274 | > Esc 2i2/4

57 2 5 1{1/2)] <.>> & 1)]1/5j<.>> 5§ 21 2/8
2 Esc | 111/2 <> B 21 2/5 > 6 1§1/8

l > Esc |2]|2/5 > 8 |2]28

> Esc | 3|38

75 2> & , 1{1/2] <.>> 6 1)1/4f <.>> 5 20 2/10

> Esc : 111/2 > 7 1] L1/4 2> 6 111/10
I 2 Esc 29 2/4 > 7 1}411/10

> 8 2| 2/10

- Esc 4 | 4/10

FONTE: Zhang e Adjeroh (2008)

Para a pesquisa ora registrada, seria necessaria a definigdo do limiar
de aproximacdo dos simbolos, gue auxilia na definicdo de "em quais
entradas uma dada sequéncia deve ser armazenada". Informagtes com
nivel de proximidade igual ou menor que o limiar definido devem ser
incorporadas a uma unica entrada; caso contrario, devem ser destinadas a
entradas distintas. Quanto maior o limiar, maior a quantidade de
informacdes reunidas, pcrém é maior também a quantidade de
informagdes perdidas.

A estratégia de utilizagdo do PPAM foi considerada, porem logo em

sequida descartada, devido a contradigdes na explica¢gdo da técnica e a
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falta de esclarecimentos convincentes dos autores acerca das duvidas que
surgiram durante a leitura do documento no qual Zhang e Adjeroh (2008)
descreveram a técnica. O principal esclarecimento necessario € ilustrado
pelo exemplo a seguir: sejam k > 0 e C um conjunto de contextos
distintos (e.g., 56 e 57). E possivel perceber, analisando o modelo do
Quadro 5, que os contextos pertencentes a C podem estar presentes em
diferentes entradas no modelo (no caso do modelo de exemplo, para k =
2, os contextos 56 e 57 somente nao estao presentes na terceira
entrada}. Quando encontrado um contexto pertencente a C na etapa de
testes, gue consiste em consultas as probabilidades armazenadas no

modelo para a tomada de decisdo, qual entrada deve ser considerada?
4.1.2.5 Classificagdo Unaria

Por fim, a dltima abordagem descartada consistia em alimentar um
modelo PPM com vetores de caracteristicas e procurar estabelecer um
limiar com o gual fosse possivel separar duas classes de arquivos, isto €,
caso a Razao de Compressao (RC) obtida em uma compressac fosse
maior que o limiar utilizado, significaria que o arquivo de testes pertencia
a determinada classe; caso contrario, a outra classe testada. Essa
abordagem foi baseada em Marinus (2010), é exibida no diagrama em
biocos da Figura 37 e foi descartada pelo fato de nao ter sido encontrado
um limiar que fizesse a devida separagdao entre duas classes de arquivos
de sinais de vozes patologicas. Quando experimentando com sinais de
vozes normais, foi possivel perceber que nao houve mistura entre as
Razbes de Compressao obtidas: na compressdo de um arquivo de teste
com o modelo ao qual se sabia que pertencia, qualquer que fosse ele, era
obtida uma alta RC; na compressao com ¢ outro modelo, uma baixa RC.

A utilizacdo da métrica Razao de Compressac como base para a
tomada de decisao foi fundamentada em diversos trabalhos que fazem
uso do PPM com fins de classificagcao, a exemplo de Coutinho et al.
(2005), Barufaldi et al. (2009) e Medeiros et al. (2011).
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Figura 37 - Modo unario de classificacdo
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4.1.3 Abordagem Selecionada

A abordagem selecionada, elaborada apds o descarte do PPAM, consiste
em utilizar o PPM como classificador tomando-se como base a predigao ao
invés da compressdao e alimentando-se o modelo com vetores de
caracteristicas extraidas de segmentos dos sinais de voz, como mostrado

na Figura 38.

Figura 38 - Diagrama de blocos da abordagem de alimentacdo por vetores de

caracteristicas
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Esta abordagem consiste em segmentar o arquivo em quadros de 20
ms, com superposicdo de 50% (procedimentos explicados em mais
detalhes na Secgao 4.2.1), executar um procedimento de janelamento em
cada quadro, extrair medidas desta janela e alimentar o modelo com estas
medidas, semelhante ao que é feito em diversas outras pesquisas da area,
a exemplo de Marinus (2010), Tavares et al. (2011) e Aguiar Neto et al.
(2007). O diferencial desta pesquisa em relagdo as demais € que sdao
utilizados parametros temporais, acusticos e estatisticos (os quais sao
devidamente explicados nas Segodes 2.3.1 a 2.3.3) e o classificador € o

PPM (apresentado na Segao 2.4).

UFCG/BIBLIOTECA/BC
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O vetor de caracteristicas montado é composto de: Energia, Taxa de
Cruzamento por Zero, Numero Total de Picos, Diferenca no Niumero de
Picos, Entropia, Frequéncia Fundamental, jita, jitt, rap, ppg5, shim, Shds,
apq3, apg5 e HNR.

4.2 Execucao do Experimento

Na execugao de uma classificagao, sao construidos dois modelos, cada um
referente a uma das classes de arquivos consideradas, como mostrado na

Figura 39.

Figura 39 - Construgao dos modelos utilizados em uma classificacio
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No experimento completo foram consideradas 4 (quatro) classes,
totalizando 189 arquivos (13,6% do total da base). A distribuigdo entre as
classes ndo é regular, uma vez que a menor classe de arquivos originais
dispoe de 34 arquivos e a maior de 56. Informagoes adicionais acerca das
referidas classes estdao disponiveis no Apéndice B,

Nas Secdes 4.2.1 a 4.2.4 sdo descritas as etapas do experimento,
que incluiu: (i) a investigagao do melhor tipo de entrada para cada
classificacdo; (ii) a investigagdo dos impactos de atividades de pré-
processamento e variagdo do tamanho maximo do contexto do
classificador; e (iii) a obtencao dos percentuais de classificagdo via

validacdo cruzada utilizando as melhores configuragoes.
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4.2.1 Execugao de uma classificacdo

Nas classificagbes executadas antes da caracterizacdo de fato do
classificador via Validagdo Cruzada (ver Segdo 4.2.4), a divis3o entre
treinamento e teste foi feita conforme a descricdo de Medeiros et al.
(2011). Assim, cada classe foi particionada percentualmente, sendo 60%
destinada ao treinamento e 40% ao teste, indiscriminadamente.

Visando a evitar qualquer tipo de viées, a selegdo dos arquivos para
treinamento foi feita randomicamente. Os arquivos pertencentes a uma
mesma classe (armazenados no mesmo diretério) foram organizados em
uma lista e a selegdo de um indice da lista, i.e., de um arquivo, foi feita
com base em um algoritmo padrao de geragao de nimeros randdomicos. O
arquivo selecionado foi posteriormente removido da lista, conforme

flustrado na Figura 40.

Figura 40 - Selegdo de um arquivo para treinamento

=

\
“ Indice selecionado
randomicamente

Em sequida, o referido arquivo foi submetido a uma etapa de pré-
processamento. Na maioria das pesquisas, esta etapa consiste em pré-
énfase, segmentagdo e janelamento do sinal. Porém, inspirado em
Marinus (2010), investigou-se adicionalmente nesta pesquisa a influéncia
da aplicacdo do filtro de pré-énfase no melhoramento dos resultados
(alem de outras atividades de pré-processamento; ver Segao 4.2.3),
considerando que Zwetsch et al. (2006) ndo a recomendaram por
prejudicar a discriminagao de patologias, devido ac efeito de suavizagao
da excitagdo glotal que a pré-énfase produz.

A segmentagdo consistiu na divisao do arquivo em guadros

temporais de 20 ms. Na area de processamento de voz, sdo usuaimente
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utilizados intervalos entre 16 e 32 ms, pelo fato de ser a voz estacionaria
neste intervalo, i.e, suas propriedades estatisticas ndo variarem no
intervalo mencionado, mas somente a partir de intervalos maiores
(RABINER; SCHAFER, 1978; SOTOMAYOR, 2003; RIBEIRO, 2003). E
valido mencionar ainda que, visando a minimizar os efeitos da
descontinuidade entre segmentos, ¢ recomendavel aplicar a superposicdo
entre segmentos adjacentes: os Ultimos Bytes de um segmento devem ser
iguais aos primeiros Bytes do segmento vizinho (FECHINE, 2000). No caso
da superposicac em 50%, utilizada nesta e em diversas outras pesquisas
(e.g., as pesquisas conduzidas por Costa (2008), Fechine (2000) e
Marinus (2010)), a ultima metade de um segmento corresponde a

primeira metade do segmento seguinte, conforme ilustrado na Figura 41.

Figura 41 - Segmentagdo com sobreposicdo de 50%
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Por fim, o janelamento consiste na transformagao dos Bytes de um
segmento, visando a minimizar a adversidade dos efeitos advindos da
segmentagdo abrupta que causa descontinuidades no espectro do sinal de
voz (FECHINE, 2000). Dentre os algoritmos existentes, os mais comuns
sdo o retangular, Hamming e Hann. O janelamento retangular nac altera o
segmento. Os outros dois consistem em uma transformagao cossenoidal,
visando a minimizar os efeitos nas extremidades e mantendo os efeitos no
centro. Esses algoritmos sao bastante similares (se diferenciam apenas
em duas constantes). Nas Figuras 42 e 43, ambas as janelas foram
extraidas a partir da utilizagdo do MATLAB® (Mathworks Inc., 2009),
sendo possivel observar que a diferenga visivel ocorre apenas na base dos

graficos (apenas um deles toca o eixo de origem).
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Figura 42 - Forma de onda da janela de Hamming
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Figura 43 - Forma de onda da janela de Hann
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Em ambas as figuras, o eixo das abscissas representa as amostras
do sinal (neste caso, da janela) e o eixo das ordenadas, o valor da
amostra (o qual é multiplicado pelo valor correspondente da amostra do
sinal de voz).

Em seguida, foram extraidas medidas de cada quadro, de modo a
caracterizar o sinal com fins a tomada de decisdo sobre a presenga ou
auséncia de uma dada patologia. Os modelos relacionados a uma classe
de arquivos foram alimentados pelas medidas extraidas, de modo a
caracteriza-lo unicamente, no tocante aos demais. Esta etapa corresponde

ao treinamento, sumariado graficamente na Figura 39.
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Na etapa de testes, todo o processo ocorreu de modo similar.
Contudo, os modelos tornaram-se estaticos, i.e, as probabilidades
armazenadas nao eram atualizadas e nenhuma entrada no modelo era
criada. A ideia era que os modelos nada aprendessem scbre os arquivos
de teste. Esta é mais uma forma de evitar vieses. Além disto, nesta etapa
foi utilizado o codificador aritmetico, que gerava resulitados que podiam
ser utilizados na tomada de decisdao sobre a qual classe de arquivos
pertencia um dado arquivo de teste. Os codificadores aritméticos geravam
fluxos, que eram comparados em tamanho com o fluxo original. Ao
modelo que gerava o menor fluxo pertencia o arquivo testado. Este

processo é sumariado graficamente na Figura 44.

Figura 44 - Processo de teste
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E vélido ressaltar que o sistema utilizado para a execugdo das
classificacbes foi desenvolvido especificamente para esta pesquisa. Isto
significa que a selegao dos arquivos para treinamento e testes e estas
etapas propriamente ditas, a segmentagdo dos sinais, a composicdo do
vetor de caracteristicas e o proprio PPM, por exemplo, foram etapas
executadas por um sistema préprio, ndo tendo sido utilizados sistemas de

terceiros.

4.2.2 Identificacio do melhor tipo de entrada para cada

classificacao

O objetivo da investigacdo conduzida nesta etapa foi identificar os
melhores tipos de entrada para cada classificagdo executada. Foram

considerados quatro tipos de entrada: parametros temporais (ver Segao



99

2.3.1), paréme'tros acusticos (ver Segdo 2.3.2), pardmetro estatistico (ver
Segdo 2.3.3) e Andlise Preditiva Linear (coeficientes LPC; ver Secdo
2.3.2.5). Embora os coeficientes LPC sejam considerados pardmetros
acusticos, semelhantemente ao Jitter, Shimmer e Frequéncia
Fundamental, por exemplo, percebeu-se que eles sdo incompativeis com
0s parametros citados, pelo fato de a Analise Preditiva Linear fornecer
diversos coeficientes para cada quadro do sinal e os outros parametros,
por sua vez, fornecerem um Unico valor representativo de cada quadro.
Por essa razao, os coeficientes LPC foram investigados em separado dos
outros parametros acusticos.

A identificacdo do melhor tipo de entrada se deu mediante a
utilizagao de Projeto Experimental com um unico fator, conforme descrito
por Jain {1991) e de forma resumida no Anexo A, sendo o fator o tipo de
entrada que alimenta os modelos e os niveis deste fator os diversos tipos
extraidos e combinagdes entre eles. A utilizagao desta ferramenta fornece
como resultado a quantificacdo do impacto de cada nivel do fator
analisado (o efeito de cada fator) nos resultados, isto é, o quanto os
aumenta ou os diminui, o que permite a identificacdo do melhor tipo de

entrada, gue se trata do nivel que retorna os melhores resultados.

4.2.3 Investigacdo dos Impactos dos Processamentos e Contextos

Nesta etapa, objetivou-se investigar o impacto de atividades de pré-
processamento e reorganizagdo dos sinais da base sobre os resultados,
visando a analisar a viabilidade de sua aplicagao. Trata-se das sequintes
atividades: pré-énfase, distingdo de géneros (utilizagdo apenas de sinais
de vozes masculinas e femininas em uma classificacdo) e subamostragem,
que consiste em utilizar apenas a metade das amostras dos sinais que sao
representados em 50 kHz de frequéncia de amostragem (50 mil amostras
por segundo), de modo a igualar a frequéncia de amostragem de todos os
sinais utilizados em 25 kHz.

Paralelamente, nesta etapa também foi conduzida a investigagao

sobre o efeito da variacdo do tamanho maximo de contexto do modelo



PPM nos resultados, visando a investigar a viabilidade de aumentar o
tamanho do modelo durante o procedimento. As classificagoes executadas
até entdo foram feitas utilizando contexto 0, i.e, foi registrada apenas a
quantidade de ocorréncias de cada valor de medida extraido. Nesta etapa,
foi investigada também a inclusdo de sequéncias (de tamanho entre 1 e
4) de valores nos modelos e sua influéncia nos percentuais de acerto
obtidos.

As classificac0es executadas nesta etapa utilizaram as entradas
identificadas na etapa anterior. Por exemplo, caso na etapa anterior tenha
sido observado que os melhores percentuais de acerto na classificagao
Normal x Edema sao obtidos pelo emprego apenas de coeficientes LPC,
entao nesta etapa os modelos foram alimentados apenas com coeficientes
LPC.

A investigacdo nesta etapa se deu mediante a comparagado par a par
entre dois casos. Retomando o exemplo anteriormente apresentado, os
resultados obtidos na classificagac Normal x Edema utilizando como
entrada apenas coeficientes LPC foram compatrados par a par com o0s
resultados obtidos ao aplicar filtro de pré-énfase, distingdo de género e
subamostragem e ao utilizar tamanhos de contexto entre 1 e 4. A
comparacdo foi feita utilizando testes de comparagao de resultados como
Intervalos de Confianga (um procedimento a que Jain (1991) se referiu
como t-test, o qual é explicado em detalhes no Anexo B) ou teste de
Mann-Whitney, a depender da distribuigdo amostral dos percentuais. A
utilizacdo destes testes é justificada pelo fato de que o intuito desta
investigacdo era verificar se a aplicagdo de atividades de pre-
processamento ou aumento do tamanho do modelo forneciam resultados
significativamente maiores que os resultados obtidos nas classificagdes
sem essas etapas.

Segundo Jain (1991), os intervalos de confianga apenas devem ser
utilizados se ambos os conjuntos de dados comparados tiverem tamanho
maior que 30 ou apresentarem distribuicdo Normal. Porém, em cada

classificacdo eram coletados apenas 5 percentuais de acerto. Caso pelo
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menos um dos conjuntos comparados ndo apresentasse distribuicdo

‘24

Normal™, a comparag¢do era feita utilizando teste de Mann-Whitney (néo-

paramétrico).

4.2.4 Obtencao dos Percentuais via Validagdao Cruzada

Tendo sido encontrada a melhor configuragdo do experimento (o que
incluiu o tipo de entrada que alimenta os modelos, a execugdo ou ndo de
atividades de pre-processamento e o tamanho de contexto utilizado),
objetivou-se, nesta etapa, a obtencao de percentuais que avaliassem de
fato o desempenho do PPM como classificador de patologias da fala. Nesta
etapa, foi adotada uma metodologia bastante conhecida, denominada
Validagao Cruzada (Cross Validation) (MOSTELLER; TUKEY, 1968), que
consiste em dividir uma classe de argquivos em N partes iguais e executar
N classificacdes considerando essa classe. A cada rodada, utiliza-se uma
parcela diferente nos testes, ou seja, na primeira rodada, os arquivos da
primeira parcela sao empregados nos testes e o restante no treinamento;
na segunda, os arquivos da segunda parcela sdo empregados nos testes e
assim por diante. Uma esquematizagao desta abordagem de treinamento
€& mostrada na Figura 45.

Nesta pesquisa, foi empregada uma validacdo cruzada com 4
parcelas, pelo fato de se ter percebido ser esta a quantidade minima de
parcelas que mantinha quantidade suficiente (estatisticamente
significativa) de sinais de voz para serem usados nos testes. Isso porgue
sdo utilizados 34 sinais de vozes com Edema. Ao ser feita a divisao em 4
{quatro) parcelas, cada uma dispunha de 8 (oito) arquivos, sobrando 2
(dois). Uma quantidade de parcelas maior que esta nac possibilitaria a
manutencao de uma quantidade suficiente de arquivos por parcela para os

testes.

24 A verificacdo da distribuicio amostral dos conjuntos de percenfuais foi feita utilizando
um teste de hipoteses de Shapiro-Wilk (SHAPIRO; WILK, 1965) a 95% de
significancia, recomendado para pequenos conjuntos.



Figura 45 - Validacio Cruzada com 4 parcelas
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4.3 Ferramentas Utilizadas

Para a execugdo de todo o processo descrito neste capitulo, incluindo as
abordagens de manutengao do modelo descritas na Secdo 4.1.2 e o
calculo de parte das caracteristicas consideradas, foi utilizada a plataforma
Java, por intermédio da IDE (Integrated Development Environment -
Ambiente de Desenvolvimento Integrado) Netbeans. Para o calculo das
caracteristicas restantes, foi utilizada a ferramenta Matlab®, de forma
integrada ao sistema em Java. Para analise estatistica dos resultados, que
fundamentaram as tomadas de decisbes e a conducao da pesquisa, foi
adotado o software R.

Entre as ferramentas descartadas no decorrer da pesquisa se
encontram o SGBD PostgreSQL e a ferramenta de administragao pgAdmin
III, utilizados nos estagios iniciais da pesquisa quando estava em
experimentagdao a abordagem de manutengdo do modelo em banco de
dados.

4.4 Discussao

Neste capitulo, foi apresentada a evolugdo das abordagens metodologicas

pesquisadas, culminando na abordagem metodologica adotada, cuja
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contribuicdo se caracteriza pela combinagao de elementos de areas
distintas, como a compressao de dados com PPM e a andlise de sinais de
voz, seja com parametros temporais, acusticos ou estatisticos. Conforme
descrito na Segdo 4.2, os mcdelos PPM, apos criados, foram alimentados
com essas caracteristicas e a decisdao foi tomada com base na ocorréncia
dos valores obtidos, utilizando o codificador aritmético. Primeiramente, foi
investigado o tipo de entrada que fornece os melhores resultados para
cada classificagao. Em seguida, utilizando as entradas identificadas em
cada caso, foi investigada a influéncia das atividades de pré-
processamento e variagdo do tamanho maximo de contexto sobre os
resultados obtidos. Por fim, foram obtidos resultados que caracterizavam
o PPM de fato, por meio de validagao cruzada.

No Capitulo 5, sao apresentados os resultados obtidos ao utilizar a

metodologia descrita.
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Capitulo 5

Apresentacao e Discussao dos Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos a
partir da abordagem concebida ao longo da pesquisa ora documentada. E
valido mencionar que, transcendendo a apresentagdo de porcentuais
obtidos, investigam-se e discutem-se os efeitos da utilizagao de diferentes
tipos de entradas na alimentagdo dos modelos, aplicacdo de pré-énfase,
distingdo entre géneros, subamostragem dos sinais e diferentes tamanhos
maximos de contexto. Taf investigacdo teve o propdsito de identificar a
melhor configuragao de classificagao para cada caso de confronto entre
duas classes. Em seguida, foram obtidos percentuais de acerto que
caracterizassem o desempenho do método PPM no processo de
classificagdo de padroes patoldogicos por meio de valida‘géo cruzada.

Todos os processamentos estatisticos foram executados utilizando o
ambiente de software R, destinado & computagao estatistica de dados e a

construgao de graficos.

5.1 Base de Dados

Nesta pesquisa, foi utilizada a base de dados da Kay Elemetrics, gravada
no Voice Speech Lab da Massachussets Eye and Ear Infirmary (MEEI). A
gravacdo foi feita com distancia fixa do microfone e em ambiente
controlado (livre de ruido externo), de modo que ndoc foi necessaria a
aplicacdo de técnicas de eliminagdo de ruido de fundo. A principal fonte de
ruido € a propria voz patoldgica e o ruido proveniente dessa fonte deve
ser considerado. As patologias foram diagnosticadas (para registro na
base) apds extensa analise dos sistemas fonadores dos pacientes, o que
incluiu a aplicacdo de estroboscopia, analise aerodinamica e andlise

acustica.
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A base é composta por 1381 arquivos, em formato NSP?°, com 16
bits/amostra, dos quais 666 contém o pronunciamento da vogal /ah/
sustentada. Embora também sejam oferecidos sinais de voz no
pronunciamento dos 12 primeiros segundos da Rainbow Passage (um
texto bastante conhecido nos Estados unidos para testar a habilidade de
um individuo de produzir texto corrido), foi utilizado apenas o subconjunto
mencionado pelo fato de a extensa maioria dos trabalhos relacionados na
area também ter utilizado este subconjunto da base de dados adotada
(conforme apresentado na Se¢do 3.1), o que da mais confianga e
relevancia a comparagao entre os resultados. Aiem disso, as dobras vocais
vibram durante esta elocugdo, o que facilita a analise do comportamento
do sistema fonador durante esse processo na presen¢a de uma patologia
(COSTA, 2008; MONTEIRO et al., 2011).

Dos 666 arquivos gue contém o pronunciamento sustentado, 53
correspondem a sinais de vozes sauddveis (cada um dos quais com
aproximadamente 3s de duragao) e o restante corresponde a sinais de
vozes patologicas (cada um dos gquais com duragao em torno de 1s).

Sao disponibilizados arquivos de vozes contendo mais de 30
patologias distintas, porem, sem regularidade de representagac entre
elas. Isso significa que algumas patologias, tais como a Paralisia e o
Edema, sdo representadas por dezenas de arquivos (razao pela qual
foram consideradas nesta pesquisa) e muitas outras s3o representadas
por menos de 10 arquivos, numero considerado sem significancia
estatistica, pelo fato de nao fornecer uma quantidade adequada de
segmentos, alem de ndo haver significancia estatistica suficiente para que
se tenha uma boa estimativa de erro.

E importante salientar que ndo hd unanimidade entre as frequéncias
de amostragem dos arquivos. Todos os arquivos contendo sinais de vozes
saudaveis tém frequéncia de amostragem de 50 kHz, ou seja, 50 mil

amostras por seqgundo. Os arguivos contendo sinais de vozes patoldgicas,

25 Egrmato proprietario do Computerized Speech Lab (CSL) da Kay Elemetrics, a empresa
proprietdria da base de dados utilizada nesta pesquisa.

e mde dem  ae s o mmm .
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por sua vez, tém frequéncia de amostragem de 25 kHz, mas alguns
também tém 50 kHz. Uma vez que as medidas utilizadas sdo extraidas a
partir de quadros que correspondem a um intervalo de tempo, € essencial
que no processamento destes sinais (pré-énfase, janelamento e extracdo
de medidas), esta caracteristica seja levada em conta de modo uniferme,
ndo importando o tamanho em Bytes do quadro, a fim de que os valores
extraidos sejam validos. Por exemplo, na extracdo do Jitter de um quadro
de 20 ms, se o sinal gravado no arquivo tiver sido amostrado a 50 kHz, o
quadro considerado deve ser composto por 1.000 amostras. Contudo, se

tiver sido amostrado a 25 kHz, ele deve ser composto por 500 amostras.

5.2 Identificagao do melhor tipo de entrada

Nesta etapa da investigacdo, objetivou-se identificar o melhor tipo de
entrada para cada caso de classificagao. Conforme mostrado no Quadro 6,
descobriu-se que nao ha um tipo de entrada que retorne os melhores
percentuais em todos os casos. O melhor tipo de entrada varia com a
classificagao executada.

E valido ressaltar que quase todos os melhores resultados s3o
obtidos quando empregando paradmetros temporais, isoladamente ou de
forma combinada, principalmente quando a classificacao objetiva a
detecgdao da presencga de uma patologia (quando envolve sinais de vozes
Normais), o que pode indicar sua utilidade na classificagao de patologias.

Em todas as classificagdes com o intuito de detectar sinais de vozes
Normais, foram obtidos resultados semelhantes ao utilizar parametros
isolados e a combinagdo de parametros. Nesses casos, recomenda-se a
utilizacdo de pardmetros isolados, com o intuito de economizar meméria,
de modo a tornar mais facil a implantacdo do sistema em dispositivos de
menor recurso de armazenamento e, principalmente, comprometer menos
o desempenho do sisterna em que esta sendo utilizado.

Em particular, na classificagdo Normal x Patologico, foram obtidos

resultados semelhantes ao utilizar parametros temporais (Energia, TCZ,
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NTP e DNP) e ao utilizar Entropia. Neste caso, pela mesma razdo,

recomenda-se a utilizagao exclusiva da entropia.

Quadro 6 - Percentuais obtidos e tipos de entrada utilizados

L Tipos de entrada Tipos de entrada
Classificacao
(12 classe) (22 classe)
Temporais;
Normal x Patolégico?® Entropia; Temporais e Entropia

Temporais e Entropia

Temporais; .
Normal x Edema . . Temporais e Entropia
Temporais e Entropia

. Temporais; .
Normal x Paralisia ) ) Temporais
Temporais e Entropia

Temporais;
Normal x Outras?’ i T Temporais
Temporais ¢ Entropia

Temporais e

Edema x Paralisia LPC .
Acusticos
Edema x Outras LPC Acusticos
. Temporais, Aclsticos
Paralisia x Qutras Temporais

e Entropia

5.3 Investigagao do impacto de atividades de pré-

processamento e variacdao do tamanho do contexto

A segunda etapa da investigacdo consistiu em analisar o efeito de
atividades de pré-processamento nos percentuais de acerto obtidos,

conforme descrito na Secdo 4.2.3. Além disto, foi investigado também,

26 Classe que contém todos os sinais de voz com alguma patologia, incluindo Edema e
Paralisia.
27 Classe que contém sinais de vozes patoldgicas, mas ndo incluindo Edema e Paralisia.
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em separado, o efeito da variagdo «¢ vamanho maximo de contexto
armazenado pelo modelo PPM no treinamento ¢ver Secao 2.4).

Os resultados da primeira investigagao podem ser resumidos em:
nenhum dos processamentos empreendidos acarretaram impacto positivo
nos resultados; os resultados das classificagdes com atividades de pré-
processamento foram significativamente menores ou ndo houve diferenca
com significancia estatistica.

No caso da pre-énfase, nd3o houve surpresa com os resultados
obtidos, devido ao efeito de suavizagdo da excitacao glotal produzido,
conforme disse Zwetsch et ai. (2006), o gue pode prejudicar resultados de
classificacdo. No caso da subamostragem, isso se deve a alteragdo na
gqualidade do sinal produzida por esse processamento (perda de metade
da informagao carregada pelo sinal}), o que pode prejudicar, por
conseguinte, a extracdo de medidas e, consequentemente, as
classificagoes que se utilizam destas.

Por fim, com relagdo a distingao de géneros, foi constatada uma
quantidade reduzida de sinais de vozes masculinas na base adotada, ©
que ocasioncu alta instabilidade nos percentuais obtidos {e.g., 0% em
todas as repeticdes de um caso de classificagao ou 83% e 33% em outro
caso), devido ao numerg minimo de arquivos disponiveis para teste - a
classificacao errada de apenas 1 sinal pode reduzir drasticamente o
percentual. Sendo assim, pode-se afirmar que estes resultados nao
apresentam nivel de confianga significativa, sendo, por essa razao,
ignorados. No caso dos sinais femininos, nao houve melhora significativa
gue justificasse a adogdo deste artificio.

Com relagdo a variagdo dos contextos, observou-se que o aumento
no tamanho do contexto, em nenhum dos casos, implicou percentuais
mais elevados: o impacto foi nulo (sem diferenga estatisticamente
significante) ou negativo (resuitados significativamente piores). E uma
constatagdo semelhante aquela de Souza (2008) e de Farias (2010}, que
constataram que o aumento do tamanho do contexto implicou pequeno

aumento da Razdo de Compressao, sendo mais viave! utilizar tamanhos
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de contextos menores, ja que o ganho obtido com contextos maiores ndo

compensava o aumento do uso de recursos computacionais exigidos.

5.4 Caracterizagao do Classificador por Validacao Cruzada

Tendo sido encontradas as configuragdbes melhores e mais viaveis para
cada caso de classificagdo, as quais incluem alimentar os modelos com as
categorias de indicadores mostradas no Quadrg 6, n3o aplicar nenhum
pre-processamento (é recomendavel a repetigdo desta investigagdo com
outra base de dados mais representativa de ambos os géneros) e utilizar
contexto 0, foi utilizado o procedimento de Validagao Cruzada, a fim de
obter o principal resuitado desta pesqguisa: os percentuais de acerto para
cada um dos casos de classificacdo, de modo a caracterizar o PPM como
classificador de patologias da fala quanto a eficacia.

Na avaliagdo do método PPM como classificador de patologias, foram
utilizadas algumas medidas de avaliagao, as quais serac explicadas a
seguir:

« Correta Rejeicdo (CR): mede a capacidade do classificador de
indicar corretamente que a patologia ndo estd presente. O
complemento dessa medida é chamado de Falsa Aceitagdo (FA);

+ Correta Aceitacdo {CA): mede a capacidade do classificador de
indicar corretamente que a patologia estd presente. O
compliemento dessa medida é a Falsa Rejeigao (FR);

« FEficiéncia: representa a taxa de classificagdo correta do
classificador, isto é, sua eficiéncia na indicagdo da presenga e da

auséncia de uma patologia. E calculada pela Equacdo 14.

CR+CA

T = * 100% (14)
CR+CA+ FR+ FA

Os resultados sdo sumariados no Quadro 7.
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Quadro 7 - Percentuais de cada classificacio

. Correta Rejeicdo | Correta Aceitacao | Eficiéncia
Classificagao .

(mediana %) {mediana %) (%)

[ 'Normal x Patologico 100,0 94,1 97,05
'Normal x Edema 100,0 - 95,0 97,5
Normal x Paralisia 100,0 ‘ 92,3 96,15
Normal x Outras 100,0 96,4 98,2
Edema x Paralisia 84,6 ] o 50,0 67,3
Edema x Qutras 75,0 40,0 57,5
Paralisia x Outras 64,2 57,6 60,9

4 1

A coluna "Correta Rejeicao", nas classificagoes gue envolvem sinais
de vozes normais, se refere aos casos em que a presenga de patologias foi
descartada (rejeitada), enguanto a coluna "Correta Aceitagao” se refere
aos casos em que a presenca de patologias foi confirmada (aceita) na
classificacdo. Quando a classificagdo ndo envolve sinais de vozes normais
(3 ditimas linhas), essas medidas denotam 0s casos em gue a primeira
patologia foi rejeitada e confirmada, respectivamente. Isso significa que
na classificacdo Edema x Paralisia, a Correta Rejeigdo se refere aos casos
em que o Edema foi corretamente rejeitado, enquanto a Correta Aceitagao
se refere aos casos em que sua presenga foi corretamente detectada. A
eficiéncia, por fim, representa a media entre corretas aceitagdo e rejeigdo,
ou seja, a eficacia geral do classificador. '

E valido ressaltar, por fim, que a escolha da mediana como indice de
tendéncia central das porcentagens apresentadas no Quadro 7 foi
embasada por Jain (1991), que afirmou que a mediana deve ser escolhida
quando os dados ndo sdo categoricos (nominais), o total dos dados
obtidos ndo é de interesse e a distribuicdo de probabilidade dos dados é

enviesada, caso dos dados em questao.
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5.5 Caracterizagado da Eficiéncia do PPM

A eficiéncia do PPM na classificagdo de patologias da fala em sinais de voz
pode ser analisada quanto a welocidade de execugdo e a utilizacdo de
recursos computacionais, mais especificamente os recursos de memoria.

Quanto a velocidade de execucdo, foram analisados os tempos de
execucgao de 10 classificagdes com as classes mais bem representadas da
base de dados: Normal e Patologico {que inclui todas as patologias
consideradas nesta pesquisa), com 53 e 56 arquivos cada uma. Estas
classes foram aquelas escothidas para a analise da eficiéncia por exigirem
mais arquivos, tanto no treinamento guanto nos testes, de modo que os
tempos para as outras classificagées serao certamente menores do que
aqueles relatados a seguir, no Quadro 8. Os intervalos apresentados
correspondem aos intervalos de confianga a 95% de significancia
estatistica dos tempos de execugdo do treinamento e de testes
individuais.

Quadro B - Tempos de execugdo da classificacdo Normal x Patolégico

Tempo médio | Intervalo de confianga
Etapa
(ms) (ms)
Treinamento 421 [405,3; 436,6]
Testes individuais 11,35 [10,8; 12,2]

Com relagdo ao uso de memodria, 10 execugdes da mesma
classificacdo foram analisadas e as quantidades maximas de memdria
utilizadas nas etapas de treinamento foram registradas, pelo fato de ser
esta a etapa na qual ocorre maior utilizagdo de memoria, haja vista que
os testes ndo alteram o modelo. O intervalo de confianca a 95% de
significancia destes registros foi extraido, tendo side obtido o intervalo
[15,02; 15,77] MB. A ferramenta de monitoramento utilizada foi VisualVM,

fornecida pela distribuidora da plataforma Java.
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Para a obtengdo destes valores de desempenho, foi utilizada uma
magquina com 6 GB de memoria principal € um processador Intel Core i5,
executando os sistemas operacionais Windows e Linux (Ubuntu). Ndo é
possivel compara-los aos valores obtidos pelo uso de outras abordagens,
pelo fato de esse tipo de analise ndo ser reportada nos relatos analisados

na revisao de literatura.

5.6 Discussao

E possivel perceber, observando o Quadro 7, que os melhores resultados
foram oriundos das classificacdoes que envolviam sinais de vozes Normais,
consideradas com o intuito de detectar a presenca de patologias. Nelas,
obtiveram-se resultados entre 92,3 e 100%. Porém, tais resultados
apenas confirmam o potencial do PPM no contexto da classificagao de
padroes vocais, haja vista que resultados semelhantes foram alcangados
em pesquisas anteriormente conduzidas, tais como as relatadas por Costa
et al. (2012), Costa (2008) e Marinus (2010).

Um resultado importante, almejado por pesquisadores da area,
consiste na discriminacdo precisa de patologias distintas. Nesta pesquisa,
foram obtidos resultados dessa natureza que podem ser considerados
bons € medianos, a depender da classificagdo. Os piores resultados sao
oriundos das classificacdes em que o intuito é diagnosticar sinais de voz
com Edema. Isto se deve, segundo Brandt (2012), & pouca
representatividade desta patologia na base de dados utilizada, uma vez
que dos 43 registros de arquivos de vozes com Edema, apenas 3 sao de
vozes que apresentam apenas Edema. Todos os outros apresentam outras
patologias além desta, alguns chegando a apresentar outras 5 (cinco)
patologias. Quanto mais patologias um registro de voz apresenta, menos
esse registro representa a patologia principal, o que pode confundir os
classificadores utilizados e comprometer seus resultados.

Contudo, bons resultados de discriminagdo de patologias também
foram obtidos, especialmente aqueles relativos a classificagdes destinadas

a discriminar outras patologias em confronto com sinais de vozes com
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Edema, que se encontram entre 75 e 84,6%. Mesmo assim, eles podem
ser considerados de pouca utilidade em um ambiente clinico real pois,
conforme relatado nas Segoes 2.3.1 e 2.3.2, o impacto que diferentes
patologias tém sobre algumas das medidas utilizadas nesta pesquisa é
praticamente o mesmo. Além disso, como mencionado na Segao 2.5,
diferentes patologias apresentam varios sintomas em comum, tais como
rouquiddo e elocucdo vocal com ruido de fundo. Faz-se necessaria,
portanto, a busca de medidas que sejam afetadas de forma diferente para
as diferentes patologias as quais o sistema de produgdo da fala humano é
suscetivel.

Em resumo, os resultados obtidos com a utilizagao do PPM na
classificacdo de padroes vocais apenas mostram seu potencial neste
contexto, sendo necessarias mais pesquisas com vistas a melhores

resultados.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Neste capitulo, sdo apresentadas as consideragoes finais desta pesquisa,
sob a forma de um sumario da pesquisa, de contribuigdes alcancadas e de

sugestoes para trabalhos futuros.

6.1 Resumo da Pesquisa

Esta pesquisa, conforme destacado na Figura 46, se insere em um ramo
bem especifico do Processamento Digital de Sinais. Trata-se, na verdade,
de um novo contexto de utilizacdo do método estatistico de compressao
de dados PPM, constatada a partir da revisao de literatura realizada: a
classificacdo de padroes vocais, com o intuito de diagnosticar patologias

da fala.

Figura 46 - Diagrama de Venn que contextualiza o escopo da pesquisa

utilizagdo do PPM

Processamento
Digital de Sinais

... fle Sinais
de Voz

Estudo de
Patologias
da Fala

Conforme mostrado na Secdo 3.3, o meétodo PPM tem sido

empregado na classificagao de sinais de diferentes naturezas, tais como
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imagens, audio (reconhecimento de fala; ver Bao e Sim (1998)) e sinais
de eletrocardiograma, mas sua aplicagdo no diagnodstico de patologias da
fala nao foi registrada na revisao bibliografica levada a efeito no ambito
desta pesquisa.

Inicialmente, havia a intencaoc de discriminar o maximo de
patologias possivel, considerando, no ambito do experimento, aquelas
representadas em numero suficiente de arquivos na base de dados
utilizada (23 patologias). Porém, devido a informacao, advinda de uma
entrevista com uma fonoaudidloga, de que um pequeno subconjunto
destas patologias, consideradas as principais, sac causadoras de outras
patologias ou afetam o sistema fonador em maior grau do gue as demais
(as quais podem ser caracterizadas como secundarias), foi utilizado um
subconjunto contendo apenas 4 (quatro) classes {diagnosticos possiveis):
Normal, Edema, Paralisia e Outras. Assim, esta pesquisa foi conduzida
visando a discriminacdo precisa (pelo menos 80% de acerto) das 4
(quatro) classes de sinais de voz consideradas. A redugdo no numero de
classes de arquivos (e, consequentemente, no numero de arquivos
utilizados no experimento) resclveu o problema de utilizagao excessiva da
memoria (“estouro” de memédria) que havia no inicio da pesquisa.

Nos estagios iniciais, a abordagem de utilizagdo do classificador
também era diferente daquela finalmente utilizada: os modelos eram
alimentados com os Bytes extraidos diretamente dos arquivos. Devido aos
resultados insatisfatorios obtidos nos experimentos preliminares, partiu-se
para a alimentacdo do modelo com vetores de caracteristicas. Somente a
partir do emprego desta abordagem metodologica, que incluiu a
composicdo dos vetores de caracteristicas, a partir da extragdao das
medidas apresentadas nas Segbes 2.3.1, 2.3.2 e 2.3.3, bons resultados
passaram a ser obtidos, principalmente nas classificagoes que envolviam
registros de vozes Normais. Nestas, obteve-se 100% de acerto entre os
sinais de vozes Normais (obtinha-se como resultado que as vozes destes
sinais n8o apresentavam patologia - um indicador denominado Verdadeiro

Negativo) e percentuais medianos, sempre acima de 90%, entre os sinais
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de vozes patologicas. Nas classificacdes que envolviam exclusivamente
registros de vozes patologicas, obtiveram-se percentuais medianos entre
40 (que ainda podem ser considerados baixos para ambientes clinicos
reais) e 86,4%, levando a crer que o0s sinais de vozes patoldgicas se
diferenciam entre si menos do que o0s sinais de vozes Normais se
diferenciam de sinais de voz com alguma pateclogia, principalmente se a
patologia apresentada pelo registro de voz for Edema, que correspondeu

aocs piores percentuais obtidos.

6.2 Contribui¢coes da Pesquisa

A primeira contribuicao advinda desta pesquisa consistiu na identificagao
das principais patologias, i.e., aquelas que mais afetam o sistema de
producdo da fala e que devem ser identificadas por sistemas de detecgao
automatica de patologias. A maioria das pesquisas afins conduzidas nesta
area considera somente algumas destas patologias, provavelmente pelo
fato de serem aquelas mais comuns nas bases de dados disponiveis.
Porém, com o conhecimento das patologias que mais afetam o sistema
fonador, ja se sabe que em trabalhos futuros nao se deve criar uma classe
de sinais de voz em que a patologia em comum apresentada por eles seja
Hiperfuncdo ou Compressdo Ventricular®®, por exemplo.

Qutras das principais contribui¢cdes incluem: (i) a apresentacdo de
um novo contexto de utilizacdo do PPM (classificagdo de patologias da
fala); (ii) a alimentagdo dos modelos PPM com medidas extraidas de
segmentos destes sinais, de forma semelhante ao que fazem trabalhos
similares utilizando outros classificadores; (iii) & identificagao das
melhores medidas, dentre as consideradas neste trabalho, para cada tipo
de classificacdo executada; (iv) a obtengdo de resultados bons ou
promissores, a depender do tipo de classificagdo executada, a partir desta

abordagem metodoldgica; (v) a obtengdao de uma metodologia que

28 patologias representadas abundantemente na base de dados utilizadas, mas que sdo
apenas derivadas de uma ou mais das principais patologias.
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fornece bons resuitados em um intervalo curto de tempo e com baixa
utilizagao de recursos computacionais (ver Se¢do 5.5).

As duas primeiras contribuigOes refletem o carater inovador desta
pesquisa. A terceira, por sua vez, & mais importante, pois permitira
melhor direcionamento de pesquisas futuras, ja gque se sabe quais as
medidas que melhor identificam uma dada patologia, em confronto com
outra patologia ou com voz Normal. Por fim, as duas ultimas refletem a
necessidade de pesquisas futuras para que a utilizagao desta abordagem

metodologica em ambientes clinicos reais possa se tornar um fato.

6.3 Sugestdes para Pesquisas Futuras

A principal sugestao para pesquisas futuras consiste na busca de medidas
ou combinacoes que permitam melhor diferenciacdo de patologias, ja que
medidas consideradas nesta investigagao sac afetadas de modo
semelhante por diferentes patologias.

QOutras sugestdes de continuidade desta mesma pesquisa podem dar
mais relevancia aos resultados encontrados, tais como: revisdo de
literatura utilizando a técnica de Revisdo Sistematica (GALVAO; SAWADA;
TREVIZAN, 2004; SAMPAIO; MANCINI, 2007), de modo a ser obtido um
melhor conhecimento da produgdo literdria das areas correlatas; utilizagao
de 4 (quatro) modelos em uma classificagao (ao invés de apenas dois -
classificagdo binaria), com o intuito de analisar o comportamento do PPM
quando confrontando varios modelos entre si, o que vai permitir a
construcdo de uma Matriz de Confusdo com os resultados e torna-lo de
fato adequado a aplicagdo em ambiente clinico; execugdo de repetidas
classificacdes, via Validagdo Cruzada, apds mistura aleatdria dos arquivos
antes de segmenta-los para selegdo entre treinamento e teste, sendo o
resultado obtido pela média das varias classificagdes executadas; teste de
reducdo de caracteristicas utilizando PCA (Principal Component Analysis)
(JOLLIFFE, 2002) ou redugdo da dimensionalidade dos dados, com base
em Godino-Llorente, Gomez-Vilda e Blanco-Velasco (2006); teste dos

indicadores unitariamente, ao inveés de categorias de indicadores
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(temporais, acusticos e estatisticos), de modo a identificar se ha um ou
mais, dentro de uma categoria considerada importante pela investigacao
relatada na Segao 5.2, que ndo contribuem significativamente a este
resultado, podendo ser desconsiderado (a abordagem de Godino-Liorente,
Gdémez-Vilda e Blanco-Velasco (2006) pode ser levada em consideragdo);
combinagdo do PPM com outra técnica de classificacdo, o que pode dar um
resultado mais preciso e confiavel, teste do vetor de caracteristicas
montado nesta pesquisa com outras técnicas de classificacdo,
principalmente as que nao envolvem compressao de dados (ex.: Redes
Neurais, Redes Bayesianas elc.).

Entretanto, € valido ressaltar que ha a possibilidade de que,
utilizando a abordagem apresentada neste documento, resultados
melhores e mais confiaveis sejam obtidos ao ser adquirida uma base de
dados que: contenha mais sinais de vozes com as patelogias principais
que ndo foram diretamente consideradas nesta pesquisa, tais como Pélipo
e Nodulo; disponha de mais sinais representativos de Edema, isto €, sinais
de vozes que apresentem somente Edema, conforme sugestac dada por
Brandt (2012) e com breve mengao na Segao 5.6, e que disponha de mais
sinais de vozes contendo os diferentes tipos de Edema (unilateral e
bilateral, esquerda e direita); disponha também de mais sinais de vozes
masculinas, de modo a dar mais significancia ao resultadc obtido pela
distincdo de género. Ainda ndo se tem conhecimento da existéncia e/ou
disponibilidade de uma base de dados com essas caracteristicas.

Por fim, uma sugestdao que visa a dar mais robustez ao sistema de
discriminagdo de patologias por computador é a identificagao de um limiar
de qualidade da voz gravada, de modo que caso © sinal de voz ndo
apresente qualidade suficiente para analise, seja requerida uma nova
gravacdo pelo paciente. Fechine (2000) sugere a andlise da Frequéncia
Fundamental por quadros e a estimativa do Coeficiente de Variagdo
dessas frequéncias ao longo dos quadros. Caso ele seja maior que 40%,

deve ser repetida a gravagao pelo paciente.



119

Referéncias Bibliograficas

ADNENE, C.; LAMIA, B. Analysis of pathological voices by speech processing. In:
INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON SIGNAL PROCESSING AND ITS APPLICATIONS,
7, 2003, Paris. Anais... p.365-367

AGUIAR NETO, B. G. et al. Feature Estimation for Vocal Fold Edema Detection
Using Short-Term Cepstral Analysis. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
BIOINFORMATICS AND BIOENGINEERING, 7, 2007. Anais... p.1158-1162.

ALONSO, 1. B. et al. Automatic detection of pathologies in the voice by hos based
parameters. EURASIP Journal on Applied Signal Processing, 4, p.275-284,
2001.

ANDRADE SOBRINHO, F. A. Medida da dispersdao da periodicidade de um
sinal de voz normal e voz patologica através da secdo de Poincaré. 2011.
98f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) - Universidade de Sao Paulo
- USP, S3o Carlos, 2011.

ARIAS-LONDONO, 1. D. et al. Automatic Detection of Pathological Voices Using
Complexity Measures, Noise Parameters, and Mel-Cepstral Coefficients. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, 58, 2, p.370-379, 2011.

BAQ, P.; SIM, A. A hybrid Speech Recognition Model based on HMM and Fuzzy
PPM. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON SYSTEMS, MAN, AND
CYBERNETICS, 5, 1998. Anais... p.4148-4153,

BARUFALDI, B. et al. Text Classification by Literary Period Using PPM-C Data
Compression. In: SEVENTH BRAZILIAN SYMPOSIUM IN INFORMATION AND
HUMAN LANGUAGE TECHNOLOGY, 7, 2009. Anais... p.125-133. '

BEHLAU, M. Voz, O Livro do Especialista. Revinter, 2001, vol. I

BEHROOZMAND, R.; ALMASGAN), F., Comparison of Neural Networks and
Support Vector Machines Applied to Optimized Features Extracted from Patients’
Speech Signal for Classification of Vocal Fold Inflammation. In: INTERNATIONAL
SYMPOSIUM ON SIGNAL PROCESSING AND INFORMATION TECHNOLOGY, 5,
2005, Anais... p.844-849,

BENJAMIN, B. Cirurgia Endolaringea. Revinter: Rio de Janeiro, 2000.

BENNETT S; BISHOP S; LUMPKIN S. M. Phonatory characteristics associated with
bilateral diffuse polypoid degeneration. The Laryngoscope, 97, 4, p.446-50,
1987.

BOUCHAYER, M. et al. Epidermoid cysts, sulci, and mucosal bridges of the vocal
cord: a report of 157 cases. Laringoscope, 95, p.1087-1094, 1985.



120

BRANDAO, L. Andlise Perceptiva Auditiva para o Diagnéstico de Patologias da
Fala (disfonias vocais). 28 de dezembro de 2012. Campina Grande. Entrevista
concedida a Sérgio Espinola.

BRANDT, R. R. Classificacdo de Vozes Patolédgicas Utilizando Analise
Paramétrica e Ndo Paramétrica. 2012. 173f. Tese {(Doutorado em Engenharia
Elétrica) - Universidade Federal de Campina Grande - UFCG, Campina Grande,
2012.

BURBEY, I.; MARTIN, T. L.; Predicting Future Locations Using Prediction-by-
Partial-Match. In: ACM INTERNATIONAL WORKSHOP ON MOBILE ENTITY
LOCALIZATION AND TRACKING IN GPS-LESS ENVIRONMENTS, 1, 2008, New
York. Anais... p.1-6.

CASE, 1. L. Clinical Management of Voice Disorders. Austin, Texas: Pro-ed
Inc, 1996.

CHAIWANAROM, P.; LURSINSAP, C. Link Completion using Prediction by Partial
Matching. In: INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON COMMUNICATIONS AND
INFORMATION TECHNOLOGIES, 2008. Anais... p.675-680.

CLEARY, 1. G.; WITTEN, I. H. Data Compression Using Adaptive Coding and
Partial String Matching. IEEE Transactions on Communications, 32, 4, p.396-
402, abr. 1984,

COLTON, R. H.; CASPER, 1. K. Compreendendo os problemas de voz. Artes
Médicas, Porto Alegre, 1996

COSTA, W. C. de A. Analise Dinamica Ndo Linear de Sinais de Voz para
Deteccdo de Patologias Laringeas. 2012. 176f. Tese (Doutorado em
Engenharia Elétrica) - Universidade Federal de Campina Grande - UFCG,
Campina Grande, 2012.

COSTA, W. C. de A. et al. Pathological Voice Assessment By Recurrence
Quantification Analysis. In: BIOSIGNALS AND BIOROBOTICS CONFERENCE
(BR(C), 3, 2012. Anais... p.1-6.

COSTA, S. L. N. C. Analise Acustica, Baseada no Modelo Linear de
Producdo da Fala, para Discriminacao de Vozes Patoldgicas. 2008. 161f.
Tese (Doutorado em Engenharia Elétrica) - Universidade Federal de Campina
Grande - UFCG, Campina Grande, 2008.

COSTA, S. et al. O Uso da Entropia na Discriminagdo de Vozes Patoldgicas. In:
CONGREwSSO DE P[ESQUISA E INOVACAO DA REDE NORTE NORDESTE DE
EDUCACAO TECNOLOGICA, 2, 2007. Anais...

COUTINHO, B. C. et al. Atribuicdo de Autoria usando PPM. In: CONGRESSO DA
SOCIEDADE BRASILEIRA DE COMPUTAGAD, 25, 2005, Anais... p.2208-2217.

DANIEL, R.; BOONE S.;: McFARLANE C. A voz e a terapia vocal. Artes Medicas,
Porto Alegre, 1994,



121

DAVIS, S. B. Acoustic characteristics of normal and pathological voices. In:
SPEECH AND LANGUAGE: ADVANCES IN BASIC RESEARCH AND PRACTICE. New
York: Academic Publishers, 1979. Anais... p.271-314.

DELLER Jr., R.; PROAKIS, J. G.; HANSEN, }. H. L. Discrete-time Processing of
Speech Signals. Macmillan Publishing Co., 1993.

DRINIC, M.; KIROVSKI, D.; POTKONJAK, M. PPM Model Cleaning. In: DATA
COMPRESSION CONFERENCE, 2003. Anais... p.163-172.

DRINIC, M.; KIROVSKI, D. PPMexe: PPM for Compressing Software. In: DATA
COMPRESSION CONFERENCE, 2002. Anais... p.192-201.

ECKMANN, J. P.; KAMPHORST S. O.; RUELLE, D. Recurrence plots of dynamical
systems. Europhysics Letters, 56, 5, pp. 973-977, 1987.

FARIAS, T. M. T. Sistema Embarcado para um Monitor Holter que utiliza o
Modelo PPM na Compressao de Sinais ECG. 2010. 128f. Dissertagdo
(Mestrado em Informatica) - Universidade Federal da Paraiba - UFPB, Jodo
Pessoa, 2010.

FARRUS, M.: HERNANDO, J. Using Jitter and Shimmer in speaker verification.
IET Signal Processing, Stevenage, 3, 4, pp. 247-257, 2008.

FECHINE, 1. M. Reconhecimento Automatico de Identidade Vocal
Utilizando Modelagem Hibrida: Paramétrica e Estatistica. 2000. 237f. Tese
{(Doutorado em Engenharia Eiétrica) - Universidade Federal de Campina Grande
-~ UFCG, Campina Grande, 2000.

FUKUDA, Y. Otorrinolaringologia: Guias de Medicina Ambulatorial e
Hospitalar. Sdo Paulo: Manole, 2003.

GALVAQ, C. M,; SAWADA, N. O.; TREVIZAN, M. A. Revisdo Sistematica: Recurso
que proporciona incorporagdo das evidéncias na pratica da Enfermagem. Revista
Latino-Americana de Enfermagem, 12, 3, p.549-556, 2004.

GODINO-LLORENTE, ]. Estrategias para la deteccién automatica de
patologia laringea a partir del registro de la voz. PhD thesis, Universidad
Politécnica de Madrid, Madrid, 2002.

GODINO-LLORENTE, 1. I.; GOMEZ-VILDA, P.; BLANCO-VELASCO, M.
Dimensionality Reduction of a Pathological Voice Quality Assessment System
Based on Gaussian Mixture Models and Short-Term Cepstral Parameters. IEEE
Transactions on Biomedical Engineering, 53, 10, p.1943-1953, 2006.

GONZALES, J. N. Fonacion y Alteraciones de la Laringe. Buenos Aires:
Panamericana, 1990,

GREEN, G. Psyco-behavioral characteristics of children with vocal nodutes: Wpbic
ratings. Journal of Speech and Hearing Research, 54, p.306-312, 1989.



122

HAMMARBERG, B. Perception and acoustics of wvoice disorders: a combined
approach. In: SYMPOSIUM ON DATABASES IN VOICE QUALITY RESEARCH AND
EDUCATION. Utrecht: Utrecht Institute of Linguistics OTS, 1998. Anais... p. 1-6.

HERSAN, R. C. G. P. Avaliagdo de voz em criangas. Pro-Fono Revista de
Atualizacdo Cientifica, 3, p.3-9, 1991.

HIRANO, M. Structure of the vocal folds in normal and disease states: anatomical
and physical studies. In: CONFERENCE ON THE ASSESSMENT OF VOCAL
PATHOLOGY. Ludlow: ASHA Report 17, 1981. Anais... p. 11-30.

HOCEVAR-BOLTEZAR, 1.; RADSEL, Z.; ZARGI, M. The role of allergy in the
etiopathogenisis of faryngeal mucosal lesions. In: ACTA-OTOLARYNGOL-SUPPL-
STOCKH. [S.l.: s.n.], 1997. p. 134-137.

HONC)RIO, T. C. de S.; BATISTA, L. V.; DUARTE, R. C. M. Texture Classificatign
Using Prediction by Partial Matching Models. In: WORKSHOP DE VISAO
COMPUTACIONAL, 5, 2009. Anais...

HU, Y.; LOIZOU, P. C. Evaluation of objective quality measures for speech
enhancement. IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing, 16, 1, p.229-238, 2008.

ISSHIKI, N. Recent advances in phonosurgery. Folia Phoniatrica et
Logopaedica, 32, 2, p.119-154, 1980.

JAIN, R. The Art of Computer Systems Performance Analysis: Technigues
for Experimental Design, Measurement, Simulation, and Modeling. New York:
Wiley-Interscience, 1991.

JOLLIFFE, I. T. Principal Component Analysis. 2.ed. Aberdeen: Springer,
2002,

KAY ELEMETRICS, Kay Elemetrics Corp. Disordered Voice Databasel.03 ed.
1994,

KLEINSASSER, O. Microlaringoscopia e Microcirurgia da Laringe. Sao Paulo:
Manole, 1997.

KOHLER, M. R. Redes Neurais Artificiais para classificagao de patologias
vocais. 2011. 41f. Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo em Engenharia
de Computagdo) - Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro - PUC-R],
Rio de Janeiro, 2011,

LIEBERMAN, P. Some Acoustic Measures of the Fundamental Periodicity of
Normal and Pathologic Larynges. Journal of the Acoustical Society of
America, Melville, 35, 3, p.344-353, 1963.

LIMA, J. S. et al. Classificacdo de Sinals Vozes Patoldgicas por meio do Parametro
de Hurst e LDA. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES 30, 2012.
Anais...



123

LONDONQO, J. D. A. Stochastic characterization of nonlinear dynamics for
the automatic evaluation of voice quality. 2010. 286f. Tese (Doutorado de
Filosofia) - Universidad Politécnica de Madrid and Universidad Nacional de
Colombia, Madrid, 2010.

LOPES 1. et al. A medida HNR: sua relevancia na analise acUsticg da voz e sua
estimagdo precisa. In: JORNADAS SOBRE TECNOLOGIA E SAUDE, 1, 2008.
Anais....

MACIEL, C. D.; PEREIRA, J. C.; STWEART, D. Identifying Healthy and
Pathologically Affected Voice Signals. IEEE Signal Processing Magazine, v. 27,
n. 1, p.120 - 123, jan. 2010.

MAHQUI, M. et al. Identification of Gene Functions Using Prediction by Partial
Matching (PPM) Language Models. In: ACM CONFERENCE ON INFORMATICN AND
KNOWLEDGE MANAGEMENT, 17, 2008. Anais... p.779-786.

MALHEIROS, Y. et al. A Source Code Recommender System to Support
Newcomers. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON COMPUTER SOFTWARE AND
APPLICATIONS, 36, 2012. Anais... p.19-24,

MARINUS, J. V. M. L. Estudo de Técnicas para Classificacdo de Vozes
Afetadas por Patologias. 2018. 138f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia da
Computagdo) - Universidade Federal de Campina Grande - UFCG, Campina
Grande, 2010,

MARINUS, J. V. M. L. et al. On the Use of Cepstral Coefficients and Multilayer
Perceptron Networks for Vocal Fold Edema Diagnosis. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON INFORMATION TECHNOLOGY AND APPLICATIONS IN
BIOMEDICINE, 9, 2009, Larnaca. Anais... p.1-4.

MARQUES, J. R. T. et al. Compressdo de Imagens Mamograficas utilizando
Segmentacdo e o Algoritmo PPM. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE INFORMATICA
EM SAUDE, 13, 2006. Anais...

MARTINEZ, C. E., RUFINER, H. L., Acoustic Analysis of Speech for Detection of
laryngeal Pathologies. In: ANNUAL EMBS CONFERENCE, 22, 2000, Chicago.
Anais... p.2369-2372.

MEDEIROS, T. F. L. et al. Heart arrhythmia classification using the PPM
algorithm. In: BIOSIGNALS AND BIOROBOTICS CONFERENCE, 2011. Anais...
p.1-5.

MOFFAT, A. Implementing the PPM Data Compression Scheme. IEEE
Transactions on Communications, 38, 11, p.1917-1921, nov. 1990.

MONDAY, L. A. et al. Epidermoid cysts of the vocal cords. In: OTOLOGY
RHINOLOGY & LARYNGOLOGY. [S.l.]: American Broncho-Esophagological
Association, 92, 1983. Apais... p.124-127.

MONTEIRO, N. A. B. et al. Técnicas de Processamento Digital de Sinais de Voz
para Detecgdo de Paralisia nas Dobras Vocais. In: SEMANA DE CIENCIA E
TECNOLOGIA DO IFPB, 7, 2011. Anais...



124

MOORE, C. et al. Spectral pattern complexity analysis and the quantification of
voice normality in healthy and radiotherapy patient groups. Medical
Engineering & Physics, 26, p.291-301, 2004,

MOORE, C.; MANICKAM, K.; SLEVIN, N. Coilective spectral pattern complexity
analysis of voicing in normal males and larynx cancer patients following
radiotherapy. Biomedical Signal Processing and Control, 1, p.113-119,
2006.

MOORE, D. S.; McCABE, G. P, Introduction to the Practice of Statistics. New
York: W.H. Freeman & Company, 1998.

MOSTELLER F.; TUKEY J. W. Data analysis, including statistics. In Handbook
of Social Psychology. Addison-Wesley, Reading, MA, 1968.

OATES, J. Auditory-perceptual evaluation of disordered voice quality. Folia
Phoniatrica et Logopaedica, 61, 1, p.45--56, 2009,

OROZCO, 1. R. et al. Voice Pathology Detection in Continuous Speech using
Nonlinear Dynamics. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION
SCIENCE, SIGNAL PROCESSING AND THEIR APPLICATIONS, 11, 2012. Anais...
p.1030-1033.

PAPARELLA, M. M.; SHUMRICK, D. A. Otorrinolaringologia - Cabeza y Cuello.
Buenos Aires: Panamericana, 1982. 2453 p.

PARRAGA, A. Aplicacdo da Transformada Wavelet Packet na Analise e
Classificacdo de Sinais de Vozes Patoldgicas. Dissertagao (Mestrado) —
Universidade Federal do Rio Grande do Sul, 2002. Dissertagdac de Mestrado em
Engenharia Elétrica.

PARSA, V., JAMIESON, D. Identification of pathological voices using glettal
measures. Journal of Speech and Hearing Research, 43, p.469-485, 2000.

PATIL, H. A.; BALJEKAR, P. N. Classification of Normal and Pathological Voices
using TEQ Phase and Mel Cepstral Features. In: INTERNATIONAL CONFERENCE
ON SIGNAL PROCESSING AND COMMUNICATIONS, 2012, Anais... p.1-5.

PATIL, H. A.; PATEL, T. B. Novel Chaotic Titration Method for Analysis of Normal
and Pathological Voices. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON SIGNAL
PROCESSING AND COMMUNICATIONS, 2012. Anais... p.1-5.

PAVELEC, D. et al. Author Identification using Compression Models. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON DOCUMENT ANALYSIS AND RECOGNITION,
10, 2009. Anais... p.936-940.

QUEK, F. et al. Speech pauses and gestural holds in parkinson’s disease. In:
INTERNATIONAL CONFERENCE ON SPOKEN LANGUAGE PROCESSING. Denver:
Speech Research Lab, 2002, Anais... p.2485-2488.

RABINER, L. R.; SCHAFER, R. W. Digital Processing of Speech Signals. New
Jersey: Prentice Hall, 1978.



125

RAJU, N. et al. Normal versus pathology voice-an analysis. In: INTERNATIONAL
CONFERENCE ON COMPUTING, COMMUNICATION AND APPLICATIONS, 2012.
Anais... p.1-4.

RIBEIRO, C. E. M. Processamento Digital de Fala. Lisboa: Instituto Superior
de Engenharia de Lisboa, 2003

ROADS, C. Computer Music Tutorial. Massachusetts: MIT Press, 1995,
RUSSO, I; BEHLAU,M. Percepcao da Fala: Analise Actstica. Lovise, 1993.

SAENS—LECHON, N., et al. Automatic assessment of voice quality acoording to
the GRBAS scale. In: IEEE EMBS ANNUAL INTERNATIONAL CONFERENCE, 2006,
New York. Anais... p. 2478-2481.

SALHI, L.; TALBI, M.; CHERIF, A. Voice Disorders Identification Using Hybrid
Approach: Wavelet Analysis and Multilayer Neural Networks. In: WORLD
ACADEMY OF SCIENCE, ENGINEERING AND TECHNOLOGY, 21, 2008. Anais...
p.330-339.

SALOMON, D. Data Compression: The Complete Reference. 3.ed. New York:
Springer, 2004,

SAMPAIOQ, R, F.; MANCINI, M, C. Estudos de Revisdo Sistematica: um guia para
sintese criteriosa da evidéncia cientifica. Revista Brasileira de Fisioterapia, 11, 1,
p-83-89, 2007.

SCALASSARA, P. R. et al. Voice signals characterization through entropy
measures. In: INTERNATIONAL CONFERENCE ON BIO-INSPIRED SYSTEMS AND
SIGNAL PROCESSING, 2, 2008, Madeira, Portugal. Anais... p.163-170.

SCALASSARA, P. R. Utilizacao de Medidas de Previsibilidade em Sinais de
Voz para Discriminacdo de Patologias da Laringe. 2009. 265f. Tese
(Doutorado em Engenharia Elétrica) - Universidade de $8o Paulo - USP, Sao
Carlos, 2009a.

SCALASSARA, P, R. et al. Analysis of Voice Pathology Evolution Using Entropy
Rate. In: IEEE INTERNATIONAL SYMPOSIUM ON MULTIMEDIA, 10, 2009b.
Anais... p.580-585.

SCALASSARA, P. R. et al. Relative entropy measures applied to healthy and
pathological voice characterization. Applied Mathematics and Computation,
207, 1, p.95-108, 2009c.

SHAPIRO, S. S.; WILK, M. B. An analysis of variance test for normality (complete
samples). Biometrika, 52, 3 and 4. 1965. p591-611.

SOTOMAYOR, C. A. M. Realce de Voz Aplicado a Verificagdo Automatica de
Locutor. Dissertacdo (Mestrado) — Instituto Militar de Engenharia, 2003.
Dissertacdo de Mestrado.

SOUZA, A. R. C. Desenvolvimento e Implementagcdo em FPGA de um
Sistema portatil para Aquisicdo e Compressdao sem perdas de



126

Eletrocardiogramas. 2008, 180f, Dissertacao (Mestrado em Informatica) -
Universidade Federal da Paraiba - UFPB, Jodo Pessoa, 2008.

STEMPLE, J. C., GLASE, L., KLABEN, B. Clinical Voice Pathology: Theory and
Management. 4.ed, San Diego: Plural Publishing, 2010.

TAVARES, R, et al. Combining Entropy Measurements and Cepstral Analysis for
Pathological Voice Assessment. In: BIOSIGNALS AND BIOROBOTICS
CONFERENCE, 2011. Anais... p.1-5.

TEAHAN, W. J. Modelling english text. 1997. 243f. Tese (Doutorado em
Ciéncia da Computagdo) - University of Waikato, Hamilton, 1997.

TEIXEIRA, J. P.; FERREIRA, D; CARNEIRO, S. Andlise acustica vocal -
determinacdo do Jitter e Shimmer para diagnodstico de patologias da fala. In:
CONGRESSQO LUSO-MOCAMBICANO DE ENGENHARIA, 6, 2011. Anais... Maputo.
p.139-140.

Mathworks Inc. (2009) Versao 7.9.0.529. Disponivel em
http://www.mathworks.com

TORTORA, G. J.; GRABOWSKI, S. R. (2002). Principios de Anatomia e
Fisiologia. Guanabara Koogan, Rio de Janeiro, 9a ed.

VIEIRA, V. J.; COSTA, S. C.; COSTA, W. C. Analise de Quantificagdo de
Recorréncia e Analise Discriminante Aplicadas a Classificagdo de Sinais de Vozes
Saudaveis e Sinaisde Vozes Patoldgicas. In: CONGRESSO NORTE NORDESTE DE
PESQUISA E INOVACAQO, 7, 2012. Anais... Palmas.

WILSON, D. K. Problemas de voz em criangas. Sdo Paulo: Manole, 1993.

YUMOTO, E.; GOULD, W.; BAER, T. Harmonics-to-noise ratio as an index of the
degree of hoarseness. Journal of the Acoustical Society of America, Melville,
71, p.1544-1549, 1982.

ZHANG, Y.; ADIJERCH, D. A. Prediction by Partial Approximate Matching for
Lossless Image Compression. IEEE Transactions on Image Processing, 17,
6, p.924-935, 2008.

ZWETSCH, 1. C. et al. Processamento digital de sinais no diagnéstico diferencial
de doencas laringeas benignas. Scientia Medica, 16, 3, p. 109-114, 2006.


http://www.mathworks.com

127

Apéndice A

O desempenho do PPM foi comparado ao de compressores conhecidos,
usando como parametros a Razao de Compressao e o tempo de execucdo.
Foi feita comparagao com o compressor de Huffman, o algoritmo Deflate e
o algoritmo gue cria arquivos em formato RAR. Para os dois ultimos, foi
feito uso do programa WInRAR, disponivel em licenca gratuita temporaria
na Internet. Sdo relatados resultados obtidos pela compressdo de 5
arquivos: uma letra de musica brasileira que ndo contem refrao (de modo
que nao ha repeticdo neste fluxo, 0 que aumenta a entropia do fluxo),
dois livros em lingua inglesa e dois sinais de audio da base de dados
utilizada nesta pesquisa. Os resultades sao sumariados no Quadro 9.

Em todas as classificacoes, o PPM, o Deflate e o algoritmo que

origina o formato RAR executaram quase que instantaneamente (menaos
de 1s). O algoritmo de Huffman, porém, apresentou tempos de execugao
entre 100 s e mais de 90 min, dependendo do tamanho do arquivo usado
na compressao.
E possivel perceber, pelos tamanhos dos arquivos comprimidos
obtidos pelos diferentes compressores, que o PPM apresenta resultados
bastante superiores aos demais para os arquivos de texto, porém, o
mesmo nao acontece para os sinais de voz, para os quais o formato RAR
gera sempre 0s menores arquivos.

Além disso, para os arquivos de texto, os melhores resultados
obtidos a partir da utilizagdo do PPM ocorreram com tamanhos de
contexto 3, 4 e 5, respectivamente. Porém, para os sinais de voz, os
melhores resultados sdo obtidos apenas com o contexto 0. Isso reflete
pouca repeticdo de sequéncias nos sinais de voz e mostra porque a
alimentacdo do modelo diretamente com os bytes dos sinais de voz ndo

retorna bons resultados,



Quadro 9 - Benchmark entre diferentes compressores e diferentes tipos de

arquivo
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Tamanho

original

Huffman

PPM

ZIP

RAR

Faroeste
Caboclo *°

6707 b

3915b

2661 b

3206 b

3186 b

The Little
Book of
Humility &
Patience
(Archbishop
Ullathorne)

116983 b

64806 b

31412 b

40202 b

38751 b

Pride and
Prejudice
(Jane

Austen)

708428 b

30

167117 b

244193 b

211882 b

Arquivo de
voz normal

300046 b

i8

284344 b

284510 b

214355 b

Arquivo de
voz
patoldgica

50402 b

47653 b

47495 b

47691 b

44822 b

significa menor

repeticao,

que implica

consequentemente, maior entropia.
3 A execugdo se mostrou demasiadamente longa, a ponto de ndo haver a espera até o
final para serem obtidos os dados.

em mais

informacao

distinta

29 Musica da banda brasileira de rock Legido Urbana que ndo apresenta refrdo. Isso

€,
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No Quadro 10 estdo listados os arquivos utilizados na pesquisa ora

documentada.

Quadro 10 - Lista dos arquivos da base utilizados nesta pesquisa

Nome Diagnéstico | Género do
L paciente
axhinal Normal Feminino
bjvinal Normal Feminino
cad1nal Normal Feminino
cebinal Normal Feminino
dajinal | Normal Feminino
dfplnal Normal Feminino
dmainal | Normal Feminino
| edcinaj Normal Feminino
hblinal Normal Feminino
jafinat Normal Feminino
‘janinal | Normal Feminino
japinal Normal Feminino
jeglinal Normal Feminino
jkrinal Normal Feminino
-jthlnal Normal Feminino
jxclnal Normal Feminino
[ lad1nal Normal Feminino
Idpinal | Normal | Feminino
llalnal | Normal Feminino
Imvinal | Normal [ Feminino
Imwinal | Normal Feminino
mamilnal | Normal Feminino
' mcbinal | Normal Feminino
mxbinal § Normal Feminino
"mxzlnal | Normal Feminino
njsinal Normal Feminino




pbd1inal Normal Feminino
sckinal Normal Feminino
1 sctinal Normal Feminino
[ sebinal Normal Feminino
siclinal Normal fFeminino
vmclnal fl Normal Feminino
bjb1nai Normal Masculino
djglna'l Normai | Masculino
dwsinal | Normal Masculino |
ejclnal Normal Masculino
fmb1lnal Normal | Masculino
gpclnal Normat Masculino
gzzlnal Normat Masculino
Ajfﬁélhal | ‘Normai " Masculino
kaninal | Normal | Masculino
maslnal | Normal Masculino
mfminal | Normal Masculino
mjulnai Y Normal Masculino
 ovkinal | Normal Masculino
pcalnal Normal Masculino
rhglnal Normal Masculino
rhmi1nal Normal Masculino
risinal Normal Masculino
sisinal | Normal Masculino
sxvinal Normal Masculino
txninal | Normal Masculino
'wdkinal | Normal Masculino
anal5an | Edema Feminino
‘caclOan | Edema Feminino
cak25an Edema Feminino
cerlban Edema Feminino
dbfli8an Edema Feminino
dj'fzi?;én Edema Feminino
exe06an | Edema Feminino
him24an | Edema Feminino
jaj31an Edema Feminino
jmciBan | Ecema Feminino

30
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jxc21an Edema Feminino
jxfilan Edema Feminino
kab03an | Edema Feminino
kic09an Edema Feminino
ladi2an Edema Feminino
lgmOian | Edema Feminino
Ixd22an Edema Feminino
mca07an | Edema Feminino
mcw2lan | Edema Feminino
nfg08an Edema Feminino
nicO8an Edema Feminino
pmf03an | Edema Feminino
rccllan Edema Feminino
sxg23an | Edema Feminino
vaw07an | Edema Feminino
ctb30an Edema Masculino
dmgO07an | Edema Masculino
dxc22an | Edema Masculino
jjd29an Edema Masculino
jxb16an Edema Masculino
patiOan Edema Masculino
rji28an Ecema Masculino
rtl17an Edema Masculino
wst20an | Edema Masculino
abb09an | Paralisia Feminino
cariOan Paralisia Feminino
dac26an | Paralisia Feminino
edgl9an | Paralisia Feminino
esl28an Paralisia Feminino
hjhO07an Paralisia Feminino
igdi6an Paralisia Feminino
jpp27an Paralisia Feminino
jtgi8an Paralisia Feminino
kicO6an Paralisia Feminino
kmc1l9an | Paralisia Feminino
kmc27an | Paralisia Feminino
kms29an | Paralisia Feminino

|UFCG/BIBLIOIECA/BC |




Iba24an { Paralisia Feminino
ijs31an | Paralisia | Feminino
' mec06aa | Paralisia Feminino
mec28an i Parulisia {Femirﬁno
mnhO4an | Paralisia | Feminino
mnhidan | Paralisia | Feminino
mpsQ09an | Paralisia Feminino
rabOBan | Paralisia Feminino
[rab22an | Paralisia | Feminino |
reci9an Paralisia Feminino
‘tac22an Paralisia Feminino
ajmoO5an Paralisia | Masculino
bsa08an Paralisia Masculina
cty03an Paralisifs Masculino
cty09an Paralisia Masculino
djp0dan Paralisia Masculino
eécodanﬁff Paralisia Masculino |
ejh24an Paralisia Masculino
fxcl2an Paralisia Masculino
gstlan Paralisia Masculino
7j’fg 26an | Paralisia Masculino
?nfllfa'n Paralisia | Masculino
jfn21an Paralisia Masculino
j§§01an Paralisia Masculino
| jxs09an Paralisia Masculino
jxs23an | Paralisia | Masculino |
‘kjb19an | Paralisia Masculino
ran30an | Paralisia | Masculino
rpji5an Paralisia Masculino
swbildan | Paralisia Mascuiino
tdhi2an | Paralisia Masculino
tpsi6ban Paralisia Masculino
| wdk47an | Paralisia Masculino
amd07an | Outras Feminino
‘anb28an | Outras Feminino
“axl0dan Qutras Feminino
brtiBan Outras Feminino |
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bsd30an | Outras Feminino
bsgi3an | Outras | Feminino
cls31ian | Outras lFeminino
dmcO3an 'i,_ri)futras " TEeminino
<dmpO4an ; Qutras Feminino
drci5an | Outras Feminino
dsc25an ![ Qutras | Feminino
eab27an ! Outras Feminino
eeb24an [ Outras Feminino
ellodan | Outras Feminino
thOJan Outras Feminino
igdoO8an | Outras | Feminino
jcclOan Outras Feminino
jeg2%an Outras Feminino
jmh22an | Outras Feminino
ji\oiréifi’aﬁ ”"—Oi'j\tré's Feminino
kas09an Outras 'Feminino
kcg23an ¥ Outras Feminino
kmwO5an | Outras Feminino
lacO2an -6uti;;5“"” T Feminino
lai04an ] Outras Feminino
lap05an | Outras | Feminino
ibal5an i! Outras Feminino
mcb20an | Outras Feminino
mifi3an | Outras Feminino
mlg10an | Qutras Feminino
mms29an | Outras ‘Feminino
‘mpb23an | Outras Feminino
_En_pcirfaﬁn Outras Feminino
mrc20an | Outras Feminino
njs06an | Outras Feminino |
nmc22an | Outras Feminino
pmd25an | Outras Feminino
rjzi?an Outras Feminino
rmbO7an | Qutras Feminino
tipi3an Outras Feminino |
tls09an Outras Feminino
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amb22an | ‘Outras  Masculino
amclidan | Outras | Masculino
cjb2?ar_|_m Outras | Masculino
dm924an_ Outras | Masculino
easllian Outras I'Masculino
'ﬁﬁa’h Outras Masculino |
jbsi7an Outras Masculino
jtm&i_én Outras Masculino
mpf25an | Outras 1 Masculino
oab28an | Outras Masculino -
Tji:fzftﬁh Outras Masculino
rjri5an Outras 1 Masculino
rpt_:_l_t_lai'h ‘Outras Masculino
wjbi2an } Outras _l_Masculino

No Quadro 11 est3o listados os totais (quantidades de arquivos)

contidos em cada classe.

Quadro 11 - Quantidades das classes de arquivos utilizadas nas classificagdes

. . | Quantidacle | Arquivos com Arquivos com
Classificagio
de arquivos | vozes femininas | vozes masculinas
‘Normal 53 | 32 21
Edema 34 25 o 9
Paralisia 46 24 22
Outras 56 42 14
Patologico 136 91 45
'R

A classe de arquivos denominada Patologico (que ndo consta no
Quadro 10) consiste nos sinais correspondentes a Edema, Paralisia e
Qutras patologias reunidos, sendo utilizada na classificagdo Normal x
Patoldgico, realizada com o intuito de comparar diretamente o
desempenho do PPM nesta classificagdo com outros classificadores (e
verificar seu potencial), aléem de servir de base para o estudo de

similaridades entre as diferentes patologias.
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E possivel perceber a bouca representatividade de sinais de vozes
masculinas na base de dados utilizada, de modo que um estudo
aprofundado que inclua a distingdo de géneres, como o de Brandt (2012),

deve levar isso em consideragao.
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Anexo A

Projeto Experimental

O conceito de Projeto Experimental € derivado da Regressao Linear. O intuito de
construir modelos de regressao, os mais comuns utilizados por analistas
estatisticos, é estimar/prever uma varidve! de resposta a partir de uma ou mais
variaveis preditoras ou fatores. Cada varidvel preditora pode ter um ou mais
niveis. A ideia e construir um modeio que permita a estimagdo dos valores
obtidos com o minime possivei de erros.

A execucao de um proieto experimental se utiliza dos modelos de
regressao, isolando os efeitos de cada fator dos efeitos de outros fatores de
modo a inferir conhecimento significativo sobre seus diferentes niveis. O intuito
principal € comparar diferentes alternativas, obtendo o maximo de informagao
com o minimo de experimentos. Por exemplo, suponha gue se quer comparar o
tempo de resposta da execucdo de uma mesma carga de trabalho em trés
sistemas diferentes. Primeiramente, os tempos de cada execugao em cada
sistema s30 coletados e, utilizando projeto experimental, é possivel identificar o
sistema no qual esta carga de trabalho executa mais eficientemente. Nesse caso,
o sistema no qual a carga executa € o fator, os diferentes sistemas estudados
s30 0s niveis deste fator e os tempos de respostas sdo as variaveis de resposta.

Existern varios tipos de projetos experimentais. Como nesta pesquisa foi
utilizado um projeto experimental de fator unico, no gual o fator era a entrada
que alimentava o modelo, os diferentes tipos de medidas extraidas e
combinacdes eram os niveis deste fator e os percentuais de acerto eram as
varidveis de resposta, esse anexo se restringira a descrever um projeto
experimental de fator unico. [nformagBes sobre os outros tipos de projetos
experimentais podem ser encontradas em Jain {1991).

N3o ha limites para a quantidade de niveis em projetos experimentais de

fator Unico e para cada nwvel devem ser executadas diversas replicagoes. Mais
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especificamente, sdao executadas r . eplicagdoes dtilizando a niveis do fator
estudado. O modelo utilizado € y, = +a+e;, em que y; € a i-ésima resposta
(replicagdo) obtida com o fator ro j-ésimo nivel (ou alternativa), u € a média das
respostas (resposta média), « € o efeito do nivel j e e; € 0 erro desta estimativa.
Os efeitos devem ser computados de modo que as somas resultem em 0, ou
seja, » a =0.

As diversas estimativas podem ser organizadas em uma matriz r x a, de
modo que a coluna j representa as diversas respostas obtidas utilizando o nivel j

do fator. Mais intuitivamente,

la

l-yn:a“”'oﬁ’*'ell Ve =uta, te

g

yrl=1u+al+€r| e ym=lu+an+em

L -

Pelo fato de os efeitos serem computados de modo que a soma

resulte em 0 e se desejar também que a soma dos erros seja O,

r o

> > yy=aru+0+0. Sendo assim, ;z=izz‘v{,. O lado direito desta

i=1 j=I ar i =
equacdo é denotado também por y.. . Os dois pontos denotam que essa €
a média tanto das linhas guanto das colunas da matriz. O simbolo y.;, por

exemplo, denota a média apenas da j-ésima coluna, que pode ser

encontrada por y., =l_Zy., . Substituindo yj; por u+a +e;, obtém-se

=1

= | -
Yag=— Z(!! + o+ (.’.'f)
r

= —I(]"H +J"a_’;+it’::] (15)
’

=1
= u+ta.
Sendo assim, o=y, —y.., que é a quantificagdo do efeito do nivel j

do fator analisado sobre os resultados.
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O seguinte exemplo, dado por Jain (1991), ajuda a compreender
esta ferramenta estatistica, sua utilidade e o significado dos resultados
que se obtém. Suponha que se queira analisar o tamanho em bytes
requeridos para codificar uma mesma carga de trabalho em trés
arquiteturas diferentes, R, V e Z. O fator, nesse caso, € a arquitetura
computacional e os niveis sdo as arquiteturas R, V e Z. A variavel de
resposta € o tamanho do codigo gerado. Foram executadas cinco
replicagbes de cada experimento, cada uma gerando resultados distintos,
0s quais sao mostrados no Quadro 2.

Quadro 12 - Relagdo de arquiteturas hipotéticas e nimeros de bytes para

codificar uma carga de trabalho

RV | zZ
144101130
120|144 180
176 | 211 | 141
(2882881374
144172 |302

A média da primeira coluna é 174,4, a da segunda 163,2 e a da
terceira, 225,4. A média total é 187,7. Sendo assim, com base na
Equacdo 15, os efeitos das arquiteturas R, V e Z sao, respectivamente, -
13,3, -24,5 e 37,7. Isso significa que a arquitetura R codifica essa carga
de trabalho utilizando, em média, -13,3 bytes que o processador médio. E
facil perceber, portanto, que V é a arquitetura mais eficiente e Z é a

menos eficiente.
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Anexo B

Intervalos de Confianca

Seja A um conjunto de numeros de tamanho n e média p e desvio padréo o.
Suponha que se deseja extrair informagoes deste conjunto. Se n for muito
grande (por exemplo, a populagdo de todo o planeta ou a quantidade de
moléculas de uma substancia), pode ser inviavel ou até mesmo impossivel obter
essas informagoes utilizando todo o conjunto, chamado deste ponto em diante
de populagdo.

Por essa razdo, € comum a utilizagdo de urna amostra da populacdo, que
consiste basicamente em um subconjunto dessa populacdo. Seja x a média
amostral da amostra extraida e s o desvio padrdo amostral. A estatistica
constantemente procura inferir conhecimento de uma populagao utilizando
amostras dessa populacdo. Ndo ¢ dificil perceber que o conhecimento inferido
pode ndo ser realistico, devido & possibilidade de a amostra extraida nao ser
representativa da populacdo. Por exemplo, é possivel que v seja diferente de p,
caso a amostra extraida se desvie muito da populacdo A. E possivel até mesmo
que duas amostras extraidas da mesma populagac sejam distintas entre si.

Por isso, € comum a utilizacdo de intervalos de confianga, que permitem a
estimacdo de um intervalo em que ha alta probabilidade de as informagdes da
populagdo estarem contidas. A probabilidade € dada por 1 - o, em que a € 0
nivel de significancia do intervalo e 1 - o« € o coeficiente de confianga. Os
coeficientes mais comumente utilizados sdo 90 e 95%. Nesta pesquisa foi
utilizado sempre o coeficiente 95%.

O intervalo de confianga de uma amostra € dado por

- s - S
X—Zt-ai2—=,X+2l-a/2—=
{ Jn \/EJ (16)
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em que » é a média amostral, z; .2 é 0 1-a/2-quantil de uma variavel
normal (livros de estatistica normalmente disponibilizam uma tabela com
os valores desse quantil), s € o desvio padrdo da amostra e n é o tamanho
da amostra. Por exemplo, dada uma amostra com 32 numeros, média
amostral 3,9 e desvio padrao amostral 0,95, o intervalo de confianga
dessa amostra a 90% de confianga € (3,62; 4,17), o que significa que ha
90% de chances de a média da populacdo do exemplo estar dentro deste
intervalo. Em outras paiavras, se extrairmos 100 amostras da populagao,
a media de cerca de 90 delas estara dentro deste intervalo.

A Equacdo 16 somente deve ser utilizada caso a amostra extraida
tenha mais que 30 numeros. Para amostras menores, os intervalos de
confianga somente devem se- utilizados caso a distribuicdo amostral seja
normal e, neste caso, € usado o quantil de uma variavel t com n-1 graus
de liberdade. Nesse caso, deve ser usada a Equagao 17.

S - A)
X—fil—a/2:ir—l_]——,x+f[lAa/2;n—[]'— (17)
Jn Jn

Intervalos de confianga podem ser usados para comparar duas
alternativas. Para comparar mais de duas alternativas entre si,
recomenda-se expressamente a utilizagdo de Projeto Experimental. A
utilizacdo de intervalos de confianga na comparagdo de duas alternativas
ndo-pareadas é referida por Jain (1991) como t-test e consiste no
seguinte: (i) extraem-se as médias amostrais, w e x:, (ii) os desvios

padrdo amostrais s; e sy (iii) computa-se a diferenga das médias

2 2

. . . ~ . ;e ¥ A
amostrais e (iv) o desvio padrac da diferenga media .s~=J—‘+—2. Em

i 2

seguida, deve ser obtido o nimero real de graus de liberdade destes

dados, que pode ser obtido pela Equagado 18.
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O ultimo passo € computar o intervalo de confianga, procedimento

(18)

feito pela Equagao 19.
(xl -—xz):l—— i-arzv]s (19)

Caso esse intervalo contenha o 0, entdo ndo ha diferenga
significativa (com confianga 1 - « ) entre as alternativas comparadas. Caso
ndo contenha, a melhor alternativa é identificada pelo sinal dos limites do
intervalo: para limites positivos, a melhor alternativa € a primeira; caso

contrario, a segunda.
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Anexo C

CLASSIFYING VOCAL DIAGNOSTICS USING PPM

ABSTRACT

Speech organs are very susceptible to several types of pathologies, which may harm voice production. Several techniques
have been traditionally used to detect these pathologies. However, they present drawbacks concerning the accuracy and the
comfort of patients during application. Moreover, results obtained by computing techniques have not yet matured to a reliable
tool for application in clinics. In this research, a classification approach based on a method not previously employed in
classification of vocal tract diseases is proposed. It is based on Prediction by Partial Matching (PPM), which uses acoustical
and temporal features to feed models. It obtained very promising results in the presence or absence of pathologies (at least
92%). With regard to pathology discrimination, preliminary results confirmed that PPM is a high potential technique for
voice pathology classification, although its clinical application for diagnosis of voice pathologies still needs deeper
investigations.

KEYWORDS

speech pathologies: prediction by partial matching: acoustical, temporal and statistical features.

1. INTRODUCTION

Voice is the most important and most natural means of communication of mankind. However, for a effective
communication, it is necessary correct understanding of voice enunciated by interlocutor. If this doesn't occur,
there will be more propensity to misunderstandings, what discourages communication and causes embarrassment
in the speaker. This is named dysphonia and it is often caused by speech pathologies, to which the production
system of speech is susceptible. It is common that a person be affected by up to 8 pathologies (KAY
ELEMETRICS, 1994). They can be caused by either psychoemotional alterations, or neurodegenerative
diseases, or misuse of voice or unhealthy social habits, such as smoking and drinking alcohol (COSTA et al.,
2012; COSTA, 2008; MARINUS, 2010), which can explain their most frequent occurrence in smokers and
professional categories that use voice as main work tool, e.g., teachers, singers, and journalists (MARINUS,
2010). Costa et al. (2012) stated that there is an estimate of that between 3 to 10% of the general population have
production system of speech affected by some pathology.

Two types of mechanisms are traditionally used in detecting speech pathologies. The former consists of
hearing patient's vocal utterance by a professional (a speech therapist or an otorhinolaryngologist). This method
was the most used until few years ago (HU; LOIZOU, 2008). However, it isn't hard to be aware about your
subjectivity and high propensity for inducing errors, mainly in initial stages of pathology, due to high
dependency of accuracy, fatigue level and sensitivity of the auditory system of professional’’ (LOPES et al.,
2008; OATES, 2009). This kind of examination shouid be performed only in the absence of other alternatives.

The second consists of evaluating patient's phonatory system by visual clinical procedures, such as
videolaringoscopy and videoestroboscopy (COSTA, 2008). In spite of its accuracy, these examinations are very
invasive and uncomfortable to patients, causing sometimes reflect during application, due to laryngeal
sensitivity, what may result in false diagnosis (MARINUS, 2010). Moreover, the equipment required to
execution is expensive and sophisticated, harming financially both sides due to recharge of costs to patients and
restricting access to big part of the population.

Numberless studies about detection of speech pathologies by computer has been developed, in order to
reduce need for visual examinations. Among used techniques, are included Hidden Markov Models (HMM)
(COSTA, 2008), Vector Quantization, Neural Networks (MARINUS, 2010), Recurrence Plots (COSTA et al.,
2012; VIEIRA et al., 2012), Gaussian Mixture Models (GMM) (MARINUS, 2010; ARIAS-LONDONO et al.,
2011), TEO Phase (PATIL; BALJEKAR, 2012), Support Vector Machines (RAJU et al., 2012; ARIAS-
LONDONO et al., 2011), Nonlinear Dynamics and complexity measures (OROZCO et al., 2012), Hurst

! Different diagnosis can be informed by different professionals or even by the same professional in different occasions.
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parameter (LIMA et al., 2012), Entropy (TAVARES et al. 2011) and so on. However, it wasn't found reports in
the literature review about using data compression methods. Although they have been initially designed to
compress data, it was noticed that rich statistic model built by some of these algorithms can be also used in
classification.

According to Medeiros et al. (2011), one of the most effective methods in data compression is the Prediction
by Partial Matching (PPM). Its operation will be described in Section 2.2. However, it is important to be aware
of that good results has been obtained from its use in data compression and classification of binary files, text,
electrocardiogram data, image (COUTINHO et al., 2005; BARUFALDI et al., 2009; HONORIO et al., 2009;
MEDEIROS et al., 2011) and other signal types.

In this paper, PPM was used together with temporal, acoustical and statistical (entropy) parameters, singly or
combined, which composed feature vectors. PPM models maintained during process were fed with these feature
vectors, what enabled maintaining smaller models and feeding with data already used successfully in other
works that do processing of voice signals. such as Fechine (2000), Costa (2008), Tavares et al. (2011),
Scalassara et al. (2009) and others.

2. THEORETICAL FUNDAMENTALS

The theoretical fundamentals of this paper are divided in two parts. Firstly, it will be presented measures
extracted of voice signals, which were used as input to the models maintained during classifications. After that,
the functioning of PPM will be briefly presented.

2.1 Parameters

It is important to mean that voice signals present statistical invariability in windows of 32 ms duration because,
in spite of the voice be time invariant, vocal tract presents dynamical nature™, what affects parameters that
represent the voice and, consequently, its production. Thus, in order that extracted values are accurate, all
considered measures were extracted into windows within that range.

Energy - sum of squares of amplitude values of the signal. To obtain this value in decibels, it's necessary
multiply logarithm of the value found by 10. Formulas related to this parameter can be found in Fechine (2000).

Zero-Crossing Rate - number of times that waveform of the signal crosses horizontal axis (time), i.e, how
many times a positive value of amplitude is succeeded by a negative value and vice versa.

Total Number of Peaks (TNP) - amount of peaks, positive and negative, existent in the waveform of signal.

Difference in Number of Peaks (DNP) - differs from the previous measure only in signal used in operation,
since in obtaining TNP, the amounts of peaks are summed and in obtaining DNP, positive peaks are subtracted
of negative peaks.

Fundamental Frequency - Sound is transmitted by mechanical vibrations that propagate itself through
interaction with a physical medium. If there is a pattern in these vibrations, sound has a periodic waveform. If
there isn't a pattern, it is classified as noise. Repetition of a periodic waveform is named cycle. The number of
cycles in a second that occurs on transmission of a sound represents the Fundamental Frequency of this sound
(ROADS, 1995).

In the context of processing voice signals. /7, represents vibration frequency of vocal folds and influences
tone of voice directly. Men present /-, values between 100 and 137 Hz, women present values between 177 and
244 Hz and children present even higher values, between 206 and 281 Hz. However, these values only occur in
healthy voices, because speech pathologies affect vibratory pattern of vocal folds, always reducing their
vibration speed and, consequently, the /-, value. Bennett et al. (1987) did a survey with a group composed by
man and women that presented Edema. The authors noticed that women presented an average value of /) of 108
Hz, while men presented an average value of /', of 91 Hz.

Jitter - measure of variability of T, values of the signal. It is useful for evaluating stability of phonatory
system, more specifically vibration of vocal folds, which is reduced on presence of pathologies (TEIXEIRA et
al., 2011). Formulas related to this parameter can be found in Teixeira et al. (2011) and Farris and Hernando
(2008).

Shimmer - similar to Jitter, however, it is employed in analysis of existent perturbation in amplitude values
of the signal. This measure is useful for verifying stability of intensity vocal, which is affected by subglotic
pressure and, on the other hand, it is influenced by vibration amplitude and tension of vocal folds (FARRUS;
HERNANDO, 2008). Formulas related to this parameter can be found in Teixeira et al. (2011) and Farris and
Hernando (2008).

32 = 5 ; ; :
“ Its configuration varies with time during production of speech
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Harmonic-to-Noise Ratio (HNR) - it enables to evaluate amount of noise present in a signal, relative to its
periodic component. It is appropriate in voice signal digital processing because periodic component is due to
vibration of vocal folds and aperiodic component, from glottal noise (LOPES et al., 2008). Pathologies interfere
directly on vibratory pattern of vocal folds. giving to voice a noisy aspect, so that a low HNR value represents a
strong indication of presence of a pathology. Parsa and Jamieson (2000) stated that 83% of pathological voices
present low HNR value and that the more noisy is a voice signal, the more advanced the stage of present
pathology .

Linear Predictive Analysis - it is considered one of the most powerful techniques in speech analysis. It is
intimately related with the idea that it is possible to estimate a sample of signal voice by linear combination of
previous samples. It means that whole signal can be rebuilt from estimates. That estimation need to be done
aiming to minimize the mean-squared prediction error between real samples and predicted samples, what enable
to find an only set of p predictor coefficients. The bigger p, the more accurate the estimates and, consequently,
the more fair the rebuilt signal. Its use is common to transmit speech, in order that to enable a transmission at
low bitrate.

Linear Predictive Analysis is originated from the notion of speech production as a linear system time variant,
excited by a pulse train near-periodic and random noise. Linear prediction provides robust methods and accurate
to estimate parameters that characterize this system, among them Linear Predictive Coding (LPC), which was
used in this research. This parameter was used by Costa (2008), Marinus (2010) and others authors for
classifying vocal diagnostics.

Entropy - a measure of uncertainty of a random variable. It is fundamental to Theory Information, in which
is employed as maximum compression threshold that can be obtained in compressing a message from a source
information. This parameter was used by Tavares et al. (2011) and others authors for classifying vocal
diagnostics.

2.2 Compression method PPM

PPM is adopted for compressing data streams. It is the most effective compressor. state of the art in area
(SALOMON, 2004; BARUFALDI et al., 2009; HONORIO et al., 2009; MEDEIROS et al., 2011). Its use in
commercial scale is still very limited, restricted to academic researches, because during its execution, it is
created and stored a very accurate model of the data source being compressed, causing high memory
consumption and relatively low execution speed, mainly when compared to the most used compressors.

Functioning of statistical methods of data compression, such as PPM, can be split in two stages: modeling
and encoding (SALOMON, 2004). Modeling consists of storing probabilities of symbols from a data stream.
Bearing in mind that PPM model is context-based, it can also store probabilities of sequences of symbols, in
order to estimate, as accurately as possible, the probabilities distribution of the stationary abstract data source
that generated the data stream. The choice of maximum size context stored is free, but it is noteworthy that
memory consumption grows exponentially with this value. Moreover, models with big contexts store many
information that occur infrequently and, according to Salomon (2004), learning curve of PPM model ceases its
growth from a given context size, reducing compression rate. Thus, maximum size context used in any execution
of PPM deserves attention.

Second stage of a statistical process of compression is encoding, that normally consists of assigning codes to
each symbol, aiming to generate a smaller data stream that the original. Thereto, most frequent symbols and
sequences (identified on modeling stage) need to receive the smallest codes, with lowest amount of bits, while
less frequent symbols receive the largest codes. However, in obtaining a compressed code of ideal size, it is
necessary assign fractionary amounts of bits to each symbol of original stream. Arithmetic Coding reaches that
goal by making original message in a number with unbounded amount of decimal places, within a range defined
during its operation. At beginning of process, range is [0, 1). To the extent that more probabilities are received,
this range reduces, but amount of decimal places of bounds enlarges. In the end of process, it has a small range
with boundaries containing a lot of decimal places. Compressed stream may be any number within that range.
Thus, to each symbol of the original stream is assigned a fractionary amount of bits.

3. MATERIALS AND METHODS

The database used in this research was developed by Kay Elemetrics, recorded at Voice Speech Lab of
Massachussets Eye and Ear Infirmary (MEEI) (KAY ELEMETRICS, 1994). It is composed by 1381 files in
NSP format, containing 16 bits/sample, of which 666 contain pronunciation of the sustained vowel a (the set
used in this research). Among these files, 53 contain healthy voice signals (each of them during 3s) and
remainder contain pathological voice signals (duration of Is). It is noteworthy that there isn't unanimity among
sampling rates of files. All healthy voices signals were sampled at 50 kHz (50,000 samples per second).
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Pathological voices signals, on other hand, were sampled at 25 kHz, although there are some signals that also
was sampled at 50 kHz. Among the 666 that contain pronunciation of sustained vowel a, were used 189, which
53 contain Normal voices, 34 contain voices presenting Edema, 46 contain voices with Paralysis and 56 contain
voices with Other pathologies.

In both training and tests, any processing of voice signals include stages such as segmentation (with overlap
of 50%) and windowing, that consists of, respectively, to extract only a part (window) of the signal, softening
effect of the extremities of each window and maintaining the effect of center. Also in both training and tests, the
measures presented in Section 2 are extracted of each window, in order to compose a feature vector
representative of the window. A whole voice signal is represented by a sequence of these feature vectors. PPM
is fed with these vectors instead of the original voice signal, as usually happens.

The difference between training and test is that in training, the model is modified during process, that is, it
grows by inclusion of new entries (new contexts or symbols that succeed existing contexts) and it is updated by
increment of internal counters. Moreover, in training, there isn't encoding (converting input stream in a
compressed stream). In tests, on other hand, there is encoding and the model becomes static, so that internal data
aren't updated. This is done to avoid that model learn about voice signals used in tests, what characterizes bias in
the process.

First stage of this research consisted of identifying best input type for each case of classification, among
temporal parameters, acoustical parameters, entropy, LPC coefficients and combinations among them. It was
done using one-factor Experimental Design, presented by Jain (1991), in that the factor is the input type that
feeds models and the levels of this factor are the several input types and combinations among them. This tool
provides as a result the quantification of impact of each level of the factor analyzed (the effect of each factor) in
the results, that is, how much it raises them or lowers them, what enable identifying the best level of the factor:
the input type that returns best results. In this stage, 60% of files were used in training and remaining in tests.
Selection of files for training was random, in order to avoid bias in results and obtaining a good error estimate.

Then, after identifying the best input type to each case, it obtained percentages characterizing the
effectiveness of PPM in diagnostic of speech pathologies by 4-fold Cross Validation. At this stage, differently of
previous stages. it isn't possible to insert randomness. It was employed 4 parties in Cross Validation because it
was realized that this is the minimal amount of parties that maintains a enough amount (statistically significant)
of voice signals to be used in tests. That's because are used 34 voice signals presenting Edema (the smallest
amount among considered classes). By dividing in 4 parties. each part contains 8 files. If it were used a bigger
amount of parties, each subset used in tests would hold less than 8 files, what doesn't enable a good error
estimate.

4. RESULTS

At this section, the obtained results in all stages of research will be shown and discussed.

4.1 Identification of the best input type

The objective of this stage of the investigation was to identify the best input type for each case, among temporal
parameters, acoustical parameters, entropy, LPC coefficients and combinations among them. As shown at Table
1, it discovered that there isn't an input typz that returns highest percentages in all cases. The best input type
varies with accomplished classification.

Table 1. Obtained results in each case and input types used in obtaining them

Classification

Median in % of first

class and input type

Median in % of second

class and input type

Normal x Pathological

Normal x Edema

100.0

Only Temporal;
Only Entropy:

Temporal and Entropy.

100,0

Only Temporal;

Temporal and Entropy.

96.3

Temporal and Entropy.

100,0

Temporal and Entropy.
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Normal x Paralysis

Normal x Others

Edema x Paralysis

Edema x Others

100.0

Only Temporal;

Temporal and Entropy.
100.0

Only Temporal:

Temporal and Entropy.
t;4.2

Only LPC.

57.1

Only LPC.

68.4

94.7

Only Temporal.

95.6

Only Temporal.

73,7

Temporal and Acoustical.
65,2

Only Acoustical.

65.2

Paralysis x Others Temporal, Acoustical and

Only Temporal.
Entropy.

4.2 Percentages by Cross Validation

After finding the best and most feasible configurations for each case of classification, it used 4-fold Cross
Validation aiming to obtain percentages of correct answers for each of them, in order to characterize PPM as
classifier of speech pathologies regarding effectiveness. Results are shown at Table 2.

Table 2. Percentages obtained by Cross Validation using best configurations

Obtained results Obtained results

Classification of first class of second class

(median %) (median %)

Normal x Pathological 100.0 94.1
Normal x Edema 100.0 95.0
Normal x Paralysis 100.0 923
Normal x Others 100.0 96.4
Edema x Paralysis 50.0 84.0
Edema x Others 40.0 75,0
Paralysis x Others 57.6 64,2

4.3 Considerations about efficiency

Efficiency of PPM on classifying speech pathologies can be analyzed regarding performance and computational
resources consumption, particularly memory.

Regarding speed, were analyzed execution times from 10 classifications using the most well represented
classes of database: Normal and Pathological (which includes all pathologies considered in this paper), that
contains 53 and 136 voice signals, respectively. These classes were chosen because they demand more files than
others, both in training and tests, so that times of other classifications certainly are smaller than times exhibited
at Table 3. The intervals presented at Table 3 correspond to 95% confidence interval of times of training and
individual tests.
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Table 3. Exccution times of Normal x Pathological classifications

Confidence Interval
Stage
(ms)

Training [405.3: 436.6]

Individual tests ~ [10.8: 12.2]

Regarding memory consumption, 10 executions of same classification were analyzed and maximal memory
consumption in training was recorded, because in that stage occurs the maximal memory consumption, since
tests don't update model. The 95% confidence interval of these records is [15.02; 15.77] MB. VisualVM, a tool
provided by the distributor of Java platform, was used for monitoring.

For obtaining these values, it was used a machine with 6 GB of main memory and processor Intel Core i5,
performing on Windows and Linux (Ubuntu). It isn't possible compare these values to values from other studies
reported in literature review because they haven't done this kind of analysis.

4.4 Discussion

It is possible to notice on Table 1 that there are cases in that more than one input type provide similar results. In
this cases, it is advisable using the input type that consume the smallest amount of memory. For example, in
classification of normal voices faced with voices with Edema, it is advisable using only temporal parameters,
because they consume less memory - the growth of model is smaller than by using temporal parameters and
entropy.

It should also be highlighted the strong participation of temporal parameters in the most of cases exhibited at
Table 1, either singly or in combination with others parameters. what indicates the big potential of this type of
data on classifying speech pathologies.

Considering Table 2, it is possible to realize that the best results are from classifications that involved normal
voices signals (first four lines), which were executed in all reports cited in literature review briefly presented in
Section |. Nevertheless, in some of them, only one pathology was considered, especially Edema. In this paper,
such as in Costa (2008) and Lima et al. (2012), classifications were performed considering one or more
pathologies. Through them, it was obtained results between 92,3 and 100%. All normal voices signals were
correctly classified, a result only reached by Costa (2008), Marinus (2010), Tavares et al. (2011) (in some of
cases presented by them) and Lima et al. (2012).

On classifying pathological voices signals against normal voices signals, it were obtained results between 92
and 96%, what may be considered very good, but equal or lesser than best results obtained by Costa (2008),
Marinus (2010) and Arias-Londofio et al. (2011), which some of obtained percentages were bigger than 96%,
reaching up 100%.

These results only confirm potential of P2M to classify vocal patterns. However, an important result consists
of discriminating distinct pathologies accurately. This type of classification is considered more difficult and
wasn't performed by almost none of authors previously cited. The results obtained in this paper can be
considered good or median, depending of classification. The best results are originating from classifications
aiming to discriminate other pathologies faced with Edema, within range 75 to 84,6%. The worst results are from
classifications in which the objective was to diagnose voice signals presenting Edema. It is due to little
representativity of this pathology in used database, since among 43 files, only 3 contain voices that present only
Edema. All other files present other pathologies. Some of them present 5 (five) other pathologies. The more
pathologies presents a voice record, the less this record represents its main pathology (BRANDT, 2012), what
may to confuse classifiers, decreasing results.

These results are near to results obtained by Marinus (2010), but smaller than results obtained by Costa
(2008), that obtained percentages bigger than 90%, and can be considered unsatisfactory for real clinical
environment.

5. CONCLUSION

This work aimed to present a new approach for using an already known method in data compression. It is
possible to realize, through results presented in Section 4, that this methodological approach is promising, since
big part of obtained results was above 90%. However. in discriminating pathologies, additional research is
needed, since results can be considered unsatisfactory for use in real clinical environments,
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As future works, it is recommended to search input types and/or combinations that enable better distinction
among pathologies, that is, that be affected in different ways by different pathologies to which the phonatory
system is susceptible.
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Classificagdo de Patologias da Fala a partir do PPM
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Abstract—Speech organs are very susceptible to several types
of pathologies, which may harm voice production. Several
techniques have been ftraditionally wsed to detect fhese
pathologies. However, they present drawbacks concerning the
accuracy and the comfort of patients during application.
Moreover, results obtained by computing techniques have not yet
matured to a reliable tool for application in clinics. In this
research, a classification approach based on a method not
previously employed in classification of vocal tract diseases is
proposed. It is based on Prediction by Partial Matching (PPM),
which uses acoustical and temporal features to feed models, It
were obtained very promising results in the presence or absence
of pathologies (at least 92%). With regard to pathology
discrimination, preliminary results confirmed that PPM is a high
potential technique for voice pathology classification, although its
clinical application for the diagnosis of voice pathologies still
needs deeper investigation.

Keywerds—speech pathologies; prediction by partial matching;
acoustical and temporal features;

. INTRODUGAO

A voz ¢ 0 meio de comunicagdo mais importante e mais
natural do ser humano, a partir da qual sdo expressas vontades,
pensamentos, ordens e informagdes, Entretanto, para que a
comunicagiio seja efetiva, ¢ necessério o entendimento correto
da voz enunciada por parte do interlocutor do processo. Se isto
ndo ocorrer, havera maior propensdo a equivocos, 0 que
desestimulara a comunicagdo causando. até mesmo. o
constrangimento  do locutor. Tal problema, denominado
disfonia, ¢ causado muitas vezes por patologias da fala, as
quais o sistema fonador humano ¢ muito suscetivel. Estima-se
que entre 3 e 10% da populagdo geral tenha o sistema fonador
comprometido por alguma patologia [1]. além do que ¢
comum que 0 mesmo individuo possa ser acometido por até 8
patologias [2]. as quais podem ser causadas por alteragoes
psicoemocionais, doengas neurodegenerativas, mau uso da voz
ou habitos sociais ndo saudaveis, tais como o tabagismo ¢ a
ingestio de dlcool [1] |3] [4]. Algumas destas razdes explicam
a ocorréncia mais freqiiente de patologias da fala em fumantes
e em categorias de profissionais que utilizam a voz como seu
principal instrumento de trabalho, e.g.. professores, cantores,
radialistas. jornalistas [4]. Atualmente. hd conhecimento de

mais de 120 patologias [5]. mas as mais conhecidas sdo
Nddulo, Edema, Paralisia ¢ Pélipo.

Na detecgio de patologias da fala, sdo usados,
tradicionalmente, dois tipos de mecanismos. O primeiro,
consiste da escuta da elocugdo vocal do paciente por um
profissional  (normalmente, um fonoaudiélogo ou um
otorrinolaringologista), visando a decidir sobre a presenga ou
auséncia de uma patologia. Até poucos anos, este era o
método mais empregado [6]. Contudo, ndo ¢ dificil perceber
seu cardter altamente subjetivo e propenso a indugéo de erros,
principalmente nos casos em que a patologia se encontra em
estagios iniciais. devido & alta dependéncia da experiéncia. da
acuracia, do nivel de fadiga e da sensibilidade do sistema
auditivo do profissional® [7] [8].

O segundo mecanismo consiste de procedimentos clinicos
nos quais a voz do paciente ¢ avaliada por meio de recursos
visuais. Dentre os exames mais comuns desta natureza estdo a
videolaringoscopia ¢ a videoestroboscopia [3]. Embora
precisos, estes exames sdo  bastante  invasivos ¢
desconfortiveis para o paciente, causando. em alguns casos, a
agdo de reflexo durante a aplicagio, em fungdo de sua
sensibilidade laringea, o que pode acarretar falsos diagnésticos
[4]. Além disto, comprometem financeiramente ambas as
partes, ja que os equipamentos requeridos para executa-los sdo
caros e sofisticados. obrigando o repasse dos custos ao
paciente e restringindo seu acesso a grande parte da
populagdo.

Inimeras pesquisas sobre a detecgio de patologias da fala
por computador tém sido desenvolvidas, com o intuito de
reduzir significativamente a necessidade e a frequéncia de
exames visuais. Dentre as técnicas utilizadas, incluem-se
Modelos de Markov Escondidos (Hidden Markov Models -
HMM) [3]. Quantizagido Vetorial, Redes Neurais [4]. Graficos
de Recorréncia [1] [9]. Modelos de Misturas Gaussianas
(Gaussian Mixture Models - GMM) [4] [10]. fase TEO [11],
Maquinas de Suporte Vetorial [12]. Dindimica Nao Linear com
medidas de complexidade [13], Expoente de Hurst [ 14] dentre
outras. Porém, um tipo de abordagem sobre a qual ndo foi

a . .
Diferentes diagnésticos podem ser dados por diferentes profissionais ou, alé mesmo, pelo mesmo

[} I, em ocasides


mailto:hildegardpaulino@gmail.com
mailto:joseana@dsc.ufcg.edu.br

encontrado registro na revisdo de literatura foi o uso de
métodos de compressdo de dados. Embora eles tenham sido
projetados inicialmente para comprimir dados, percebeu-se
que o rico modelo estatistico gerado por alguns destes
algoritmos pode ser empregado também em atividades de
classificagdo. Por esta raziio, se afigura importante o estudo da
eficacia deste tipo de método na discriminagdo de patologias.

Um dos métodos mais eficazes de compressao de dados ¢ a
Predi¢do por Casamento Parcial (Prediction by Partial
Matching - PPM) [18]. Seu principio de funcionamento sera
descrito na Segdo 11.B. Contudo, deve-se considerar que bons
resultados tém sido obtidos a partir do seu uso em atividades de
compressdo ¢ classificagdo de arquivos bindrios, textos, sinais

de eletrocardiograma e imagens, dentre outros tipos de sinais
[15][16][17][18].

1. FUNDAMENTAGCAQ TEORICA

Nesta se¢do, serdo inicialmente apresentadas medidas
extraidas dos sinais de voz, as quais serdo utilizadas como
entradas para os modelos utilizados na etapa de classificagdo.
Em seguida, serd apresentado brevemente o funcionamento do
método proposto.

A. Pardmetros Utilizados

I; importante mencionar de antemao que os sinais de voz
apresentam invariabilidade estatistica em janelas de até 32 ms
porque, mesmo sendo a voz invariante no tempo, o trato vocal
apresenta natureza dinamica’. o que afeta os pardmetros que
representam a voz e, consequentemente, sua produgdo. Sendo
assim, para que os valores extraidos representem a realidade
acerca do sinal de wvoz manipulado. todas as medidas
consideradas foram extraidas em janelas dentro daquele
intervalo, de modo que um arquivo era representado por um
conjunto de valores de determinada medida.

Energia - a soma dos quadrados dos valores de amplitude.
Para obter seu valor em decibéis, basta multiplicar o logaritmo
do valor encontrado por 10.

Na=1
[s(m)])*
n=0 ([ )

Esg = Na- E{[s(n)*]} =

[.‘.’.mg((lB) =10- lOg[E!rg]

Em (1). Ny é o tamanho da janela e s(n) ¢ a n-ésima
amostra do sinal de voz (amplitude).

Taxa de Cruzamento por Zero - nimero de vezes em
que a forma de onda do sinal cruza o ecixo das abscissas
(tempo), i.e. quantas vezes um valor positivo de amplitude ¢
sucedido por um negativo e vice-versa.

TCZ = Na-E{sgn[s(n) |-sgn[s(n = 1)]}
Na-1

= Zi sgn[s(n)] —sgn[s(n —1)]|
n=|

(2)

b Sua configuragio varia com o tempo durante a produgio da fala
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em que

I, ses(n)=0

senls(n)] = =1, ses(n)<0 (3

Os elementos dessa equagdo apresentam
significado dos elementos de (1).

0 mesmo

Niamero Total de Picos (NTP) - quantidade de picos,
positivos e negativos, existente na forma de onda do sinal.

Diferenga no Niumero de Picos (DNP) - difere da anterior
no sinal usado na operagdo: enquanto no NTP somam-se as
quantidades de picos, na DNP subtraem-se dos picos positivos
08 picos negativos

Frequéncia Fundamental - O som ¢ decorrente de
vibragdes mecénicas que se propagam por meio da interagdo
com um meio fisico. Se hd um padrio nessas vibragdes, diz-se
que o som tem uma forma de onda periédica. Se ndo ha
nenhum padrio, ele é classificado como ruido. A repetigao de
uma forma de onda periodica da-se o nome de ciclo. O
nimero de ciclos por segundo que ocorre na transmissio de
um som representa a Frequéncia Fundamental desse som [19].

No contexto de sinais de voz, F, representa a frequéncia na
qual as dobras vocais vibram (abrem-se e fecham-se a cada
ciclo) e influi diretamente na tonalidade da voz. Homens
apresentam valores de Frequéncia Fundamental mais baixos
(entre 100 ¢ 137 Hz) e mulheres. mais altos (entre 177 e 244
Hz). enquanto criangas apresentam valores ainda mais
clevados (entre 206 ¢ 281 Hz). Porém, esses valores ocorrem
apenas em vozes saudaveis, pelo fato de as patologias da
laringe afetarem o padrdo vibratério das dobras vocais. sempre
reduzindo sua velocidade de vibragdo e, consequentemente, o
valor da Frequéncia Fundamental da voz. Em [20] foi feita
uma pesquisa com um grupo de homens e¢ mulheres que
apresentavam Edema e percebeu-se que as mulheres tinham
uma freqliéncia fundamental média de 108 Hz, enquanto o
grupo de homens com a mesma patologia apresentou
Freqiiéncia Fundamental média de 91 Hz.

Jitter - consiste da perturbagio dos valores de periodo
fundamental (73,) do sinal. Sendo assim, para obté-lo, devem
ser extraidos primeiramente os valores de 7, (inverso de Fy) de
pequenas janelas do sinal e em seguida verificar, grosso modo,
quanto difere cada valor de seus vizinhos. O Jitter consiste no
somatorio dessas diferengas, sendo util para verificar a
estabilidade do sistema fonador, mais especificamente da
vibragdo das dobras vocais, reduzida na presenga de patologias
|21]. Ha 4 tipos de Jitter comumente usados. As equagdes (4)
a (7) sdo utilizadas na obtengdo de cada um.

1 & ;
jitta=——) |Ti=Ti-1| @)
N—I;
l N-=1
N—_ZlTu-T:-1|
jitt = =l



(&)

rap= o
| (6)
. TF
2
i N=2 l i+2
FaD I COND]
ppqs = i=2 n=i=2

(7)

| N
F A

Nessas equagdes. 7; ¢ o valor do periodo fundamental da i-
¢sima janela ¢ N ¢ o tamanho da janela.

Shimmer - similar ao Jitter, mas empregada na andlise da
perturbagdo existente nos valores de amplitude dos picos do
sinal. A forma de obter os valores de amplitude para o calculo
¢ similar: a partir de segmentos do sinal (janelas). ¢ obtida a
distancia entre os dois picos desse segmento (o mais alio ¢ o
mais baixo). Esta medida ¢é 0til para verificar a estabividade da
intensidade vocal. afetada pela pressido subglotica e, por sua
vez, influenciada pela amplitude de vibragio ¢ pela tensdo das
dobras vocais [22].

Semelhante ao Jitter, existem varios tipos de Shimmer. As
equagdes (8) a (10) sdo utilizadas na obtengido de cada um.
Vale ressaltar que no cilculo do APQ, foram encontradas
varias quantidades de amplitudes adjacentes consideradas,
além da utilizada (10): 5, 11 ¢ 55.

I N-I
. ’}E”lezll—/bll} {8)
Shim = fl =

N-1
ShdB = ﬁ Zi 20- IOg( Ais I/ Ar) ‘ (9)
— 4=l
I N-1 I i+2
e adf - = I"
N—lgl (3.;; . (10)

apg3 =

Nessas equagdes, A, ¢ o valor do periodo fundamental da i-
ésima janela ¢ N ¢ o tamanho da janela.

Relagio Harmdnico Ruido (Harmonic-to-Noise Ratio -
HNR) - permite avaliar a quantidade de ruido presente em um
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sinal, em comparagdo a sua componente periodica. Se mostra
adequada ao contexto do processamento digital de sinais de
voz. pelo fato de a componente periddica ser decorrente da
vibragdo das dobras vocais e a aperiodica, do ruido glotico [7].
As patologias interferem diretamente no padriio vibratério das
dobras vocais. deixando a voz com um aspecto ruidoso, de
modo que uma baixa HNR representa um forte indicio da
presencga de uma patologia. Em [23] ha a afirmagiio de que
83% das vozes patoldgicas apresentam baixa HNR. além de
que quanto mais ruido um sinal de voz apresenta, mais
avangado € o estagio da patologia.

Andlise por Predi¢io Linear - considerada uma das
técnicas mais poderosas de andlise da fala, parte da ideia de
que € possivel estimar uma amostra de um sinal de voz por
combinagdo linear de amostras passadas. Isso significa que o
sinal como um todo pode ser reconstruido. a partir da
estimagdo das amostras. Essa estimativa deve ser feita de
modo a minimizar a soma das diferengas quadradas entre as
amostras reais e amostras preditas, o que permite encontrar um
conjunto tmico de p coeficientes preditores. Quanto maior o
valor de p. mais precisas serdo  as  eslimativas .
consequentemente, mais integro o sinal reconstruido. E
comum seu uso na transmissio de fala, com o intuito de
possibilitar a transmissdo em uma baixa taxa de bits.

A Andlise por Predigdo Linear ¢ origindria da concepgio
da produ¢dio da fala como um sistema linear variante no
lempo, excitado por um trem de pulsos quase periddicos e
ruido aleatorio. A predigdo linear prové métodos robustos e
precisos para estimar os pardmetros que caracterizam este
sistema. dentre ¢les a Codificagdo por Predigdo Linear (Linear
Predictive Coding — LPC), os quais foram usados neste
trabalho.

. Entropia - medida da incerteza de uma varidvel aleatéria.
£ fundamental para a Teoria da Informagao, sendo empregada
como o limiar de compressdo maximo possivel de ser obtido na
compressiio de uma mensagem proveniente de uma fonte de
informagdo. O célculo da entropia ¢ feito por (11).

N

H==-Y p,log,(p,) (1

i=0

Em (11), p, ¢ a probabilidade de surgimento do i-ésimo
simbolo da fonte de informagao analisada e N ¢ o tamanho do
alfabeto dessa fonte.

B. Método de Compressdo PPM

O PPM ¢ um método adotado para comprimir fluxos de
dados. Do ponto de vista do poder de compressdo. ¢ o
compressor de dados mais eficaz, i.c., o estado da arte na area
[18] [24]. Seu uso em escala comercial ainda ¢ muito limitado,
restringindo-se ao ambito da pesquisa académica, pelo fato de
ser armazenado, durante sua execugdo. um modelo muito
preciso da fonte de dados sendo comprimida, o que acarreta
alto consumo de memoria e velocidade de execugio
relativamente baixa, principalmente se comparado com os
compressores mais utilizados.



Métodos estatisticos destinados a compressio de dados. tal
como o PPM. podem ter sua operagio dividida em duas
etapas: modelagem e codificagdo [24]. A modeiagem consiste
no armazenamento das probabilidades de simbolos originarios
de um fluxo de dados. Tendo em vista que o modelo PPM ¢
contextual. também podem ser armazenadas as probabilidades
de sequéncias dos simbolos, A intengido ¢ estimar, o mais
precisamente possivel, as probabilidades da fonte de dados
estaciondria abstrata que gerou o fluxo de dados. A escolha do
tamanho méaximo de contexto armazenado € livre. mas vale
salientar que o consumo de memaria cresce exponencialmente
com esse valor. Além disso. contextos muito altos guardam
muitas informagdes que aparecem com pouca [fregiiéncia e,
segundo [24]. a curva de aprendizado do modelo PPM cessa
seu crescimento a partir de um dado tamanho de contexto, o
que ocasiona redugio na taxa de compressio. Sendo assim,
merece atengllo o tamanho maximo de contexto empregado
em qualquer utilizagdo do PPM.

A segunda etapa de um processo de compressido estatistico
¢ a codificagio. que normalmente consiste em atribuir codigos
a cada simbolo, visando a gerar um fluxo de dados menor que
o original. Para tanto, os simbolos ¢ sequéncias mais
frequentes (identificados na etapa de modelagem) devem
receber os menores cddigos. com o minimo de bits possivel.
enquanto os menos frequentes recchem os maiores. Entretanto,
para que seja obtido um codigo comprimido de tamanho ideal,
& necessario atribuir quantidades fracionarias de bits a cada
simbolo do fluxo original. O codificador Aritmético clcanga
este objetivo ao transformar a mensagem original em um
numero com quantidade ilimitada de casas decimais, dentro de
um intervalo limitado durante sua operagio. No inicio do
processo. o intervalo ¢ [0. 1). A medida que mais
probabilidades sio recebidas. este intervalo diminui, mas o
nimero de casas decimais de cada limite aumenta. No fim,
tem-se um intervalo pequeno, mas com limites contendo
vérias casas decimais. O fluxo comprimido pode ser qualquer
nimero dentro deste intervalo. Dessa forma. sio atribuidas
quantidades [raciondrias de bits para cada simbolo do fluxo
original.

I, MATERIAIS F METODOS

Nesta pesquisa, foi utilizada a base de dados da Kay
Elemetrics. gravada no Voice Speech Lab da Massachussets
Eye and Ear Infirmary (MEEI) [2]. Esta base ¢ composta por
1.381 arquivos. em formato NSP, com 16 bits/amostra. dos
quais 666 contém o pronunciamento da vogal @ sustentada
(conjunto utilizado nesta pesquisa). Desses, 33 correspondem
a sinais de vozes saudaveis (cada um dos quais com 3s de
duragio) € o restante a sinais de vozes patologicas (com
duragdo de 1s). E importante salientar que niio ha unanimidade
entre as frequéncias de amostragem (taxas de amostragem)
dos arquives. Todos os arquivos contendo sinais de vozes
saudaveis 1ém frequéncia de amostragem de 50 kHz, ou seja.
50 mil amostras por segundo. Os arquivos contendo sinais de
vozes patoldgicas, por sua vez, tém frequéncia de amostragem
de 25 kHz, mas alguns também tém 50 kHz.

Dos 666 arquivos que contém a clocugdo da vogal d
sustentada, foram utilizados 189, sendo 53 de vozes Normais,
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34 de vozes com LEdema, 46 de vozes com Paralisia ¢ 56 de
vozes com Outras patologias. Em uma classificagio, 60% dos
arquivos sido utilizados para treinamento ¢ os 40% restantes,
para festes. A selecdo dos arquivos para treinamento ¢ feita
aleatoriamente, com o intuito de evitar vieses nos resultados ¢
de ser obtida uma boa estimativa de erro. Todas as
classificagdes  incluem etapas como segmentagdo (com
superposigio  de 50%) e janelamento, que consistem,
respectivamente., de extrair apenas uma parte (janela) do sinal
¢ diminuir o efeito das extremidades de cada janela, mantendo
o do centro. Os modelos PPM sao alimentados com medidas
extraidas de cada jancla.

A primeira etapa da investigagdo consistiu em identificar o
melhor tipo de entrada para cada classificagio executada.
dentre parimetros temporais, aclsticos, entropia, coeficientes
LPC e combinagdes entre eles. A identificagdo do melhor tipo
de entrada foi levado a efeito utilizando Projeto Experimental
de fator anico, apresentado por [25].

A segunda ctapa consistiu em analisar o impacto de
alividades de pré-processamento como pré-énfase, distingdo
de género (classificagdes utilizando sinais de vozes de um
unico género) e subamestragem (utilizagdo de apenas metade
das amostras dos sinais que contém 50 kHz de frequéncia de
amostragem), sobre os resultados. isto €, se implicam ou ndo
em ganho significativo dos percentuais. Paralelamente, foi
investigada também a viabilidade do aumento do tamanho do
contexto do classificador, ja que ele implica em aumento da
utilizagao de recursos computacionais. Em outras palavras, se
o aumento desse tamanho implica em aumento significativo
dos percentuais de acerto.

A investigagiio se deu mediante a comparagdo par a par
entre dois casos, sendo um deles advindo da etapa anterior.
Por exemplo, caso na etapa anterior tenha se verificado que os
melhores resultados da classificagio de sinais de vozes
Normais quando confrontados com sinais de vozes com
Edema foram obtidos utilizando apenas coeficientes LPC,
nesta etapa. estes resultados foram comparados par a par com
os resultados obtidos ao aplicar filtro de pré-&nfase. distingdo
de género e subamostragem ¢ ao utilizar tamanhos de contexto
entre 1 e 4.

As analises foram feitas utilizando Intervalos de Confianga
(procedimento referido em [25] como f-fest) ou teste de Mann-
Whitney. a depender da distribui¢io amostral dos resultados
comparados. A utilizagdo desles testes ¢ justificada pelo fato
de que o intuito desta investigagdo era verificar se a aplicagdo
de atividades de pré-processamento ou aumento do tamanho
do modelo forneciam resultados significativamente maiores
que os resultados obtidos nas classificagdes sem essas etapas,
de modo a justificar sua inclusao.

Por fim, identificada a melhor configuragio do classificador
para cada caso. foram obtidos percentuais que caracterizassem
a eficicia do PPM no contexto de diagnostico de patologias da
fala. por meio do procedimento conhecido como Validagio
Cruzada com 4 parcelas. Nesta etapa, diferentemente das
anteriores. ndo é possivel inserir aleatoriedade. pela propria
natureza do processo.



IV. RESULTADOS

Nesta secidio serdo apresentados e discutidos os resultados
obtidos em todas as etapas da investigagio,

A, Identificagio do melhor tipo de entrada

Nesta etapa da investigagdo, objetivou-se identificar o
melhor tipo de entrada para cada caso de classificagio.
Conforme mostrado na Tabela 1. descobriu-se que ndao ha um
tipo de entrada que retorne os melhores percentuais em todos
os casos. O melhor tipo de entrada varia com a classilicagiio
executada,

TABELA 1. OS MELHORES TIPOS DE ENTRADA E OS RESULTADOS OBTIDOS

Classifica¢iio

Mediana em % da
primeira classe e tipo

de entrada

Mediana em % da
segunda classe e tipo de

entrada

Normal x Tudo

100,0 - Temporais;

Entropia; Temporais e

96,3 - Temporais ¢

Entropia

Eatropia

100,0 - Temporais; 100,0 - Temporais ¢
Normal x Edema

Temporais e Entropia Eatropia

100,0 - Temporais. 94.7 - Teraporais
Normal x Paralisia

Temporais e Entrepia

Normal x Outras 100,0 - Temporais; 95,6 - Temporais

Temporais e Entropia

Edema x Paralisia 64,2 -LPC 73,7 - Temporais e
Acusticos
Edema x Outras 57,1-LPC 65,2 - Acusticos

Paralisia X Outras 68,4 - Temporais 65,2 - Temporais,

Acisticos e Entropia

I possivel perceber que ha casos em que mais de um tipo
de entrada fornece resultados semelhantes. Para tanto, ¢
recomendavel a utilizagdo daquele que utilize menos memdria.
Por exemplo, na classificagio de arquivos Normais
confrontados com arquivos de vozes com Edema. recomenda-
se a utilizagdio apenas de pardmetros temporais, por utilizarem

menos memaoria.

I vilido destacar também a forte participagio dos
pardmetros temporais na maioria dos casos, seja isoladamente
ou em combinagiio com outros parimetros. o que indica o
potencial deste tipo de dado na classificagio de patologias da
fala.

B. Influéncia de pré-processamentos nos resultados

Nenhuma atividade de pré-processamento  executada
implicou o aumento significativo dos resultados. Ao invés
disto, notou-se com frequéncia a redugiio significativa nos
resultados devido ao pré-processamento dos sinais de entrada.
Cendrio semelhante foi observado na variagdo do tamanho do
contexto do classificador. Sendo assim, ¢ possivel concluir
que, em todos os casos, a melhor configuragio consistiu da
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nio inclusdo de nenhuma etapa de pré-processamento ¢ da
adogio do contexto 0 em todo o processo.

C. Percentuais via validagdo cruzada

Tendo sido encontradas as melhores ¢ mais vidveis
configuragdes para cada caso de classificagdo. foi utilizado o
procedimento de Validagdo Cruzada, a fim de obter os
percentuais de acerto para cada um deles, com o intuito de
caracterizar o PPM quanto & eficacia, na classificagdo de
patologias da fala. Os resultados obtidos encontram-se na
Tabela 2

TABELA 2. PERCENTUAIS OBTIDOS COM VALIDACAO CRUZADA UTILIZANDO
AS MELHORES CONFIGURAGOES

Classificacio Resultados obtidos
(mediana %)
Normal x Tudo - Normal 100,0
Normal x Fadu - Tudo 94,1
Normal x Edema - Normal 100,0
Norma? x Edema - Lidema 95,0
Normal x Parafisia - Normal 100,0
Normal x Paralisia - Paralisia 9223
Normal x Outras - Normal 100,0
Normal x Outras - Outras 96.4
Edema x Paralisia - Edema 50,0
Edema x Paralisia - Paralisia 84.6
Edema x Outras - Edema 40,0
Edema x Outras - Outras 75.0
Paralisia x Gutras - Paralisia 576
Paralisia x Outras - Outras 64,2

D. Eficiéncia da abordagem metodologica
A eficiéncia desta abordagem metodologica pode ser

analisada quanto a velocidade de execugdo ¢ a utilizagdo de
memoria.

Quanto a velocidade de execugdo. foram analisados os
tempos de execugdo de 10 classificagdes com as classes mais
bem representadas da base de dados: Normal e Tudo. com 53
e 56 arquivos cada uma. Essas classes foram escolhidas por
serem as mais bem representadas, de modo que os tempos das
outras classificagoes serdo certamente menores que o0s
relatados na Tabela 3. Os intervalos apresentados
correspondem aos intervalos de confianga a 95% de
significancia estatistica dos tempos de execugio do
treinamento e de todo o processo. o que inclui treinamento e
testes com varios sinais de voz.

Com relag@o ao uso de memoria, também foi registrada a
utilizagdo maxima de memaoria em 10 execugdes desta mesma
classificagdo. O intervalo de confianga a 95% de significancia
destes registros foi extraido, tendo sido obtido o intervalo
[15,02; 15,77] MB. A ferramenta de monitoramento utilizada



“foi a VisualVM, fornecida pela distribuidora da plataforma
Java,

TABELA 3. TEMPOS DE EXECUCAD DA CLASSIFICACAO NeRMAL X Tupo

Intervalo de confianca
Etapa
(ms)

Treinamento [405 3; 436,6]

Todo o processo [80-4.0; 841,0}

E. Discussdo

Io possivel constatar que os melhores resultados estio
associados a classificagdes entre sinais de vozes Normais e
sinais de vozes que apresentam alguma patologia, executadas
com o intuito de detectar a presenga de patologias. Nelas,
obtiveram-se resultados entre 92,3 e 100%. Porém. esles
resultados apenas confirmam o potencial do PPM no contexto
da classificagdo de padrdes vocais, haja vista que resuitados
semelhantes foram alcangados em pesquisas anteriormente
conduzidas, tais como [1] [3] {4].

Um resultado importante, almejado por pesquisadores da
area, consiste da discriminagdo precisa de patologias distintas.
Na pesquisa ora descrita. foram obtidos resultados deste tipo
que podem ser considerados bons ¢ medianos, a depender da
classificagio. Os piores resultados siio oriundos das
classificagdes em que o intuito ¢ diagnosticar sinais de voz
com Edema. Isto se deve & pequena representatividade desta
patologia na base de dados utilizada, haja vista que dos 43
registros de arquivos de vozes com Edema, apenas 3 sdo de
vozes que apresentam apenas a patologia Edema. Todos os
demais apresentam outras patologias, além desta. Alguns deles
chegaram a apresentar outras 5 (cinco) patologias. Quanto
mais patologias um registro de voz apresenta. menos tal
registro representard a patologia principal que contém [5], o
que  pode confundir os classificadores  utilizados,
comprometendo os resultados.

Contudo, bons resultados de discriminagio de patologias
também  foram  obtidos, especialmente aqueles de
classificagdes com o intuito de discriminar outras patologias
em confronto com sinais de vozes com Edema. que se
encontram entre 75 e 84.6%. Mesmo assim. eles podem ser
considerados insuficientes para um ambiente clinico real.

V.  CONSIDERAGOES FINAIS

O presente (rabalho visou a apresentar uma nova
abordagem de utilizagio para um método ji conhecido no
contexto da compressdo de dados. E possivel constatar. pelos
resultados apresentados na Seg¢do 1V, que a abordagem
metodoldgica proposta se mostra promissora, haja vista que
boa parte dos resultados de classificagdo obtidos ¢ superior a
90%. Porém, os casos de discriminagio de patologias ainda
carecem de investigagiio adicional, ja que os resultados podem
ser considerados inadequados para a diagnose em ambientes
clinico reais.

Como sugestdo de trabalhos [ufuros, recomenda-se a
identificagio de entradas e/ou combinagdes que permitam
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melhor distingdo entre patologias, isto ¢, que sejam afctadas de
forma diferente para as diferentes patologias as quais o
sistema de produgiio da fala humano ¢ suscetivel.
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