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Resumo

Patologias na laringe podem afetar a qualidade vocal, prejudicando a comunicacao hu-
mana. As técnicas objetivas tradicionais para o diagndstico dessas patologias fazem uso de
exames considerados invasivos, causando certo desconforto ao paciente. Andlise acustica, uti-
lizando técnicas de processamento digital de sinais de voz, pode ser utilizada para o desen-
volvimento de ferramentas ndo invasivas de auxilio ao diagndstico de patologias laringeas. A
precisdo do diagnéstico, contudo, depende da escolha das caracteristicas e parametros da fala
que melhor representem a desordem vocal provocada por uma determinada patologia. Este tra-
balho trata da caracterizacio e da classificagdo de sinais de vozes sauddveis e vozes afetadas
por diferentes patologias laringeas (edema, paralisia e nédulos nas pregas vocais), por meio da
andlise dindmica nio linear (e teoria do caos), como também por meio da andlise de quantifica-
cdo de recorréncia. No processo de caracterizagdo € investigado, por meio de testes estatisticos,
o potencial de cada caracteristica em discriminar os tipos de sinais de voz considerados. Para
a classificacdo € empregada a técnica de andlise discriminante com as fungdes linear ou qua-
dratica, com validacdo cruzada, sendo considerado um intervalo de confianca de 95% para as
médias das taxas de acurdcia do classificador. A partir da combinacdo de caracteristicas dos
conjuntos das medidas de andlise ndo linear (MNL) e das medidas de quantificacdo de recor-
réncia (MQR), as médias da taxa de acuricia obtidas variaram nos intervalos de confianca:
[95,44%; 100%] para a classificacdo entre vozes saudaveis e patologicas; [94,75%; 100%] en-
tre vozes sauddveis e afetadas por edema, e entre sauddveis e nédulos. Para a classificagao
entre sauddvel e paralisia, obteve-se uma acuricia de 100% . Também sdo avaliados os efeitos
do uso de vetores hibridos formados por caracteristicas MNL, MQR e coeficientes extraidos da
andlise preditiva linear (LPC). Neste caso, as taxas de acuracia variaram nos intervalos de confi-
anca: [95,02%; 97,62%] na discriminagdo entre vozes afetadas por paralisia e edema; [98,29%;
99,93%] para paralisia versus ndédulos e [97,98%; 99,84%] para edema versus ndédulos. Os
resultados encontrados indicam que o método utilizado é promissor, podendo ser empregado
no desenvolvimento de uma ferramenta computacional para apoio ao diagndstico de patologias

laringeas.

Palavras-chaves: Processamento Digital, Sinais de Voz, Andlise Nao Linear, Patologias da

Laringe.



Abstract

Laryngeal pathologies may affect the voice quality, harming human communication.
The traditional objective techniques for diagnosing these pathologies make use of exams, consi-
dered invasive, causing discomfort to the patient. Acoustic analysis, using digital speech signal
processing techniques, can be used for the development of non-invasive tools in order to aid
laryngeal diseases diagnosis. The accuracy of diagnosis, however, depends on the choice of pa-
rameters and the speech characteristics that better represent the voice disorder caused by a given
pathology. This work deals with the characterization and classification of healthy voice signals
and voices affected by different laryngeal diseases (edema, paralysis and vocal fold nodules),
by means of nonlinear dynamic analysis (and chaos theory) as well as recurrence quantifica-
tion analysis. In the characterization process, the potential of each feature is investigated to
discriminate the types of voice signals considered, by means of statistical tests. For the classi-
fication, the technique of discriminant analysis is employed with linear or quadratic functions,
with cross-validation. A 95% confidence level was considered for the average of accuracy rates
of the classifier performance. From the feature combination of the set of nonlinear analysis
measures (MNL) and the quantification recurrence measures (MQR), the average of accuracy
rates varied in the following confidence intervals: [95.44%; 100%] for healthy and pathological
classification; [94.75%; 100%] between healthy and edema voices, and also between healthy
and nodules. The accuracy rate was 100% between healthy and paralysis. We also evaluated the
effects of using hybrid vectors formed by MNL, MQR and linear predictive coding (LPC) co-
efficients. In this case, the accuracy rates ranged in the confidence intervals: [95.02%; 97.62%]
in the paralysis versus edema voices discrimination; [98.29%; 99.93%] for paralysis versus
nodules and [97.98%; 99.84%] for edema versus nodules. Obtained results indicate that the
used method is promising and it can even be used to develop a computational tool to support

diagnosis of laryngeal diseases.

Key-words: Digital processing, Speech signals, Nonlinear Analysis, Laryngeal pathologies.
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CAPITULO 1

Introducao

A voz é uma emissdo acustica voluntdria, considerada principal ferramenta de comuni-
cacdo humana [4]. Ela serve como a melodia da nossa fala e fornece informagdes de nossos
sentimentos, expressao, intengdo e estado de espirito [7]. Além disso, a voz é essencial para o
exercicio de algumas profissdes tais como radialistas, reporteres, apresentadores de televisao,
cantores e professores.

A partir da andlise da voz € possivel extrair informagdes sobre a saide geral e bem-
estar de um individuo. Além de nos revelar quem somos € como nos sentimos, a voz fornece
considerdveis percepgdes sobre a estrutura e funcao de certas partes do corpo [8].

A voz é uma ferramenta de grande complexidade e possui inimeros fatores envolvidos
na sua produgdo. As estruturas anatémicas e os processos fisioldgicos envolvidos no complexo
sistema de producgdo da fala sdo responséveis pelos diversos fonemas emitidos e, consequente-
mente, carregam informacgdes sobre suas formas, fisiologia e dinamica [4].

Para uma boa produg¢ao vocal é necessaria uma voz saudavel. A qualidade vocal relaciona-
se com o timbre, a frequéncia, a amplitude e a composi¢do dos harmonicos da onda sonora pro-
duzida, bem como, com o modo de vibracdo das pregas vogais, o tamanho e o formato do trato
vocal, a tensdo e o tonus das paredes faringeas, podendo ser modificada por fatores anatdmicos

ou patoldgicos [9].

1.1 Motivacao

Hé uma grande variedade de doencas relacionadas a laringe que causam modificacdes
na voz. Essas patologias podem ser tanto de origem organica como nddulos, cistos ou edemas,
quanto de origem neuroldgica, tal como paralisia nas pregas vocais [10, 11]. Algumas dessas
patologias como pdlipos, nddulos e edemas de Reinke, por exemplo, ocorrem, principalmente,
devido a habitos sociais nao-sauddveis - como tabagismo e alcoolismo - e ao abuso vocal.
No caso de paralisia, as principais causas incluem traumas cirdrgicos ou acidentais, doenca

cardiovascular e doencas neuroldgicas [7].
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Estudos realizados indicam que as patologias nddulos, edema de Reinke e paralisia nas
pregas vocais estdo entre as patologias de maior incidéncia em adultos, tanto do género mas-
culino quanto do género feminino. No Reino Unido, por exemplo, cerca de 2,5 milhdes de
pessoas tém alguma desordem na comunicacio, sendo que em cerca de 800 mil, a desordem €
severa, prejudicando a producdo da fala [12]. No Brasil, em um estudo realizado em 2003, de
45 mil brasileiros, 25% apresentaram problemas na laringe [13]. Na pesquisa aparecem, com
maior prevaléncia, profissionais que trabalham com a voz, tais como: professores, telefonistas,
cantores, atores, leiloeiros, politicos, religiosos, atendentes de telemarketing e bancérios. En-
tretanto, a literatura cientifica é praticamente unanime em apontar os professores como o grupo
mais vulneravel [14].

O acompanhamento na melhoria da qualidade vocal, bem como o auxilio ao diagndstico
médico de patologias laringeas, podem ser levados a efeito por meio de uma andlise acustica dos
sinais de voz, utilizando programas computacionais de facil acesso e baixo custo. Os métodos
de avaliacao actstica sao nao invasivos quando comparados aos exames tradicionais, possibili-
tando, ainda, um tratamento a distancia - caso em que a voz do paciente pode ser, por exemplo,
gravada em um computador pessoal e enviada para um médico em outra localidade, e este ava-
liar a qualidade da voz, efetuar pré-diagnodstico de patologias laringeas, bem como a evolugdo
de um tratamento medicamentoso ou pds-cirdrgico.

Dessa forma, o interesse em pesquisas para o desenvolvimento de ferramentas de auxilio
ao diagnéstico de patologias laringeas, bem como de apoio fonoterdpico, tem aumentado nos
dltimos anos.

Para que um sistema computacional de auxilio a diagndsticos possa ser implementado
com eficiéncia, ou seja, com altas taxas de acerto na discriminacao de vozes afetadas por algum
tipo de patologia, um dos aspectos primordiais € a escolha das caracteristicas ou parametros que
representem significativamente as desordens na fala introduzidas por uma determinada patolo-
gia.

As técnicas acusticas empregadas para discriminacdo entre vozes saudaveis e patologi-
cas geralmente sdo baseadas na andlise linear do modelo de produgdo de fala ou em técnicas
de andlise dindmica ndo linear. No primeiro caso, considerando um modelo linear de producgdo
de fala, € possivel representar, de forma geral, o sistema de producdo de voz como um sistema
fonte-filtro, no qual as pregas vocais sao consideradas a fonte sonora e o trato vocal, o filtro. O
sinal resultante € o sinal acustico da voz [15].

Virias pesquisas t€m sido realizadas utilizando técnicas baseadas no modelo linear de
producdo da fala, por meio de medidas paramétricas ou nao-paramétricas, tais como: Codi-
ficacdo por Predi¢do Linear, Andlise Cepstral e suas derivadas (coeficientes cepstrais, delta-
cepstrais, cepstrais ponderados e delta-cepstrais ponderados), Mel-cepstral (delta mel e delta-
delta mel) com aplicacdes em sistemas de reconhecimento de fala e de locutor, melhoramento

do sinal de voz, classificacdo de vozes patoldgicas, entre outras [16-24].
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Medicoes detalhadas sobre a estrutura do fluxo de ar na parte frontal do trato vocal
mostram a presenca de padrdes de fluxo distintos, o que estd em discordancia com o fluxo de
ar de forma laminar assumida na teoria fonte-filtro para a producao da fala. Existem vérias ndo
linearidades envolvidas na vibragdo das pregas vocais e na geracdo da onda glotal [25]. Estas
incluem efeitos devidos as fortes forgas de restauragcdo na colis@o das pregas vocais, turbuléncia
no fluxo de ar devido a uma constri¢do do trato vocal durante a produgdo de sons surdos, e
ao acoplamento ndo linear entre a fonte e o trato vocal durante a prondncia de alguns sons
sonoros [26]. Devido a tais fatores, os métodos classicos de andlise de dados baseados em
um modelo linear t€ém sido enriquecidos com novos métodos que sdo derivados da teoria dos
sistemas dinadmicos nao lineares [6].

Do ponto de vista dos sistemas dinamicos, um sinal de voz pode ser considerado como
uma observagdo do sistema de produgdo da fala, que pode ser usada para revelar e modelar
sua dinadmica usando as técnicas ndo lineares. Ao longo das ultimas duas décadas, pesquisas
relacionadas aos mecanismos de produ¢do da voz tém sido realizadas considerando as técnicas
da dindmica ndo linear e da teoria do caos com objetivos variados, dentre os quais podem ser
destacados: classificacdo de fonemas [27], reconhecimento automatico de locutor [28], discri-
minacao entre vozes saudaveis e patologicas, diagndstico de patologias laringeas e avaliagdo de
efeitos de tratamentos clinicos [6,29-32].

Virios outros métodos de andlise tém tentado estimar medidas e propriedades nao li-
neares de processos naturais. Os graficos de recorréncia [33] tém surgido, nas duas ultimas
décadas, como mais uma técnica de andlise nao linear para o estudo da dindmica de sistemas
dissipativos. Embora pequenas perturbagcdes em tais sistemas causem divergéncia exponenci-
almente crescente entre os estados, apds algum tempo o sistema retorna a um estado que €
arbitrariamente préximo a um estado precedente e passa por uma evolugdo similar. Os grafi-
cos de recorréncia permitem visualizar o comportamento recorrente dos sistemas dindmicos de
baixa ou de alta dimensionalidade.

Os gréficos de recorréncia exibem padrdes caracteristicos de pequena e grande escala
presentes nos comportamentos tipicos dos sistemas dinamicos. Entretanto, as estruturas apre-
sentadas nos gréificos de recorréncia nem sempre sdo de facil interpretacdo podendo, numa
andlise subjetiva, levar a diferentes resultados. Como forma de quantificar o comportamento
do sistema sob andlise, facilitando a analise dos dados e tornando-a mais confiavel, Zbilut e
Webber [34] desenvolveram a andlise de quantificacdo de recorréncia baseada em um conjunto
de medidas objetivas a partir dos graficos de recorréncia.

A andlise de recorréncia tem sido empregada em diferentes areas, tais como sistemas
bioldgicos - incluindo dados de eletromiografia (EMG) [35], gravacdes de Eletroencefalograma
(EEQG) intracranial [36], andlise de mecanismos de degluti¢do traqueal e de sons pulmonares
[37, 38], Ciéncias da Terra [39], Financas [40], redes de computadores [41] e avaliacdo de
desempenho de algoritmos de predicdo de séries temporais [42]. Recentemente, mas ainda
pouco explorada, tem sido aplicada em sinais de voz [43—45].
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1.2 Objetivos da Pesquisa

Esta pesquisa é realizada tendo como principal objetivo a identificagdo de um conjunto
de caracteristicas, obtidas a partir de medidas relacionadas com a andlise dindmica nao linear,
que seja capaz de caracterizar e discriminar, de forma eficiente, sinais de vozes saudaveis e
vozes afetadas por edema de Reinke, nédulos ou paralisia nas pregas vocais. Para tanto, é anali-
sado o comportamento de sinais de voz por meio de medidas convencionais da andlise dinamica
ndo linear (MNL) tais como: Expoentes de Lyapunov, Dimensdo de Correla¢do, Primeiro mi-
nimo da funcdo de informacao mutua, Expoente de Hurst, além de medidas de entropia (Tsallis,
Shannon, Aproximada e Entropia de Correlagao).

Os sinais também sd@o analisados de forma quantitativa por meio das medidas de quan-
tificacdo de recorréncia (MQR), extraidas dos graficos de recorréncia, a saber: Taxa de recor-
réncia, Determinismo, Entropia, Comprimento maximo das estruturas diagonais, Tendéncia,
laminaridade, Comprimento médio das estruturas verticais € Comprimento maximo das estru-

turas verticais.

1.3 Organizacao do Trabalho

Os demais capitulos que compdem este trabalho estdo estruturados como descrito a se-
guir. No Capitulo 2, sdo apresentados os conceitos basicos sobre o sistema de producao da voz.
Em seguida, € contextualizada a producdo da voz segundo a Teoria do Caos. Na sequéncia, é
apresentado um quadro demonstrativo sobre o grau de incidéncia de patologias na laringe nos
seres humanos, com destaque para edema de Reinke, nddulos e paralisia nas pregas vocais.

No Capitulo 3, sdo abordados os conceitos bésicos referentes a andlise nao linear de
séries temporais. A reconstrucdo da dindmica do sistema € explicada a partir da técnica dos
atrasos temporais e as invariantes do sistema sdo entdo descritas. Também sdo apresentadas
outras medidas de andlise no dominio do tempo, inclusive as medidas de quantificacdo de re-
corréncia.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da caracterizagdo acustica para 0s gru-
pos de vozes analisados, utilizando as medidas da andlise ndo linear (MNL) e as medidas de
quantificacdo de recorréncia (MQR). Sdo apresentados, ainda, o potencial de cada uma dessas
medidas, a partir da realizagdo de testes estatisticos, na tarefa de discriminar sinais de vozes
sauddveis e vozes afetadas por diferentes patologias na laringe.

No Capitulo 5, sdo apresentados os resultados obtidos na etapa de classificagdo dos si-
nais de voz. Inicialmente, sdo apresentados os resultados do processo de classificacdo utilizando
as medidas dos conjuntos MNL e MQR, de forma individual e em seguida de forma combinada.
Também sao apresentados os resultados obtidos por meio do uso de vetores hibridos formados
pela combinacdo de caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR e de coeficientes extraidos da

andlise de predi¢ao linear (LPC).
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No Capitulo 6, sdo apresentados os resultados de varios trabalhos encontrados na litera-
tura que utilizam a andlise ndo linear, seja na caracterizacdo dos sons da fala, seja na discrimi-
nacao de vozes patoldgicas.

No Capitulo 7, sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa e sugestdes para trabalhos

futuros.



CAPITULO 2

Sistema de Producao da Voz e Patologias

da Laringe

Voz, articulacdo e linguagem sdo os elementos mais importantes da produgdo da fala.
Quando uma desordem associada a qualquer um desses elementos estd presente, a habilidade
para se comunicar pode se tornar comprometida. Voz € o elemento da fala que fornece ao
locutor o sinal vibratorio sobre o qual a fala € transportada [7]. Ela serve como a melodia da
nossa fala e fornece informagdes de nossos sentimentos, expressao, intencao e estado de espirito
para nossos pensamentos articulados diariamente. A voz, portanto, pode levar muita informagao
sobre a saude geral e bem-estar de um individuo [8].

Neste capitulo é realizada uma breve explanagao sobre a produgdo da voz, das causas
das desordens vocais e das patologias da funcdo vocal. Mais particularmente, sdo destacadas
duas patologias de origem orgéanica: edema de Reinke e nddulos vocais, e uma de origem

neuroldgica: paralisia nas pregas vocais, e os efeitos que as mesmas causam na qualidade vocal.

2.1 Anatomia e Fisiologia do Sistema de Producao da Fala

O estudo da anatomia e fisiologia do mecanismo de producdo da fala é de fundamen-
tal importancia para a formatagdo de modelos fisicos e matematicos que sirvam de base para
a construcdo de sistemas de reconhecimento, sintese e codificacdo de voz. Assim como, per-
mite compreender o processo da fonacao normal e patolégica e reconhecer o impacto de lesdes
especificas na produgdo vocal [4].

A fala € o resultado da a¢do de um conjunto de estruturas anatdmicas que formam um
sistema versétil e intricado para producdo de sons, cujas partes mais intimamente associadas a
producdo sdo os pulmoes, a traqueia, a laringe, a faringe e as cavidades oral e nasal (Figura 2.1).

A fala é produzida a partir da liberacdo de ar dos pulmdes para o trato vocal, formado
basicamente por cavidades e 6rgaos articuladores que comeca na abertura entre as pregas vocais

e termina nos ldbios. A principal fun¢do do trato vocal é modular a onda sonora que vem das
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Figura 2.1 Diagrama esquematico do mecanismo de produgdo da fala [1].

pregas vocais e promover constricdes para a geracao de certos tipos de som. O som, que se
origina na laringe como um tom fundamental, ¢ modificado por vérias cimaras de ressonancia
acima e abaixo desta, para, finalmente ser convertido em fala por acao da faringe, lingua, palato,

labios e estruturas relacionadas.

2.1.1 A Laringe

A laringe (Figura 2.2) situa-se no pescoco, sendo conectada inferiormente a traqueia e
superiormente abre-se na faringe. O esqueleto da laringe € formado por cartilagens, musculos,
membranas e mucosa'. A laringe como um todo divide-se em trés espagos: supraglote, glote e
infraglote. A glote € o espaco entre as pregas vocais. O som da voz € produzido na glote, sendo
imediatamente acrescido de ressondncia na prépria supraglote [4].

A maior e mais importante cartilagem da laringe, em respeito a fonagdo, € a cartilagem
tiredidea. Essa cartilagem possui o formato de um escudo, sendo composta de duas laminas
laterais, de forma quadrangular, e dois pares de cornos posteriores. O angulo de unido entre as
laminas direita e esquerda, chamado de proeminéncia laringea, varia de acordo com o sexo. Na
populag@o masculina, observa-se um angulo de aproximadamente 90° e na populacdo feminina
o angulo € mais aberto, com cerca de 120°. Esta variacdo € responsavel pela defini¢do do

tamanho das pregas vocais e contribui na defini¢do da frequéncia vocal emitida [4].

'tipo de membrana umidificada por secrecdes glandulares, que recobre cavidades organicas em contato direto
ou indireto com o meio exterior.
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Osso hidide

Figura 2.2 Vista posterior da laringe [2].

As funcdes basicas da laringe, em ordem de importancia sdo protecdo, respiracdo e fo-
nacdo. Na fung¢io de protecdo a laringe atua como esfincter? evitando a entrada de qualquer
coisa, exceto o ar, ao pulmao. Na funcdo de respiracado, as pregas vocais abduzem ativamente
durante 0 movimento respiratério, contribuindo para regular a troca gasosa com o pulmao e a
manutencdo do equilibrio dcido-base. Na funcao de fonagdo, as mudancas de tensdo e longi-
tude das pregas vocais, ampliacdo da abertura glética e a intensidade do esforco respiratério
provocam variagdes no tom da voz, tom esse que resulta da vibragdo das pregas vocais [46].

Na Figura 2.3 s@o ilustrados os processos de (a) abdugdo (afastamento) e (b) aducdo

(fechamento) das pregas vocais (sauddveis).

i

(a) (b)
Figura 2.3 Pregas vocais saudaveis (a) Abdugao e (b) Adugdo [3].

Estrutura muscular que contorna um orificio ou canal natural, permitindo sua abertura ou fechamento, podendo
ser constituido de fibras musculares lisas e/ou estriadas.
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2.1.2 Estrutura Anatomica da Prega Vocal

Segundo o modelo anatdmico proposto por Hirano e Sato [47], conhecido como Modelo
Corpo-Cobertura (Figura 2.4), as pregas vocais sdo duas dobras de musculo e mucosa que se
estendem horizontalmente na laringe, fixando-se anteriormente na face interna da cartilagem
tiredidea e posteriormente a cartilagem aritendidea (Figura 2.2), cobrindo-a de mucosa. Para
a fun¢do fonatdria, o conceito mais importante € que as pregas vocais sao uma estrutura mul-
tilaminada, em que cada camada apresenta propriedades mecanicas diferentes. De um modo
geral, a prega vocal é composta de mucosa e musculo. A mucosa divide-se em epitélio e lamina
propria [4].

A lamina prépria possui trés camadas baseadas nas propriedades mecanicas da prega
vocal: superficial, intermedidria e profunda, com diferenca crescente em rigidez. O epitélio
e a camada superficial da 1amina prépria constituem a cobertura da prega vocal. As camadas
intermedidria e profunda formam a transicao, o musculo vocal compde o corpo. O epitélio é
como uma fina cédpsula vibratéria capaz de conter a prega vocal durante a fonacdo. A camada
superficial da 1amina prépria € também conhecida como espaco de Reinke. Ela é uma camada
frouxa e flexivel e com poucos elementos, como se fosse uma gelatina, que vibra intensamente

durante a fonagdo, deslocando-se acentuadamente [4].

Epitélio

Camada superficial
da l&mina prdpria

Camada intermediaria
da lamina propria

NS T
Camada profunda da y im L

S >
it

e e = T )
lamina prépria NI

) : ﬁ\‘.‘}?j‘\.&\&‘.ﬁ:‘m
Musculo . e X

vocal PN Sl

Cone
eldstico

Figura 2.4 Desenho esquemadtico da arquitetura histolégica da prega vocal do adulto, em secdo coro-
nal [4].

A mucosa da prega vocal vibra em uma velocidade muito acelerada. A frequéncia da vi-
bragdo da mucosa ocorre em cerca de 100 Hz no homem, enquanto que na mulher esta frequén-
cia é, em média, de 200 Hz [4]. Qualquer modificacdo (como algum traumatismo ou doenga)
que torne a mucosa mais rigida resultard em uma menor vibragdo da prega vocal e, consequen-
temente, dificuldades na fonac@o. O aumento de sua espessura ou uma maior flacidez do tecido
também gera problemas nos movimentos das pregas vocais (como no edema de Reinke, por
exemplo). Em termos patoldgicos, a lamina prépria (e em particular, a sua camada superficial)

€ o "lar" de lesdes como nddulos e pdlipos. Isso ocorre dada a proximidade da superficie das
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pregas vocais verdadeiras onde exigéncias mecanicas extremas da vibragcdo das pregas vocais

acabam produzindo esses crescimentos organicos [25].

2.2 Mecanismo de Producao da Fala

O sistema de producdo da fala pode ser pensado em termos de uma operacao de filtragem
acustica [1]. Na Figura 2.5 € apresentado um modelo simplificado de producao da fala, também
denominado sistema fonte-filtro, em que as pregas vocais sdo consideradas a fonte sonora e o
trato vocal, o filtro. Nesse modelo, as saidas produzem ondas acusticas que representam a fala.
O ar € conduzido para fora dos pulmdes pela traqueia, passando pela laringe, onde estdo as

pregas vocais.

FILTRO saida de som nasal
cavidade ) )
nasal
tvula
e | e 1))
cordas - f Y laringe
vocals - \ caida de som oral
traquela
pulres

T P g A

forca
muscular

Figura 2.5 Modelo simplificado do mecanismo de produgao da fala (adaptado de [1]).

E no espaco compreendido entre as pregas vocais, ou glote, que o fluxo continuo de ar
dos pulmdes € geralmente transformado em vibracdes rapidas e audiveis durante a fala. Isso
¢ feito pelo fechamento das pregas vocais, que causa um aumento gradativo da pressdo atras
delas, que acaba por fazer com que elas se abram repentinamente, liberando a pressdo, para
entdo tornarem a se fechar. O intervalo de tempo entre sucessivas aberturas das pregas vocais €
chamado de periodo fundamental (periodo de pitch), T , enquanto a taxa de vibracdo é chamada
de frequéncia fundamental da fonagéo, Fy = 1/T;. Esse processo produz uma sequéncia de
pulsos cuja frequéncia é controlada pela press@o do ar e pela tensdo e comprimento das pregas

vocais (frequéncia fundamental). Os sons assim produzidos sdo chamados de vozeados, ou
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sonoros, que normalmente incluem as vogais; caso contrario, sdo chamados nao-vozeados, ou
surdos [15].

2.3 Modelo Linear Discreto no Tempo para a Producao da
Fala

Na Figura 2.6 é mostrado um modelo linear, discreto no tempo, para a producao da fala.
Esse modelo procura representar o processo de producdo da fala baseado nas caracteristicas
do préprio sinal de voz. Apesar do fato de ndo apresentar qualquer hipétese de ndo lineari-
dade no acoplamento dos subsistemas do modelo, este sistema produz razodvel qualidade para

propositos de codificagdo da fala [1].

Penodo de Pitch
l |
ue;;ﬂ:w Modelo do Parimetrosdo
frem de pulzo trato vocal
impulsos glotal
Giz)
Wodelo de da
— Modelo do g |
| TEOvocal T oo —
fn} Ve
Gerador
de nuido
aleatdrin
Ay

Figura 2.6 Modelo linear discreto no tempo para a producio da fala (adaptado de [1]).

No modelo apresentado na Figura 2.6, o modelo do trato vocal V(z) e o modelo de
radiacdo R(z) sdo excitados por um sinal glotal u(n). Durante a producao de sons surdos, a fonte
de excitacao ¢ modelada por um gerador de ruido aleatério com espectro plano e um controle de
ganho A,,. Durante os periodos de atividade de voz sonora, a excitacdo usa uma estimativa do
periodo de pitch para gerar um trem de impulsos na entrada de um filtro digital G(z) que simula
o efeito de pulsos glotais, que sdao devidamente selecionados e aplicados ao trato vocal, apds
um controle de ganho A, [19]. A funcdo de transferéncia do trato vocal V(z) pode ser modelada
como,

V(z) = 5—0, 2.1
1= bpzF
k=1

em que [, representa um termo de ganho geral e by, sdo chamados coeficientes do filtro.
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Muito embora esse modelo seja inadequado para representar certas classes de fonemas
- como por exemplo, aqueles que requerem mais de uma fonte de excitagdo, como € o caso
dos sons fricativos sonoros /z/ e /v/ - ele é frequentemente usado para modelar todos os ti-
pos de sons possiveis devido a coeréncia dos métodos analiticos que seguem esse modelo, e
a resultados de desempenho satisfatérios em diversas aplicacdes como codificacdo, sintese e

reconhecimento [1].

2.4 Patologias da Laringe

Alteragdes na voz podem ou ndo estar associadas a uma patologia organica ou fisica.
A producdo de uma voz varidvel e irregular pode ser a primeira manifestacdo de um distirbio
neuroldgico. Por outro lado, um problema organico sério, como cancer em fase inicial, pode ndo
produzir qualquer alteracao perceptivel na qualidade da voz. Como exemplos de doengas por
fatores neuroldgicos, que causam distirbios na voz, podem ser citadas: doenca cerebrovascular,
paralisia cerebral, paralisia da prega vocal, refluxo, parkinsonismo e esclerose multipla. Quanto
as doencgas orgénicas que causam distirbios na voz estdo: laringite cronica, pdlipo de prega
vocal, nodulos vocais e edema de Reinke [48].

Patologias na laringe incluem aquelas que causam qualquer alterag@o na estrutura histo-
l6gica das pregas vocais. Mudangas nas camadas da mucosa ou no corpo do musculo da prega
vocal afetam a massa, o tamanho, a rigidez, a flexibilidade e a tensdo do mecanismo de vibragao
e podem afetar o padrdo de fechamento glotal durante a fonacao. Qualquer uma destas mudan-
cas nas pregas vocais pode alterar a qualidade vocal, a frequéncia de vibragdo das pregas vocais
(frequéncia fundamental ou seu correlato perceptual - pitch) e a intensidade.

A busca por métodos que proporcionem uma avaliagdao de desordens vocais causadas
por patologias laringeas € um assunto de grande interesse econdmico e social. A comunidade
cientifica procura, cada vez mais, proporcionar ferramentas de apoio ao diagnéstico médico
de patologias laringeas que sejam eficazes no pré-diagnéstico, bem como no acompanhamento
de tratamentos medicamentosos € de terapias vocais. A detec¢do precoce da patologia pode
aumentar significativamente a eficiéncia dos tratamentos médicos. Entretanto, a escolha das ca-
racteristicas adequadas que representem as desordens vocais associadas a patologia, ainda € um
campo de estudo em aberto. Muito se tem investigado em discriminar vozes afetadas por pato-
logias laringeas de vozes sauddveis. Mas, muito pouco, ainda, em se tratando da identificagdo
de parametros acusticos que melhor discriminem uma patologia especifica dentre outras.

Meétodos tradicionais de avaliacdo e diagndstico de doencas da laringe sdo realizados,
em geral, por meio da escuta da voz do paciente e da inspecao visual das pregas vocais por
exames de videolaringoscopia, com 6tica telescopica ou fibra Gtica acoplados a um sistema de
video. Tais métodos, no entanto, requerem um profissional experiente e, em alguns casos, sao
considerados invasivos, causando certo desconforto ao paciente. Técnicas de processamento

digital de sinais t€m sido aplicadas nos ultimos anos para o desenvolvimento de sistemas de
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auxilio ao diagnéstico médico. A andlise acustica pode ser usada como ferramenta ndo invasiva
de apoio ao diagndstico médico e acompanhamento de tratamentos e terapias vocais, de forma
objetiva. Essa ferramenta ndo substitui os métodos tradicionais, mas pode auxiliar no diagnds-
tico, reduzindo a quantidade de exames videolaringoscopicos, podendo, ainda, ser efetuado a
distancia.

Entre as patologias da laringe, que afetam particularmente as pregas vocais, sdo consi-
deradas nesta pesquisa duas de origem organica: edema de Reinke e nédulos, e uma de origem

neuroldgica: paralisia nas pregas vocais.

2.4.1 Edema de Reinke

O edema de Reinke caracteriza-se pela expansdo, aumento e inchaco das pregas vocais
e pelo acimulo de liquido ou material gelatinoso (ou ainda semi-sélido) na camada superfi-
cial da 1amina propria (espaco de Reinke) das pregas vocais. As pregas vocais ficam enormes
com um edema claro e transparente, pobre em vasos € com o aspecto anatdmico da regidao glo-
tica completamente modificado [49], [50]. O edema inicial € translicido, passando a ser mais
consistente e avermelhado com o passar do tempo [4].

O edema de Reinke pode ser unilateral, quando confere a prega vocal uma imagem de
fuso (edema fusiforme) ou bilateral, Figura 2.7a e Figura 2.7b, respectivamente. Com o cres-
cimento progressivo do edema, pode haver uma obstrucao completa da glote, com consequente

asfixia, num estigio mais avangado [48].

(®)
Figura 2.7 Edema de Reinke (a) unilateral e (b) bilateral [3], [5].

A incidéncia de edemas € maior nas mulheres que atingiram entre 50 e 70 anos de idade.
Entretanto, encontra-se nos dois sexos € € uma doenga de idade adulta. A causa irritativa € o
abuso vocal e, especialmente, o tabagismo [48].

Quando o edema de Reinke é severo (Figura 2.8), as grandes bolsas de liquido po-
dem oscilar para dentro e para fora, produzindo uma voz rouca, obstrutiva e roncada durante o

sono [48]. No edema de Reinke de longa data, alguns pacientes sofrem de disfonia que, dife-
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rente de qualquer tumor benigno de pregas vocais, é de um timbre mais baixo, como produzido

por pregas vocais mais flacidas.

Figura 2.8 Edema de Reinke severo [3].

Na andlise actstica, o dado comumente observado € uma frequéncia fundamental mais
baixa que a esperada para sexo e idade. Em um estudo realizado com sinais de voz da vogal
sustentada /a/ com edema, foi observado que a frequéncia fundamental para um grupo de 32
mulheres com edema varia em torno de 160 Hz, enquanto para um grupo de 11 homens, varia
em torno de 90 Hz. Para as vozes saudaveis, os valores femininos variam em torno de 240 Hz,

enquanto os masculinos variam em torno de 140 Hz [19].

Os valores de shimmer (medida da variagdao na amplitude de um sinal de voz) apresentam
se geralmente bastante elevados, caracteristica dos movimentos mais lentos da vibracao das
pregas vocais e do ruido espectral, devido a rouquiddo. A propor¢do harmoénico-ruido pode
apresentar valores dentro da normalidade, porém a energia de ruido glético estd aumentada. Ha
uma variac¢ao no tempo de fonacao, podendo ser mais longo, quando o edema € mais severo ou

mais curto em casos de edemas discretos e muito flacidos [4].

2.4.2 Nodulos nas Pregas Vocais

Os nédulos vocais s@o protuberancias cronicas na extremidade livre e superficie inferior
das pregas vocais. Os nddulos sdo sempre bilaterais e podem variar em tamanho, simetria e
coloragdo. Eles representam uma degeneracdo inflamatéria da camada superficial da 1amina
prépria com fibrose e edema associadas, que interferem na producao da voz [49], [48].

Na Figura 2.9 € apresentado o caso de uma paciente de 36 anos, ndo fumante, mas com
histérico de abuso vocal. Pode-se observar na Fig. 2.9b o fechamento incompleto da glote
devido a presenga dos nédulos bilaterais.

Os ndédulos vocais sdo as lesdes benignas mais comuns das pregas vocais, tanto em
criancas como em adultos. Nas criancas constituem 80% das causas de disturbios da voz [48].
Nos adultos, sdo mais comuns em mulheres do que em homens, principalmente em profissionais
que usam a voz em demasia. O comportamento vocal inadequado por mau uso e abuso vocal

seria o principal motivo que poderia levar a formacao de nédulos [4].
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Figura 2.9 Pregas vocais com nédulos: (a) abdugdo; (b) aducdo [3].

0l
(a)

A massa aumentada dos nédulos nas pregas vocais contribui para uma altura de voz mais
grave e maior periodicidade (julgada como rouquiddo). Isso leva a um tipo de voz soprosa,
mondtona, que, muitas vezes, parece carecer de ressonancia apropriada. As caracteristicas
acusticas dos nédulos apresentam jitter (medida da variacdo na frequéncia fundamental de um
sinal de voz) e shimmer elevados. Outro fato sdo as evidéncias de ruido no espectro, de cuja

intensidade depende a severidade da rouquidao e o tamanho da lesdo [50].

2.4.3 Paralisia nas Pregas Vocais

Paralisia das pregas vocais pode ser o resultado acidental de vérias cirurgias comuns.
Estas incluem o coragdo e as operagdes de pulmdo. Paralisia da prega vocal ndo € necessa-
riamente um sinal de que o nervo foi cortado. O nervo também pode parar de funcionar se
esticado ou comprimido, e as vezes depois de um simples manuseio. Por esta razdo uma das
pregas vocais pode ser paralisada apds mesmo as cirurgias mais simples. Finalmente, ramos do
nervo também pode ser danificados pela colocacdo do tubo de respiracdo durante a anestesia
geral [7].

A paralisia pode ser unilateral ou bilateral, podendo ser encontrada em lactantes, crian-
cas e adultos. Podem ser ainda completas ou incompletas (paresia), aproximando ou afastando
as pregas vocais numa maior ou menor amplitude [49]. Os sintomas perceptuais mais comuns
da paralisia unilateral sdo a soprosidade e a rouquiddo. Ocasionalmente, a diplofonia pode es-
tar presente. A causa principal da paralisia bilateral das pregas vocais em adultos tem sido a
tireoidectomia. Entre outras causas, podem ser citadas, ainda, doencas malignas do pescogo ou
mediastino, pds-intubagdo endotraqueal, trauma cervical, doenga neurolégica ou alguma causa
desconhecida.

Na Figura 2.10 estd representada a prega vocal paralisada (paralisia unilateral direita). A
prega vocal do lado direito da foto foi paralisada apds uma cirurgia de tire6ide. No lado direito
da foto € mostrada a tentativa de fechamento das pregas durante a fonagdo (Figura 2.10b). No

entanto, ndao ocorre um fechamento completo. Isso contribui para uma voz suave e sussurrada.
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(b)

Figura 2.10 Prega vocal direita paralisada: (a) abdugdo; (b) aducdo [3].

2.5 Evidéncias de Nao Linearidade e Caos na Voz

Sao diversas as teorias que tentam explicar o funcionamento do sistema de producdo da
fala, entre as quais, a Teoria Fonte-Filtro (Figuras 2.5 € 2.6) € a que tem sido mais investigada
nas diversas areas do processamento digital de sinais de voz. Nesse caso, o modelo € admitido
ser a concatenagdo de subsistemas lineares (fonte, trato vocal e radiagdo nos ldbios) sem perdas
de acoplamento entre eles. Por exemplo, um tnico fonema sonoro, como uma vogal, pode ser

representado como o produto de trés func¢des de transferéncia, como mostrado a seguir:

S(Q) = UQ)H(Q)R(Q), (2.2)

em que U (£2) representa a excitagdo da fonte, H(£2) a dindmica do trato vocal, e R(£2) os efeitos
de radiacdo.

Outra suposi¢do feita na abordagem cléssica € que o som da voz se propaga como uma
onda plana, em que € assumido que quando as pregas vocais se afastam, uma onda de pressao
uniforme, que representa o som, € produzida e se propaga uniformemente através do trato vocal
até os labios (Figura 2.11a). Entretanto, estudos [25,51-53] sugerem que uma dindmica ndo
linear de fluidos (Figura 2.11b) parece ser uma abordagem mais realistica para caracterizar a
propagacdo do som através do sistema vocal. Neste caso, os vortices localizados nas falsas
pregas vocais fornecem a excitagdo necessaria da fonte durante a fase de fechamento das pregas
vocais [1].

Apesar das condi¢des restritivas adotadas pelo modelo fonte-filtro, tem-se que, para mui-
tas aplicagdes do processamento digital de fala, como a codificacdo, sintese, e reconhecimento,
um bom desempenho pode ser conseguido com um modelo que reflete as caracteristicas gerais
de padrdes de tempo e articulatérios, bem como as propriedades de varia¢do da frequéncia. Por
outro lado, métodos mais detalhados de modelagem de producdo de fala, com base em caracte-
risticas fisicas reais, sdo necessdrios para dreas como andlise do movimento das pregas vocais,

efeitos de uma patologia sobre a produgdo da fala, e outras areas de aplicagdo [1].
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Figura 2.11 (a) Interpretagao cldssica da propagagdo do som através do sistema vocal. (b) Interpretacdo
da dindmica ndo linear de fluidos para a propagacdo do som ao longo do sistema vocal [1].

Antes de aplicar técnicas ndo lineares, tais como aquelas inspiradas na teoria do caos, a
fendmenos dindmicos que ocorrem na natureza, € necessario primeiro perguntar se a utilizagao
de tais técnicas avangadas € justificada pelos dados. Enquanto muitos processos na natureza
parecem muito improvaveis, a priori, serem lineares, a possivel natureza nao linear pode nao
ser evidente em aspectos especificos da sua dindmica. O fato de que um sistema contenha
componentes nao lineares ndo implica, necessariamente, que esta ndo linearidade também se
reflita em um sinal especifico obtido a partir desse sistema [54].

No caso particular da voz, diversos trabalhos tém identificado a influéncia das nao li-
nearidades presentes no sistema de producdo vocal a partir da andlise do proprio sinal de
voz [45,55]. Uma investigacdo acerca dos pressupostos de um sistema linear invariante no
tempo sejam mantidos para todos os sons da fala, apesar das mudancas nos formantes (para
diferentes vogais) ou na fonte de energia acustica (ruido acustico em consoantes e vibragdo das
pregas vocais em vogais), foi realizada por Max A. Little [56]. Para tanto, ele utilizou uma
técnica baseada na construcdo de séries sintéticas ou substitutas (surrogate data) [57].

As séries substitutas sdo originadas a partir das séries originais, de maneira que estas
séries substitutas conservem algumas propriedades da série original, tais como a distribui¢do de

probabilidade dos dados, espectro de poténcia, ou as duas caracteristicas anteriores, mas perdem
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caracteristicas de ndo linearidade que possam estar presentes na série original [58]. O principio
que rege as séries sintéticas estd baseado na geracdo de um certo ndmero de realizagcdes do sinal
original que sdo especificamente projetadas para atender a uma dada hipdtese pré-estabelecida.

No caso do trabalho de Little, a hipdtese colocada foi a de que a série temporal original
(sinal de voz) tratava-se de um processo estocdstico gaussiano, linear e de média zero. Os
testes foram aplicados em trés diferentes classes de sinais de voz: vogais obtidas de individuos
sauddveis, vogais sustentadas e consoantes de sujeitos com diferentes desordens vocais. Os
sinais avaliados foram obtidos de duas bases de dados: a base de dados TIMIT [59] e base de
dados da Kay Elemetrics [60] - a mesma utilizada nesta pesquisa. Desses dois bancos de dados,
foram selecionados 28 sinais da base TIMIT e 26 sinais da base da Kay. Para cada um dos
sinais utilizados foram construidas 19 séries substitutas. Os testes estatisticos foram realizados
considerando o comportamento da fun¢do de informa¢do mitua como discriminante estatistico
e um nivel de significancia de 90%. Os resultados obtidos indicaram que para a maioria dos
sons vocdlicos, tanto sauddveis como patolégicos, a hipdtese de que tais sinais tenham sido
gerados a partir de um sistema linear pode ser rejeitada, e que modelos ndo lineares, estocasticos
ou deterministicos, podem ser mais confidveis. Por outro lado, no caso de sons consonantais
fricativos saudaveis e algumas vozes patologicas (caso da voz soprosa) ndo se pode descartar o
modelo linear.

Titze et al. [61] defendem a presenca da teoria do caos na produgdo da voz. Segundo
eles, a laringe, particularmente, as pregas vocais e o fluxo aéreo transglético, representariam um
sistema adequado a andlise com base nessa teoria. Um sistema, para ser considerado caético,
deve apresentar as seguintes propriedades: ser um sistema nao linear; deterministico; imprevi-
sivel e altamente sensivel aos fatores de controle, o que significa que uma minima alteragdo em
suas condicdes iniciais pode provocar enormes mudangas nos resultados finais.

Ao longo das dltimas duas décadas, observagdes em modelos computacionais para as
pregas vocais, experimentos com laringes apds cirurgia, € andlise dindmica ndo linear t€ém apon-
tado para a existéncia de caos na producdo da voz [6]. Como observado por varios pesquisa-
dores, as ndo linearidades dos mecanismos da fonte da voz (por exemplo, a relacdo ndo linear
do fluxo de pressdo na glote, as curvas ndo lineares de esfor¢o dos tecidos das pregas vocais
e as ndo linearidades associadas com as colisdes das pregas vocais) sdo fatores que sugerem
a presenga de caos na voz. Titze et al. [61] propuseram melhorar o entendimento das desor-
dens vocais com conceitos e métodos de andlise dindmica. Desde entdo, pesquisadores tém
aplicado essas novas ferramentas para estudar condicdes anormais associadas a patologias da
laringe, diferenciar vozes sauddveis de patoldgicas, diagnosticar patologias e avaliar os efeitos
dos tratamentos clinicos [6].

O modelo detalhado do processo de producdo da fala deve levar em consideracdo, entre
outros aspectos, a variagdo temporal da forma do trato vocal, as ressondncias associadas a sua
fisiologia, as perdas devido ao atrito viscoso nas paredes internas do trato vocal, a suavidade

dessas paredes internas, a radiacdo do som nos ldbios, o acoplamento nasal e a flexibilidade
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associada a vibragdo das pregas vocais [26]. Alguns dos fatores responsaveis pelo processo
de producao da fala sdo adequadamente modelados por um sistema que combina uma fonte de
excitagdo periddica e outra de ruido branco, aplicadas a um filtro digital variante no tempo [15].
Entretanto, outros fatores sdo desconsiderados nesse modelo, pela simples dificuldade ou até
impossibilidade de descrevé-los em termos de combinacgdes de sinais, filtros digitais, ou equa-
coes diferenciais.

A teoria dos sistemas dinAmicos nao lineares e a teoria do caos oferecem técnicas para a
andlise de sinais mesmo quando ndo se sabe, ou ndo é conhecido, o modelo detalhado do meca-
nismo de produg¢do desses sinais. A andlise por meio dessas teorias procura avaliar a dinAmica
do sinal e, assumindo-se que tais amostras provém de um sistema dindmico ndo linear, medidas
qualitativas podem ser obtidas desse sistema. Essas medidas ndo fornecem informagdes preci-
sas quanto ao modelo do processo de produgdo do sinal avaliado, isto €, o modelo analitico é
ainda inacessivel. Entretanto, pode-se aferir a respeito de suas caracteristicas qualitativas, como
o numero de graus de liberdade que esse modelo apresenta, a taxa de perda de informacgao do
modelo relativamente as condi¢des iniciais, ou a estabilidade local de sua trajetéria no espago
de fases.

Segundo Titze [8] € possivel classificar qualitativamente os sinais de voz em trés tipos:
tipo 1, tipo 2 e tipo 3 (Fig. 2.12). Os sinais considerados do primeiro tipo sdo quase-periddicos,
os sinais do tipo 2 contém fortes modulagdes ou sub-harmdnicos, e os sinais do terceiro tipo

sdo irregulares e aperiodicos.
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Figura 2.12 Formas de ondas para sinais de voz: (a) tipo 1; (b) tipo 2; e (c) tipo 3 [6].

Geralmente, a complexidade de um sinal de voz afeta a aplicabilidade de métodos de
andlise tradicionais. Tem sido sugerido que jitter e shimmer, por exemplo, duas medidas de
perturbacdo acustica tradicionalmente usadas, sdo adequadas apenas para sinais do primeiro

tipo (quase-periddicos) [6]. Medidas de perturbacdo tais como jitter e shimmer pressupdem,
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por defini¢do, quase-periodicidade, e assim sua utilidade pode ndo ser eficiente para sinais do
segundo e do terceiro tipos. Estudos examinando a confiabilidade e aplicabilidade de jitter
e shimmer tém encontrado grandes variacdes e pouca confiabilidade quando se analisa vozes
desordenadas ou vozes aperiddicas e sugerem que métodos de andlise de dindmica ndo linear
representam discriminadores mais tteis de vozes irregulares [6].

Método baseados na visdo espectrogréfica e na andlise perceptual tém sido recomen-
dadas para os sinais do tipo 2 e tipo 3, respectivamente. Embora a avaliagdo perceptual da
funcgao vocal seja simples, a inerente subjetividade dos julgamentos a torna potencialmente nao
confidvel e também dificil de ser quantificada. Fatores que contribuem para as inconsisténcias
da avaliagcdo perceptual incluem diferencas nos padrdes entre os indexadores (estimadores) de
um sinal de voz e diferencas em como os ouvintes focalizam suas ateng¢des sobre os varios as-
pectos da voz. Além disso, tanto a avaliagdo perceptual como a visdo espectrografica podem
falhar em detectar quantitativamente sutis mudangas na fun¢@o vocal. Devido a limitagdao dos
métodos de andlise tradicional, medidas objetivas complementares que analisem sinais vocais
quase-periodicos e aperiddicos sao desejaveis [6].

Métodos de dindmica ndo linear podem analisar quantitativamente atividades irregulares
ou cadticas. Pesquisas de atividades cadticas em sistemas fisiologicos sugerem que mudancgas
nas medidas dindmicas nao lineares podem indicar estados de disfun¢des patofisioldgicas. Os
resultados encontrados indicam que a teoria do caos e métodos de dinamica ndo linear podem
potencialmente ser aplicados para diagnosticar desordens fisioldgicas e avaliar os efeitos dos
tratamentos clinicos [62].

Os efeitos que as patologias laringeas causam na qualidade vocal devem ser traduzidos
nas caracteristicas do sinal de voz a serem observadas na andlise acustica para fins de diag-
nostico e/ou de terapia vocal. As desordens vocais associadas as patologias devem ocasionar
mudancgas de comportamento nas caracteristicas ou parametros temporais e espectrais do sinal
de voz.

A abordagem empregada para a observagdo da voz e as desordens vocais associadas,
deve extrair as caracteristicas mais adequadas para representar a patologia. Uma caracteristica
pode servir para representar bem e discriminar uma voz sauddvel de uma voz patolégica pode
ser sensivel para uma dada patologia e ndo ser para outra. Como também pode discriminar
entre voz sauddvel e voz patoldgica, mas ndo conseguir separar uma patologia da outra. Nao
existe, ainda, na literatura, um consenso sobre qual(is) medida(s) € (sdo) a(s) mais adequada(s)
para representar essa ou aquela patologia. Esse é ainda um campo em aberto e bastante pro-
missor. Para a implementacdo de uma ferramenta de andlise acustica eficiente, a escolha das
caracteristicas mais apropriadas para as patologias a serem pesquisadas, bem como a escolha
do classificador pode influenciar de forma decisiva no resultado final de classificagdo obtido.

No préximo capitulo sd@o abordados os fundamentos das técnicas baseadas na teoria do
caos, além de outras medidas relacionadas aos sistemas dindmicos nio lineares, visando a sua

aplicagdo na discriminagdo entre sinais de vozes sauddveis e vozes patoldgicas.



CAPITULO 3

Fundamentacao Teorica

A andlise dindmica de sinais pode ser feita por meio de uma modelagem matemaética ou
por meio da andlise de séries temporais. A primeira técnica implica na tentativa de se construir
um modelo que possa ser usado para se obter informacdes tteis associadas a producao do fend-
meno em estudo. Por outro lado, a andlise de séries temporais considera simplesmente uma
série temporal escalar, em geral, associada com uma aquisicdo experimental para entender o
comportamento dindmico do sistema. O ponto essencial dessa andlise é que uma série temporal
contém informacdes sobre varidveis nao observaveis do sistema, o que permite a reconstru¢ao
do espago de estados [63].

Segundo Kantz e Schreiber [64], a ligacdo mais direta entre a teoria do caos € 0 mundo
real € a andlise de dados de séries temporais, nos termos da dindmica nao linear. E devido,
principalmente, ao desenvolvimento de uma base matemética coerente para a descri¢cdo do caos
em dindmicas deterministicas ndo lineares que se tem dado uma significativa atencio a analise
dindmica ndo linear e a0 modelamento deterministico dos dados de uma série temporal [26,65].

Uma série temporal € um conjunto discreto numeravel de valores de uma varidvel de
estado de um sistema dindmico [66]. Algumas das dificuldades encontradas no estudo da dina-
mica associada a séries temporais experimentais estdo ligadas ao ndo conhecimento das equa-
coes que regem o sistema de produgdo dessas séries. A inevitdvel presenca de ruido em sinais
experimentais torna o seu estudo ainda mais dificil, podendo acarretar interpretagdes incorretas
dos resultados. Por exemplo, caos deterministico, processos estocdsticos € processos multi-
periddicos com periodos incomensurdveis dao origem a séries temporais irregulares e aperiddi-
cas que parecem, a primeira vista, cadticas [67]. Dessa forma, o uso de técnicas adequadas é
extremamente importante para a analise de séries temporais.

Os processos regulares (periddicos, multi-periddicos ou quase-periédicos) podem ser
identificados a partir de métodos tradicionais de andlise de sinais experimentais, como por
exemplo: a andlise do espectro de poténcias e da funcdo de autocorrelacdo. Por outro lado,
a andlise baseada nessas técnicas nao permite, em geral, a distin¢do entre uma dinamica caé-

tica deterministica e comportamento estocdstico. Varios procedimentos tém sido desenvolvidos
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com essa finalidade, inclusive nos casos em que nao se sabe (ou nao é possivel) modelar ou
descrever a dinamica em termos de equagdes diferenciais ou mapas [67].

O comportamento complexo de uma série temporal, que pode inicialmente ser confun-
dido como "aleatério"ou "ruido branco”, em uma segunda anélise, na verdade, pode ser determi-
nistico. Embora este determinismo ndo leve a uma predicao infinita, pode-se construir modelos
deterministicos nao lineares dessas séries temporais mais complexas e se fazer predigdes a cur-
tos intervalos de tempo, as quais podem ndo ser possiveis com um modelo linear.

Quando se deseja determinar se a dinamica que deu origem a uma série temporal € de-
terministica (ou ndo), ha de se lancar mao de outros métodos. Se for deterministica, pode-se
ter condicdes de desenvolver um modelo capaz de descrever a dinAmica. No caso de comporta-
mento estocdstico, ao contrario, trata-se de um processo a muitos graus de liberdade, caso em
que s6 se pode esperar uma descri¢do estatistica do sistema [67].

A resposta para a questao referente a distin¢cao se uma série temporal € realmente alea-
téria (do ponto de vista da nao-predicdo) ou se € aperiddica, mas cadtica (e portanto preditiva)
¢ dada pela estimacdo de invariantes tais como dimensao, entropia e expoentes de Lyapunov.

Enquanto a defini¢do das invariantes dindmicas refere-se ao sistema dinamico em ques-
tdo, suas estimativas a partir da série temporal tornam-se possiveis por meio de um conjunto
de teoremas formulados por Takens [68]. Efetivamente, esses teoremas estabelecem que as
invariantes dindmicas estimadas das séries temporais observadas a partir da reconstrucio de
sua trajetdria no espaco de estados usando coordenadas defasadas serdo as mesmas do sistema

dindmico em andlise sob certas condicoes.

3.1 Reconstrucao do Atrator a partir de uma Série Temporal

De uma maneira geral, um experimento ndo mede todas as varidveis de estado do sis-
tema e, usualmente, tem-se disponivel a evolu¢do no tempo de apenas uma varidvel observdvel,
representado por uma série temporal, z(t), que representa a trajetéria de um dado sistema di-
namico. Dessa forma, € interessante analisar o sistema dinamico a partir dessa série temporal o
que € feito a partir de técnicas de reconstru¢do do espaco de estados [66].

A idéia bésica da reconstrucdo do espago de estados estd calcada no fato de que a historia
temporal de um sinal contém informacdes sobre as varidveis de estado ndo observaveis que
podem ser usadas para prever um estado presente. Toda a dindmica do sistema est4 contida em
uma série temporal associada a uma variavel de estado [66].

Para que se possam analisar as propriedades de um possivel atrator associado a uma série
temporal com comportamento cadtico deterministico € necessdrio em primeiro lugar reconstruir

tal atrator num espaco de fases de dimensdo adequada [67]. Este espago reconstruido apresenta



Fundamentacio Teérica 23

uma suave variacdo de coordenada em rela¢ido ao espago original, preservando os invariantes

geométricos do sistema, tais como, a dimensao do atrator e os expoentes de Lyapunov [66].
Entre os métodos sugeridos para a reconstrucdo do espaco de estados, o método das

coordenadas defasadas [68,69] ¢ o método citado na literatura como o mais adequado, e por

isso, foi escolhido para ser utilizado neste trabalho.

3.1.1 Meétodo das Coordenadas Defasadas

A técnica de reconstru¢do do espaco de estados € baseada no teorema da imersao de
Takens [68]. Este teorema permite reconstruir um espaco de estado m-dimensional similar ao
espaco de estado original, d-dimensional, a partir de uma tnica varidvel de estado, a varidvel
medida [66]. Assim, vetores E, m-dimensionais sdo reconstruidos a partir da série temporal

{x;}, em que z; = x(t;), i = 1,...,T, e de suas m-1 versdes defasadas no tempo,
&= {a(ty), x(t; + 1), x(t; + 27), ..., 2(t; + (m — 1)7)}, (3.1)

em que m € a chamada dimensao de imersdo e 7 € o passo de reconstrucao ou tempo de defasa-
gem [67].

O método de Takens € também chamado método dos atrasos temporais € permite a
reconstrucao do atrator. Embora o atrator reconstruido ndo seja idéntico ao original, pode-se
demonstrar que as propriedades topoldgicas sdo preservadas (difeomorfismo). Além disso, a
série temporal de uma Unica varidvel é suficiente para a reconstrucdo desde que a dimensao de

imersdo seja suficientemente grande [68].

3.1.2 A Escolha do Passo de Reconstrucao (tempo de defasagem)

Para um nimero infinito de pontos e na auséncia de ruido, a escolha do passo de re-
construcdo 7 €, na grande maioria dos casos, arbitrdria [68]. Entretanto, as séries temporais
experimentais sdo finitas, usualmente contaminadas com ruido externo e obtidas com o uso de
filtros. Nessa situacdo a reconstrucdo depende, e muito, da escolha correta do passo [67].

Se o passo 7 for muito pequeno, z(t) e x(t + 7) terdo praticamente 0 mesmo valor.
Como conseqiiéncia, um atrator reconstruido em um espago bidimensional com um passo de
reconstru¢do menor do que o adequado fica comprimido em torno da diagonal, ja que 51 R 52,
ou seja, esse atrator apresentard uma dependéncia linear entre as varidveis do sistema. Por outro
lado, como a trajetoria real estd restrita a um volume finito do espaco de fases, o passo nao pode
ser muito grande, sob pena dos vetores reconstruidos serem completamente nao-correlacionados
cobrindo todo o espacgo de fases [67].

O método baseado na fun¢do de informag¢do miutua [70] € o método utilizado neste
trabalho, por ser recomendado na literatura como o mais eficaz, para a determinacdo do tempo

de defasagem ou passo de reconstrucao.
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O Método da Informaciao Mutua Média

O método da informagdo mutua média foi proposto por A. M. Fraser e H. L. Swinney
[70]. Segundo este método, ao se escolher o passo 7 ~ 7/, em que 7’ é o intervalo de tempo que
minimiza a informacdo mutua contida em vetores vizinhos ao longo de sua evolucdo, pode-se
garantir a reconstrucao de vetores com o menor nivel de informacdo redundante (linearmente
independentes), mas ainda correlacionados.

A teoria da informagdo procura identificar o quanto de informacao se pode ter de uma
medida realizada em um determinado instante de tempo ¢, quando se observa outra medida, do
mesmo sinal, em um tempo posterior ¢ 4+ 7. A informagdo miitua média fornece as mesmas
informacdes que a funcio de autocorrelacdo fornece em sistemas lineares sendo, na realidade,
um tipo de generalizacdo para sistemas ndo lineares [66].

A partir de um histograma de b intervalos de classe (bins), criado para estimar a distri-
buicdo de probabilidade dos dados de um sinal z(t), a informag¢do mitua média entre z(t) e sua

versdo defasada (¢ + 7) é dada por

b b

I(r)=7) Puyla(t),z(t + ))log

i=1 j=1

P, j(z(t),z(t + 7))
Pix(t)Py(x(t+1))]°

(3.2)

em que P;(z(t)) é a probabilidade de que o sinal z(¢) assuma um valor dentro do i-ésimo
intervalo do histograma, P;(z(t + 7)) é a probabilidade de que x(t + 7) esteja no j-ésimo
intervalo e P, j(x(t),z(t + 7)) é a probabilidade de que, simultaneamente, x(t) esteja no i-
ésimo intervalo e x(t + 7) no j-ésimo intervalo [64].

Tem-se ainda que /(t) > 0. Se x(t) e z(t 4+ 7) sdo iguais, entdo /(7) € maximo. Por
outro lado, se z(t) e x(t + 7) sdo completamente independentes, entdo o argumento do termo
logaritmico € a unidade e () = 0.

Fraser e Swinney [70] estabelecem que o valor do tempo de defasagem ideal corresponde
ao primeiro minimo local, quando este existir, da fun¢do de informagdo mitua média /(7).
Desta forma, ao tragar I (7) versus T, a melhor defasagem corresponde ao valor de 7 no primeiro
minimo local. Com isso, garante-se que o espago de estados reconstruido seja topologicamente

equivalente ao espaco de estados do sistema dinamico original [66].

3.1.3 A Escolha da Dimensao de Imersao

A dimensao m do espaco de fases reconstruido nao € necessariamente idéntica a dimen-
sdo d do espago de fases real dos vetores que representam a dindmica do sistema fisico. Em
geral € necessario reconstruir-se o atrator em espacos de fases com dimensao suficientemente
elevada (m > 2Dy + 1, onde Dy € a dimensdo de Hausdorff [71] do atrator) para que se te-
nha seguranga com relacdo aos resultados; caso contrdrio, o atrator aparecerd dobrado sobre si

mesmo como numa projecdo. Desta forma, pontos inicialmente distantes tornam-se proximos,
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fazendo com que a estatistica da medida invariante associada ao atrator reconstruido seja dis-
torcida. Muitas vezes, porém, dependendo das caracteristicas do atrator, uma reconstrucao num
espaco de dimensdo bem menor que 20D + 1 ja € suficiente para revelar a sua estrutura métrica.
Como nao se sabe a priori qual a dimensao de Hausdorff do atrator associado a uma série de
dados experimentais, uma razodvel dose de experimentagao e de bom senso, torna-se necessaria
ao interpretar-se os resultados obtidos [67].

Dentre os métodos utilizados para a determinacdo da dimensdo minima de imersdo, o
Meétodo das Falsas Vizinhancas ou Método dos Falsos Vizinhos Préximos [72] é o método que
oferece os melhores resultados e, por isso, tem sido o mais utilizado na literatura, inclusive

neste trabalho.

Método dos Falsos Vizinhos Proximos

O método dos Falsos Vizinhos Préximos sugerido por Kennel et al. [72], foi desenvol-
vido baseado na busca de uma dimensdao minima onde nao ocorra cruzamento da 6rbita consigo
mesma. Assim, a partir da proje¢do do sistema em uma determinada dimensao, € verificado
se um vizinho € "verdadeiro" ou "falso", comparando com uma projecdo em uma dimensao
maior. Desta forma, um falso vizinho € um ponto do sinal que s6 corresponde a um vizinho
devido a observacdo das drbitas em um espago muito pequeno, d < m. Quando o espaco estd
imerso em uma dimensdo d > m, todos os pontos vizinhos de todas as drbitas sdo vizinhos
verdadeiros [66].

Sendo assim, € proposto, como método para determinar a dimensao minima necessa-
ria para imergir um atrator, contar o nimero de falsos vizinhos para cada um dos seus pontos.
Quando o nimero de falsos vizinhos cai a zero, o atrator terd sido suficientemente "desdo-
brado" e € possivel, portanto, identificar a menor dimensdo de imersao capaz de representi-lo

adequadamente.

3.2 Medidas da Analise Dinamica Nao Linear

Sdo as seguintes as medidas da andlise dindmica ndo linear utilizadas neste trabalho:
a dimensao de correlagdo, a entropia de correlacdo e o maior expoente de Lyapunov, além da
entropia de Shannon, a entropia de Tsallis, a entropia aproximada, o valor do primeiro minimo

da fun¢do de informac¢do mutua e o expoente de Hurst.

3.2.1 Expoentes de Lyapunov

Os expoentes de Lyapunov estdo relacionados a taxa média de divergéncia ou de con-
vergéncia exponencial de drbitas vizinhas no espaco de fase. Geralmente, um sistema contendo
pelo menos um expoente de Lyapunov positivo € definido como caético, por outro lado, um

sistema sem nenhum expoente positivo € regular [6].
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Um sistema com um expoente de Lyapunov positivo apresenta instabilidade local e ex-
trema sensibilidade as condi¢des iniciais. Em outras palavras, qualquer mudanga no estado do
sistema serd exponencialmente amplificada, o que resultard em uma saida totalmente diferente.

Quando o sistema dinamico possui um modelo matematico estabelecido que permita a
sua lineariza¢do em torno de uma determinada trajetdria, os expoentes de Lyapunov podem ser
calculados com precisdo a partir do algoritmo de Wolf et al. [73]. Por outro lado, a determinagao
desses componentes a partir de um sinal experimental é bem mais complicada. Uma das difi-
culdades no célculo dos expoentes de Lyapunov associados as séries temporais experimentais
reside no desconhecimento das matrizes Jacobianas ou derivadas associadas a dindmica [66].

Entre os métodos existentes para a determinagdo dos expoentes de Lyapunov a partir de
uma série temporal o mais utilizado é conhecido como o método das trajetérias ou método di-
reto [73]. A idéia basica do método das trajetdrias estd relacionada com a evolucao da distancia,
no espago tangente, de duas trajetorias inicialmente muito proximas.

O algoritmo proposto por Kantz [74] para a determinacao do maior expoente de Lyapu-

nov estd baseado no método das trajetdrias e avalia a seguinte quantidade [75]:
| N M
S(n) =+ ;m ;d(&,gﬂ) : (3.3)

em que S(7) é chamado de fator de crescimento (stretching factor), N é o nimero de pontos
no espaco de fase, f; ¢ um ponto de referéncia e f; ¢ um ponto vizinho de f;-, M € o nimero de
vizinhos préximos, 7 € o indice relativo ao tempo e d({:, éj, 7) € a distdncia euclidiana entre os
pontos f: € EJ

Se a série temporal sob andlise é produzida a partir de um sistema dindmico nao linear
apresentando um expoente de Lyapunov positivo, haverd uma inclinacdo positiva da fungdo

S(7) que corresponderd ao maximo expoente de Lyapunov [75].

3.2.2 Dimensao Fractal

De uma maneira geral, sistemas dindmicos que exibem comportamento cadtico apresen-
tam trajetdrias no espaco de estados que convergem para um atrator estranho. Hausdorff [71]
forneceu uma defini¢do rigorosa de dimensdo fractal, que corresponde a uma propriedade ba-
sica de um atrator. A estranheza de um atrator cadtico esta associada com sua dimensao fractal,
como uma alusio ao termo fraciondrio, caracterizando uma dimensao nio inteira. Pode-se di-
zer que a dimensao fornece o valor da informacao necessdria para especificar a posicao de um
ponto no atrator com certa precisao.

A dimensdo é, também, um limite inferior do nimero de varidveis necessdrias para
descrever a dindmica do sistema [66]. Assim, quanto mais complexo for o sistema, maior serd o
valor de dimensao do mesmo, o que significa que mais varidveis de estado sdo necessdrias para

descrever sua dinamica [76].
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Existem muitas maneiras de se quantificar ou definir a dimensao fractal. Farmer et
al. [77] definem a dimensdo basicamente em dois grupos. Um grupo depende somente de
propriedades geométricas, chamado de dimensdo fractal ou dimensdo métrica, e outro grupo,
que depende ndo s6 de propriedades geométricas, mas de propriedades probabilisticas, chamado
de dimensdo da medida natural ou dimensdo probabilistica. As propriedades complexas dos
atratores estranhos tornam a determinagdo da dimensao do atrator um problema ndo trivial.

Uma definicdo geométrica intuitiva para a dimensdo pode ser entendida como sendo
0 expoente que expressa a escala ou graduacdo de uma grandeza (volume, massa, medida de
informacgio) com o seu tamanho (distncia): grandeza o tamanho®. Assim, a definicdo de
dimensao € usualmente dada como uma equacao da forma [66]:

D= log(grandeza)

tamalnliloﬁo log(tamanho) ’ (34)
em que o limite para tamanho — 0 € feito para garantir uma invariancia sobre uma suave
mudanga de coordenadas. O mesmo também implica que a dimensdo seja uma quantidade
local, fazendo com que defini¢des globais para a dimensdo requeiram algum tipo de média.

As variagOes da grandeza e do tamanho caracterizam os diferentes medidores de dimen-
sd0. A dimensao de Hausdorff e a de capacidade sd@o exemplos de dimensdes métricas, enquanto

a de correlacdo € um exemplo de dimensdes probabilisticas.

3.2.3 Dimensao de Capacidade e Dimensao de Hausdorff

A dimensao de capacidade ou método das caixas (ou ainda, de contagem das caixas)
foi originalmente definida por Kolmogorov e corresponde a uma das formas mais simples de
se determinar a dimensdo do atrator. Este método consiste em determinar quantos volumes
elementares ou caixas, de tamanho €, s3o necessarios para cobrir todo o conjunto de pontos do
atrator no espaco de estados [66].

De uma maneira geral, para um atrator de dimensdo D tem-se que o numero de volumes

elementares necessérios para conter todos os pontos € inversamente proporcional a e, isto &,
N(e) x — (3.5)

em que N () é o nimero de volumes cheios.

A relagdo dada pela Equacgao 3.5 € vdlida para a maioria dos conjuntos fractais, exceto
se D for menor do que 1 [78]. Por analogia com os casos classicos, pode-se interpretar D
como uma dimensdo, geralmente chamada de dimensao de capacidade ou dimensdo de caixa

do atrator. Uma defini¢do equivalente é:

D =lim lOgN(6>

I og(1/2)" G0
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a dimensdo D é entdo determinada pela inclinagdo da curva formada por N (&) versus ¢ em um
gréfico log-log.

A dimensao de capacidade pode ser vista como uma simplificagdo da dimensao de Haus-
dorff, Dy, que exige que N (&) seja o nimero minimo de caixas de lado € necessério para cobrir
todo o atrator, ou seja, ha de se escolher o modo particular pelo qual se dividird o espaco de
fases em caixas.

Na prética a otimizacao requerida pela dimensdo de Hausdorff € inexequivel na maioria
dos casos, apresentando certa dificuldade de implementagcdo [67]. Farmer et. al. [77] mos-
traram que a dimensdo de capacidade e a dimensdao de Hausdorff sdo geralmente iguais, mas

rigorosamente D > D,,.

3.2.4 Dimensao de Correlacao

A dimensado de correlagdo, D,, corresponde a um tipo de dimensdo probabilistica e
representa uma das formas mais populares de se calcular a dimensdo do atrator. Muitos atratores
estranhos nao sao homogéneos, de maneira que algumas de suas regides sao mais visitadas do
que outras. As dimensdes do tipo probabilistica levam em considerag@o as ndo-homogeneidades
do atrator e se baseiam na frequéncia relativa f; com que cada caixa i € visitada. A frequéncia
fi € definida como

.
fi= ngnooﬁ, (3.7
sendo N o ndmero total de pontos que pertencem ao atrator e /V; o nimero de pontos na i-ésima
caixa.
A dimensao de correlagio mede a probabilidade de se encontrar um par aleatério de

pontos dentro de um determinado volume elementar e é definida da seguinte forma,

N(e)
log > (fi)?
Dy = lim —=2

=0 log(e) 5-8)

em que o termo ( f;)? representa a frequéncia relativa com que dois pontos de um atrator estejam
dentro da i-ésima caixa de tamanho ¢ [79].

A partir da estimativa da dimensao de correlacao, o caos deterministico pode ser distin-
guido do ruido branco aleatdrio: o célculo de D5 do ruido branco ndo converge com o aumento
da dimensao de imersdo m, por outro lado, a estimativa de DD, para um sistema cadtico converge
para um valor finito [6].

Grassberger e Procaccia [80] desenvolveram um algoritmo para o cdlculo da dimensao

de correlacdo, em que a probabilidade de se ter dois pontos do atrator numa caixa de lado ¢
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€ aproximada pela probabilidade de que a distincia entre dois pontos seja menor que . Esse
algoritmo fornece um limite inferior e um valor aproximado para a dimensao fractal [67].

Seja ¢;(¢) a fragdo de pontos do atrator que estd dentro de uma hiper-esfera de raio ¢,
centrada no ponto 5: (i-ésimo vetor de imersdo m-dimensional). Essa fracdo é expressa pela

relacdo:
1 & .
q(e) = N;@(g_ & =& 1), (3.9)

sendo N o nimero de pontos no atrator. A fungdo degrau O(z) é talque © = 1sez > 0, e
©=0sex <0.

Define-se a integral de correlagdo C'(¢) como:

C(e) :% lim )~ gi(e), (3.10)

ou ainda [67],
C(e) = 55 Jim ZZ@ e—1&—-& ). (3.11)

Para regides de escala suficientemente pequenas e quando a dimensdo de imersdao m é

maior do que a dimensao de capacidade do atrator, tem-se que
Cle) ox e, (3.12)

Uma vez que ndo se conhece a dimensao de capacidade do atrator a priori, o valor da
dimensao de correlacdo € estimado numa regido de convergéncia dos valores de D, quando se
varia m (dimensdo de imersdo). A dimensdo de correlacdo € entdo calculada, para cada valor

de m, como
1
Dy ~ lim 128¢(€) (3.13)
=0 log(e)
ou seja, D, € a inclinagdo de uma reta definida pelo grafico logC'(¢) x log(e), para um valor

infinitesimal de €.

3.2.5 Entropia de Shannon

Numa primeira aproximagao, a entropia pode ser associada a desordem e a auséncia de
regulacdo do comportamento de determinado sistema. Essa desordem € proporcional a quanti-
dade de estados diferentes do sistema. Assim, a entropia € crescente a medida que a quantidade

de trajetdrias possiveis cresce com a complexidade do sistema.
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Dado um determinado sinal, a entropia de Shannon € definida como [81]

M
Hy == piloga(pi), (3.14)
=1

em que p; € a probabilidade de que o sinal pertenca a um intervalo 7, e M, é o niumero de
particdes em seu espaco de fase.
A entropia H; é a medida de informac@o necessdria para localizar um sistema em um

determinado estado, significando que /1, é a medida da incerteza sobre o sistema fisico [82].

3.2.6 Entropia de Rényi

A entropia de Rényi, uma generalizacdo da entropia de Shannon, € uma familia de fun-
cionais para quantificacdo da diversidade, incerteza ou aleatoriedade de um sistema.

A entropia de Rényi de ordem «, para o > 0 € definida como [83]

1 M
@ _~ 3 o 3.15
11— a8 ;lez ; (3.15)

em que p; € a probabilidade do evento i .

3.2.7 Entropia de Kolmogorov-Sinai

Uma entropia de Kolmogorov-Sinai ndo nula, positiva e finita é condi¢do suficiente para
a ocorréncia de caos deterministico [6,67]. Como consequéncia, a estimativa dessa entropia €
importante para se determinar se o sistema dinamico estudado apresenta dindmica cadtica.

A entropia de Kolmogorov-Sinai (K') é definida como a taxa média de criacao de infor-

macao no sistema (ou a taxa média de perda de informacgdo do observador), isto é,

K = —l%lg%g&% | Z plit, .. i) p(in, .. i), (3.16)
11 5eeeslim
em que p(iy,...,i,) éa probabilidade conjunta de se observar o sistema na caixa i; em t = 0,
tsemt=r7...e1,emt=mr quando se divide o espago de fases em caixas de hiper-volume
g™ [67].

Num processo regular, pontos inicialmente proximos continuam assim ao longo da tra-
jetdria engendrada pela dindmica associada. Nenhuma informacao adicional é produzida no
sistema e a quantidade de informacgdo do observador ndo € alterada. Consequentemente deve-se
esperar uma entropia associada nula, isto €, K,cgyar = 0.

Num processo aleatdrio (estocéstico), ao contrario, pontos inicialmente préximos sao

distribuidos com igual probabilidade para qualquer nova posi¢do consistente com os vinculos
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do sistema. Assim, existe geracao de informacao assintoticamente infinita no sistema, ou seja,
Kestocstico — 0.

Para processos cadticos, devido a dependéncia as condi¢des iniciais, pontos inicialmente
adjacentes separam-se exponencialmente com a evolucio temporal. Existe geracdo de informa-
¢d0 no sistema e a entropia € finita e positiva, isto é, 0 < K < »_\;, em que 0s \; s30 0s

expoentes de Lyapunov positivos.

3.2.8 Entropia de Correlacao

As primeiras tentativas de cdlculo da entropia de Kolmogorov-Sinai (/) baseavam-se
na sua definicdo, que, além da dificil implementacdo, apresentavam resultados muitas vezes in-
satisfatorios [67]. A abordagem mais adequada para se estimar a entropia de Kolmogorov-Sinai
foi proposta por Grassberger e Procaccia [80] e baseia-se no célculo da integral de correlacio
C'(e) (Equagdo 3.11).

A partir da Equagdo 3.16 € possivel generalizar o conceito de entropia, definindo as

entropias generalizadas de Rényi de ordem ¢ como [67]

Kq:—%%n{g&o%q;mZ (i1, ..., im)]?. (3.17)
i1y

Pode-se demonstrar que K; = K e que vale a desigualdade K,y < K, se ¢ < ¢". Em
particular i, < K e K5, conhecida como entropia de segunda ordem ou entropia de correlagao,
fornece um limite inferior para a entropia de Kolmogorov-Sinai.

O procedimento de Grassberger-Procaccia permite estimar K a partir das integrais de
correlagdo C'(e) (Equagdo 3.11) calculadas para dimensdes de imersdo m sucessivas, ou seja,

Cin(e) e Cpny1(€), da seguinte forma:

1 Cin(e)
Ky(e) = ;ln [m] , (3.18)
em que 7 € o passo utilizado na reconstrucdo [67].

Para se estimar K5, calcula-se o valor médio da Equagao 3.18 para diversos valores de
¢ (pequenos) na regido linear dos grificos de In C,(g) x In(¢). A medida que m cresce esse
valor médio converge para Ko. Uma outra possibilidade € tracar o grafico da Equagdo 3.18
em funcdo de m para diferentes valores de ¢; observa-se o comportamento assintotico para m

grande e € pequeno.
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3.2.9 Entropia Aproximada

A entropia aproximada, ApEn, é uma medida da informacdo condicional média gerada
por pontos divergentes numa trajetoria no espaco de fase [84]. Considerando valores fixos para

m e € a entropia aproximada € definida como [85]:

ApEn(m,e) = [@™(e) — @™ (¢)] e (3.19)
1
P (e) = NZlog qi(e), (3.20)

em que ¢;(¢) é definida pela Equagdo 3.9 e IV € o niimero de vetores do atrator reconstruido em
uma dimensao de imersdo minima m.

A capacidade de discriminar mudancas de complexidade a partir de uma quantidade
relativamente pequena de dados faculta a aplicacdo da ApEn em uma variedade de contextos,
incluindo processos deterministicos, cadticos e estocésticos [85]. Embora a medida da entropia
aproximada ndo seja uma medida de caos, ela quantifica a regularidade do processo de imersao

em séries temporais [82].

3.2.10 Entropia de Tsallis

Em meados de 1870, ao associar uma varidvel macroscOpia (entropia) a conceitos mi-
croscépicos, Boltzmann deu inicio a formulagao da Mecanica Estatistica. Segundo Boltzmann,
a medida da desordem B na distribui¢do dos estados de um sistema sob os microestados permi-
tidos pode ser estimada como [86]:

B = gInW, (3.21)

em que ( € conhecida como a constante de Boltzmann e W € o nimero total de estados micros-
copicos relativos ao estado macroscépico do sistema. Nesta defini¢do de Boltzmann, a entropia
¢ vista como o grau de desordem de um sistema. Na medida em que o nimero de microestados
possiveis do sistema aumenta, a sua entropia também aumenta indicando que existem mais con-
figuracdes possiveis para aquele sistema e que as moléculas deste sistema estdo mais dispersas
(mais desorganizadas) [58].

A entropia de Tsallis € uma generalizagao da entropia de Boltzmann e € definida como [87]:

w
1-> pf
=1

H =k————
q 1 q_].

; (3.22)

em que ¢ € R caracteriza a generalizacdo, k; € uma constante positiva que define a unidade

em que a entropia é medida e {p;} séo as probabilidades associadas com as W (W € N)
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configuragdes possiveis do sistema. A entropia de Boltzmann € encontrada quando, no limite,
q — 1[88].

A principal caracteristica da entropia de Tsallis € a sua ndo aditividade [88]. Isto €, a
informagao contida em um sistema composto ndo € a simples soma da informagdo dos sub-
sistemas que o compdem. As entropias de Shannon e de Boltzmann apresentam a aditividade
como uma de suas caracteristicas. A ideia principal da utiliza¢do da entropia de Tsallis é ve-
rificar a contribuicao do pardmetro entrépico (¢) na avaliacdo de caracteristicas ndo extensivas

(interagdes nao lineares) presentes na dindmica das séries temporais [58].

3.2.11 Expoente de Hurst

O expoente ou parametro de Hurst (H), também denominado de grau de dependéncia
temporal ou de escala, de um processo estocdstico € definido pela taxa de decaimento da fungdo
coeficente de auto-correlagdo p(k) quando k& — oo. Esta medida foi identificada e definida
por Harold Edwin Hurst [89] segundo observacdes de fendmenos da natureza realizadas du-
rante seu trabalho de dimensionamento de reservatdrios de d4gua no rio Nilo. Esta medida foi
posteriormente designada na literatura como parametro de Hurst.

Considerando um sinal de voz representado pelo processo estocéstico X (¢) com varian-

cia finita e funcdo autocorrelacdo definida por

~ Cov[X(t), X(t+ k)]
plk) = Var[X(t)] ’

k=0,1,2,... (3.23)

em que p(k) toma valores na faixa [—1, 1] e limy_,, p(k) = 0. O comportamento assintético

da fungdo p(k) é dado por

p(k) ~ H(2H — 1)k*H-D (3.24)

que € uma func¢do de variacdo lenta no infinito e 4 (0 < H < 1) é o expoente da funcdo
autocorrelacdo [90]. Os processos estocdsticos podem ser classificados segundo o valor de H

como,

* Processos anti-persistentes - 0 < H < % Nestes processos, a funcdo autocorrelacao €

negativa, em particular, » - p(k) =

* Processos com dependéncia ou memoria de curto alcance (Short-Range-Dependence -
SRD!) - H = % A fungdo autocorrelag@o p(k) apresenta decaimento exponencial para

zerotal que > - p(k) = ¢, onde ¢ > 0 é uma constante finita.

* Processos com dependéncia ou memdria de longo alcance. (Long-Range-Dependence -
LRD) - % < H < 1. A funcéo p(k) apresenta decaimento lento indicando dependéncia

mesmo entre amostras distantes. Neste caso, temos Z,Cf:_oo p(k) = oo.

"Processos Markovianos e Movimento Browniano puro sio exemplos de processos SRD.
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Estatistica R/S

A estatistica R/S [89] [91] foi proposta por Harold Edwin Hurst para estimagdo do pa-
rametro de Hurst.

Considere uma sequéncia de amostras aleatérias {X;} com somas parciais Y (n) =
>, X, e variancia amostral S?*(n) = (1/n) Y7, X? — (1/n)?Y(n)?. A estatistica R/S ¢é
dada por

R(n)/S(n) = gl amas (V(0) = (¢/n)Y () = min (V) = (/)Y (). G25)
Verifica-se que E[R(n)/S(n)] ~ Cin'f paran — oo, onde C} é uma constante positiva.
Considerando-se uma sequéncia de tamanho /N, devemos subdividi-la em K blocos de

tamanho N/ K. Para valores de n < N/K sdo obtidas K estimativas de R(n)/S(n) calculadas
em cada bloco. Caso n seja maior que o tamanho do bloco (n > N/K) obtém-se tantos
valores de R(n)/S(n) quanto possivel, partindo-se dos pontos iniciais de cada bloco. O valor
do parametro H pode ser estimado através de regressdo linear sobre os pontos obtidos, em um

grafico log-log de R(n)/S(n) versus n.

3.3 Graficos de Recorréncia e suas Medidas de Quantificacao

Nas ultimas décadas, os métodos classicos de andlise de dados baseados em modelo
linear t€m sido enriquecidos com novos métodos que sdo derivados da teoria do caos. Varios
métodos de andlise tém tentado estimar medidas e propriedades ndo lineares de processos natu-
rais. Entretanto, a maioria dos métodos da andlise ndo linear exigem séries um tanto longas ou
estacionaridade [92]. Behrman e Baken [93] mostraram que ndo estacionariedade, ruido e um
comprimento finito do sinal podem afetar a dimensao de correlacdo de dados de eletroglotogra-
fia (EGQ).

Recentemente, outro método baseado na andlise nao linear de dados tem sido usado:
os Grificos de Recorréncia (ou Recurrence Plots - RP) criados como método de andlise de
sistemas dinamicos por Eckmannet al. [33]. A ideia de recorréncia surgiu no século XIX, a
partir do Teorema da Recorréncia, do fisico e filésofo francés J. H. Poincaré (1890).

Recorréncia € uma propriedade fundamental dos sistemas dinamicos dissipativos e a
principal vantagem dos gréficos de recorréncia é a possibilidade do uso dessa técnica para and-
lise de séries curtas e ndo-estaciondrias [92, 94].

O primeiro passo para a constru¢ao do grafico de recorréncia de uma série temporal de
comprimento 7" € a imersao dessa série em um espaco m-dimensional, em geral, por meio do

método dos atrasos temporais [68]. Nesse método sdo criadas m — 1 cOpias defasadas de 7, 27
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, ..., (m — 1)T amostras, a partir de cada sinal de voz disponivel. Daf sdo construidos /N vetores
(Eq. 3.1), de dimensdo m, representativos da dindmica do sistema em andlise no espago de fase.
De acordo com a defini¢@o originalmente dada em [33], o gréifico de recorréncia € uma
matriz N x N (matriz grifica), em que /N € o nimero de vetores (estados do sistema) de dimen-
sdo m, preenchida por pontos brancos e pretos. O ponto preto, chamado de ponto recorrente,
¢ colocado na matriz de recorréncia nas coordenadas (i, j) somente se a distincia d(i, j) nos
instantes n = 7 e n = j (entre o estado corrente do sistema e o estado a ser comparado) for
menor que certa distancia (raio) ¢, fixada no centro do estado corrente.
Uma defini¢do alternativa comumente utilizada para o Grafico de Recorréncia é dada
por [92]:
R =0~ & -§l). &eR™, ij=1...N, (3.26)

em que:
* N € o nimero de estados &; considerados;

* ¢ é o raio da vizinhanga (threshold) no ponto f;-;

|| - || € a norma da vizinhanga, comumente a norma euclidiana;
* O(:) é a fungdo de Heaviside;
* m é a dimensdo de imersdo (graus de liberdade).

Pontos isolados, linhas diagonais, como também linhas verticais e horizontais (e a com-
binacdo destas para formar estruturas variadas) sdo estruturas tipicas presentes nos graficos de
recorréncia [94].

A andlise visual dos graficos de recorréncia fornece resultados de forma qualitativa.
Por exemplo, processos com comportamento estocdstico tendem a nio apresentar estruturas
diagonais (Figura 3.1). Por outro lado, processos deterministicos causam diagonais mais longas
e menos pontos de recorréncia isolados (Figura 3.2).

Objetivando quantificar a dindmica de um sistema nao linear, Webber Jr. e Zbilut de-
senvolveram medidas de complexidade, as chamadas Medidas de Quantificacdo de Recorrén-
cia [34,95]. As medidas inicialmente propostas - a taxa de recorréncia, o determinismo, o
comprimento maximo das linhas diagonais, a entropia de Shannon da distribui¢do de frequén-
cias dos comprimentos das linhas diagonais e a tendéncia - estdo relacionadas a densidade dos
pontos de recorréncia e as estruturas diagonais presentes nos graficos de recorréncia. Pos-
teriormente, Marwan [92] prop0s outras trés medidas de recorréncia, desta vez baseadas nas
estruturas verticais (ou horizontais), sdo elas: a laminaridade, o tempo de permanéncia € o

comprimento mdximo das estruturas verticais.
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Figura 3.1 Ruido branco (a) Série temporal, (b) Retrato de fase e (c) Grafico de recorréncia; 7' = 1.000,
m =3,7=1ee =0,1 (norma euclidiana).
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Figura 3.2 Sinal senoidal (a) Série temporal, (b) Retrato de fase e (c) Grafico de recorréncia; T = 1.000,
m=2,7=4eec=0,1 (norma euclidiana).

3.3.1 Taxa de Recorréncia

A taxa de recorréncia ou percentual de recorréncia (REC) quantifica a porcentagem de
pontos de recorréncia presentes no grafico de recorréncia dentro de um raio especificado, ¢, € €

definida como
N

1 m.e
REC = 5 ) Riju; (3.27)

2,j=1
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A REC varia na faixa de 0% (nenhuma recorréncia) a 100% (todos os pontos sdo re-
correntes). Para uma implementagdo adequada das medidas de recorréncia € necessdrio que a
matriz de recorréncia seja esparsa (REC < 5%), caso contrdrio, vetores distantes podem ser,

erroneamente, considerados vizinhos [96].

3.3.2 Determinismo

A razdo entre o nimero de pontos de recorréncia que formam as estruturas diagonais e
todos os pontos de recorréncia € introduzida como uma medida chamada determinismo (DET),

que estd relacionada com a previsibilidade do sistema e é definida como:

g: [ x P(l)

DET = ,

SR

.3

(3.28)

em que P¢(1) representa a distribuicdo de frequéncia dos comprimentos / das estruturas diago-
nais no RP e [,,;,, € o nimero minimo de estruturas diagonais que se deseja contabilizar dentro
do gréfico de recorréncia.

Quando o percentual de determinismo ¢ igual a 0% nenhuma linha diagonal é formada
no grafico de recorréncia (sistemas estocdsticos), linhas curtas no RP indicam um sistema cad-

tico (DET > 0) e a presenca de linhas longas caracteriza um sistema periddico (DET = 100%).

3.3.3 Entropia

Refere-se a entropia de Shannon da distribui¢do de frequéncia dos comprimentos das

linhas diagonais. Ela reflete a complexidade da estrutura deterministica no sistema.

N
ENTR =~ Y p(l)lp(l), em que (3.29)

I=lmin
()
S0

p(l) = (3.30)

3.3.4 Comprimento Maximo das Estruturas Diagonais

As estruturas diagonais mostram a distancia em que um segmento da trajetdria estd em
relac@o a outro segmento da mesma trajetoria em outro instante de tempo. Assim, estas linhas

informam sobre a divergéncia dos segmentos da trajetoria.
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O comprimento médio das linhas diagonais, L, é¢ definido como o tempo médio que dois
segmentos de uma trajetdria estdo proximos um do outro e pode ser interpretado como o tempo

médio de predi¢do. O valor de L € calculado da seguinte forma:

N
> I x Pe(l)
I=lmin
L= % o . (3.31)

=lmin

A andlise de quantificacio de recorréncia utiliza o comprimento maximo das estruturas

diagonais (ou sua inversa, a divergéncia), ao invés do comprimento médio. Assim,
Loz = max({l;;i=1...N;}), (3.32)

em que /V; é o numero total de linhas diagonais.
O inverso do maximo comprimento das diagonais L,,,, € definido como sendo a diver-

géncia (DIV), ou seja,
1

Lmaa:

A divergéncia € uma medida do qudo rapidamente trajetdrias paralelas divergem uma

DIV =

(3.33)

da outra. Assim, quanto menor o valor de L,,,, mais divergente sdo as trajetérias do sistema

analisado.

3.3.5 Tendéncia

A medida de quantificagdo chamada de tendéncia (TREND) é um coeficiente de regres-
sdo linear sobre a densidade dos pontos de recorréncia das diagonais paralelas a diagonal prin-
cipal (linha de identidade). Essa medida fornece informagdes a respeito da ndo-estacionaridade

do processo e € definida por:

%(z’ — N/2)(REC; — (REC;))

TREND = = (3.34)
(i—N/2)?

()=

=1

em que N — N deve ser cerca de dez vezes a ordem de magnitude do tempo de autocorrela-
cdo [92].

A medida TREND ¢ calculada como a inclina¢do da reta que melhor se ajusta aos valores
do percentual de recorréncia calculados a partir de valores inteiros de distancia tomadas em
relacdo a diagonal central. Neste caso, se a densidade dos pontos de recorréncia permanecer

aproximadamente constante ao longo do RP, TREND tendera a zero. Se a densidade diminui
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quando se afasta da diagonal central, a TREND sera negativa. Caso contrario, se a densidade
aumenta, a TREND ser4 positiva.

Valores de TREND préximos de zero podem ser usados para determinar se o sistema €
estaciondrio no tempo, valores diferentes de zero podem ser usados para determinar se o sistema

estd no regime transitério [96].

3.3.6 Laminaridade

E definida como a razdo entre os pontos de recorréncia que formam as linhas verticais
e todo o conjunto de pontos recorrentes. Representa a ocorréncia de estados laminares sem,
contudo, descrever o comprimento destas fases laminares, assim:

N v X P(v)

V=Umin

N m,e ’
Zi,j Ri,j

em que v,,;, ¢ o tamanho minimo com que se deseja computar uma estrutura vertical.

LAM = (3.35)

3.3.7 Tempo de Permanéncia

O comprimento médio das estruturas verticais ¢ chamado de tempo de permanéncia em

um estado (trapping time), e é definido como

Zi\[:v'min v X PE(’U)
Do PE0)

A medida 7T contém informacdo acerca da quantidade e do comprimento das estruturas

TT = (3.36)

verticais no RP. Ela mede o tempo médio que o sistema permanece em um estado especifico.

3.3.8 Comprimento Maximo das Estruturas Verticais

O comprimento miximo das estruturas verticais presentes no grafico de recorréncia é

calculado de forma andloga a medida L., Eq.(3.33), ou seja,
Vinae = max({Vi;1=1...N,}), (3.37)

em que /N, € o ndmero total de linhas verticais.

3.4 O Uso de Testes Estatisticos

O uso de testes estatisticos em uma pesquisa tem por objetivo fornecer um cardter cien-
tifico as conclusoes auferidas a partir dos resultados obtidos nos experimentos realizados. Para

chegar a uma decisao objetiva sobre se uma determinada hipétese é confirmada, ou ndo, por um
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conjunto de dados, € preciso ter um procedimento objetivo para aceitar ou rejeitar uma hipdtese
estabelecida [97] .

Dois pontos importantes que devem ser observados para se ter confiabilidade nos resul-
tados obtidos de um teste estatistico sao a escolha adequada do tipo de teste estatistico e o nivel
de significancia («) a ser adotado.

De uma forma geral, os testes de hipdtese sao classificados em dois tipos: paramétricos
e ndo paramétricos. Os testes paramétricos utilizam o pressuposto que os dados disponiveis
formam uma amostra aleatéria de uma (ou de mais de uma) populacdo cuja distribui¢io € a
normal. Por outro lado, os testes ndo paramétricos nao necessitam de suposi¢des sobre o tipo
de distribuicao da populagdo a qual pertencem os dados da amostra utilizada.

Em geral, os procedimentos ndo-paramétricos ndo utilizam todas as informacdes pro-
porcionadas pela amostra. Como resultado, um teste ndo-paramétrico serd menos eficiente que
o procedimento paramétrico correspondente quando a populacdo em andlise € a normal . Esta
perda de eficiéncia € refletida por uma exigéncia de uma amostra de tamanho maior para o pro-
cesso ndo paramétrico do que seria exigido pelo procedimento paramétrico correspondente, de
modo a se obter o mesmo poder de teste. Por outro lado, esta perda de eficiéncia geralmente
nao é grande, e muitas vezes a diferenca no tamanho da amostra € muito pequena. Quando as
distribui¢des sob estudo ndo estdo préximas da normal, os métodos ndao paramétricos t€m muito
a oferecer. Eles costumam oferecer melhoria consideravel em relacdo aos métodos paramétri-
cos [98].

Geralmente, se os dois métodos paramétricos e nao paramétricos sao aplicaveis a um
determinado problema, deve ser usado o procedimento paramétrico por ser mais eficiente . No
entanto, os pressupostos para uso dos métodos paramétricos podem ser dificeis ou impossiveis
de justificar [98].

O nivel de significancia («) deve ser estabelecido antes do experimento ser realizado e
corresponde ao risco que se corre de rejeitar uma hipétese verdadeira. E o limite que se toma
como base para afirmar que um certo desvio € decorrente do acaso ou ndo. Sao comumente
utilizados como estatisticamente significativos os niveis a = 0,05 e a = 0,01, ou seja, 5% e
1%, respectivamente. A partir de um nivel de significancia convencionado («) os desvios sdo
devidos a lei do acaso e o resultado € considerado nao significativo.

Existem dois tipos de erros que podem ser cometidos ao chegar a uma decisdo sobre
uma hipétese. O primeiro, chamado erro do tipo I, envolve a rejei¢ao da hip6tese quando ela é,
de fato, verdadeira. O segundo, chamado erro do tipo II, envolve ndo rejeitar a hipdtese quando,
de fato, ela é falsa.

Em um teste de hipdtese, o nivel de significancia (o) é a sua probabilidade maxima
permissivel para cometer um erro tipo I. A probabilidade de ocorréncia de um erro tipo II €
denotado por .

Se a hipétese nula for verdadeira, um valor P (ou valor de probabilidade) de um teste

de hipétese € a probabilidade de se obter uma estatistica amostral com valores tdo extremos ou
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mais extremos do que aquela determinada a partir dos dados da amostra. Para usar um valor P
para chegar a uma conclusdo em um teste de hipétese, € preciso comparar o valor P com o nivel
de significancia («v). Se P < «, entdo a hipotese nula deve ser rejeitada. Se P > «, a hipétese
nula ndo pode ser rejeitada [99].

Com o propdésito de analisar o comportamento das desordens vocais que as patologias
edema, nddulos e paralisia nas dobras vocais provocam no sinal de voz, no capitulo a seguir,
¢ mostrada uma caracterizacdo estatistica dessas patologias por meio das medidas da andlise

dindmica nao linear (MNL) e das medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR).



CAPITULO 4

Caracterizacao de Sinais de Voz Usando
Medidas da Analise Nao Linear e Medidas

de Recorréncia

Neste capitulo é apresentada a metodologia aplicada nos experimentos computacionais
realizados neste trabalho. Também sdo apresentados os valores experimentais obtidos para a
caracterizacao dos sinais de vozes sauddveis e patoldgicas por meio das seguintes medidas as-
sociadas a teoria dos sistemas ndo lineares: Dimensdo de correlagcdo, entropia de correlacdo,
maior expoente de Lyapunov, entropia de Shannon, entropia de Tsallis, entropia aproximada,
o valor do primeiro minimo da funcdo de informacdo mutua e o expoente Hurst. Além disso,
sdo apresentados os resultados obtidos considerando as seguintes medidas de quantificacdo de
recorréncia: Taxa de recorréncia, determinismo, comprimento maximo das estruturas diago-
nais, entropia da distribuic@o de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais, tendéncia,
laminaridade, comprimento maximo das estruturas verticais e tempo de permanéncia em um
estado. Sao apresentados, ainda, os resultados dos testes estatisticos que procuram evidenciar o
potencial discriminativo de cada uma dessas caracteristicas, no sentido de caracterizar sinais de

vozes saudéveis e patoldgicas.

4.1 Metodologia Aplicada

A metodologia aplicada nas simulagdes computacionais realizadas nesta pesquisa pode

ser sintetizada na Figura 4.1.

4.1.1 A Base de Dados

Os sinais de voz utilizados para as avaliagdes realizadas neste trabalho fazem parte de

um banco de dados comercial, o Disordered Voice Database, Modelo 4337, desenvolvido por
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Figura 4.1 Fluxograma representativo da metodologia aplicada visando a classificagdo dos sinais de
VoZ.

Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab. [60]. Este banco de dados
vem sendo empregado em pesquisas de dmbito internacional envolvendo andlise acustica de
vozes desordenadas e na discriminacdo entre vozes sauddveis e patologicas [32, 100—-102].

A base de dados inclui amostras de pacientes com uma ampla variedade de patologias
organicas, neuroldgicas, psicogénicas e traumaticas, entre outras disfonias. Ela contém mais de
1.400 sinais de voz, gravados a partir de 700 locutores, sendo prontncias da vogal sustentada
/ah/ - com 53 arquivos de locutores com voz sauddvel e 657 sinais de vozes patoldgicas -,
além de gravacdes de 12 segundos de voz continua da sentenca "Rainbow Passage" de todos os
locutores.

Todos os arquivos de sinais e informagdes clinicas para as vozes patolégicas foram co-
letadas e estruturadas no laboratério MEEI. Praticamente todos os pacientes tiveram extensa
andlise da funcao vocal incluindo estroboscopia, andlise aerodinamica e andlise acustica. To-
das as amostras foram coletadas em um ambiente controlado (baixo ruido ambiente, a distancia
constante do microfone, com 16 bits por amostra, e frequéncias de amostragem de 25 kHz

(sinais de vozes patoldgicas) e 50 kHz (sinais de vozes saudaveis).
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4.1.2 Aspectos Metodologicos

Do banco de dados utilizado, foram inicialmente selecionados 171 sinais de vozes da
vogal sustentada /ah/, sendo 53 sinais de vozes sauddveis e 118 de vozes afetadas por algum
tipo de patologia nas pregas vocais (45 com edema, 55 com paralisia e 18 com nddulos).

Vogais sustentadas sdo comumente utilizadas em experimentos semelhantes em virtude
do sistema de produ¢do da voz usar a maior parte de seus mecanismos (por exemplo, fluxo de ar
glotal constante e vibracio continua das pregas vocais) na pronuncia deste tipo de som. Assim,
varios tipos de anomalias desses mecanismos podem ser detectados [32].

Os sinais de vozes sauddveis, originalmente amostrados a uma taxa de 50.000 amos-
tras/s, foram sub-amostrados a 25.000 amostras/s para equiparar o nimero de amostras aos
sinais patoldgicos.

Algumas das caracteristicas, dentre as que fazem parte do conjunto das medidas de
dindmica nao linear (MNL), foram extraidas diretamente da série temporal que representa o
sinal de voz. Esse conjunto de caracteristicas formado pela entropia de Shannon, o primeiro
minimo da fungdo de informac¢do mutua, a entropia de Tsallis e o expoente de Hurst, estd
representado na Figura 4.1 como MNL (I).

As demais caracteristicas que fazem parte do conjunto das medidas de dindmica nao
linear, representado na Figura 4.1 como MNL (II), ou seja, a dimensao de correlagdo, a entropia
de correlagdo, a entropia aproximada e o maior expoente de Lyapunov, bem como o conjunto
de todas as medidas de quantificagdo de recorréncia, representado na Figura 4.1 como MQR,
foram extraidas apds a aplicacdo do processo de imersao (embedding) de cada um dos sinais de
voz em um espago de fases adequado, por meio da reconstrugao dos estados do sistema que os
produziu , utilizando o método dos atrasos temporais (seccao sec:atrator).

Como ferramentas para extracdo das medidas sdo empregados os seguintes softwares:
TISEAN - Time Series Analysis v. 3.01 [103], o Visual Recurrence Analysis (VRA) [104], o
RQA (Recurrence Quantification Analysis) [105], o CRP (Cross Recurrence Plot) [106], além
de elaboracdo de rotinas (scripts) e uso de fungdes pré-definidas no ambiente Matlab®v.7.9.

Todas as caracteristicas do conjunto das medidas ndo lineares foram obtidas a partir
da segmentac¢do do sinal analisado, procurando-se ter 0 maximo nimero de amostras em cada
segmento, porém, levando-se também em consideracdo o intervalo de tempo em que o sinal
de voz € admitido com sendo estaciondrio (16-32 ms). Assim, cada sinal é segmentado em 30
quadros de 800 amostras (sem sobreposi¢do) usando uma janela retangular.

As medidas de quantificacdo de recorréncia foram obtidas a partir de um tnico quadro
de 10.000 amostras (entre 100 ms e 500 ms) de cada um dos sinais selecionados da base de
dados.

A extracdo das medidas da andlise dindmica ndo linear foi realizada por meio de pro-
gramas desenvolvidos no ambiente Matlab®v.7.9, como também, com o auxilio do pacote de

rotinas TISEAN (Time Series Analysis) v. 3.01 [103] que implementam em software os algorit-
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mos bdésicos referentes ao cdlculo dessas medidas. Este pacote de rotinas tem sido utilizado em
diversos trabalhos presentes na literatura especializada em dindmica nao linear [32, 107-109].
As medidas de quantificagdo de recorréncia foram obtidas a partir do pacote de rotinas RQA
(Recurrence Quantification Analysis) [105].

Ap6s a extragdo de todas as caracteristicas consideradas neste trabalho, foram efetuados
testes de hipdteses estatisticos, por meio do software Statistical Package for the Social Sciences
- SPSS Statistics®, versao 19.0, com o intuito de validar as conclusdes a respeito do potencial
discriminativo de cada medida no sentido de discriminar os sinais de voz analisados. Em todos
os testes estatisticos realizados foi considerado um nivel de significancia de 5%.

ApOs a etapa da andlise estatistica, € realizada a classificagdo dos sinais como saudaveis
ou patoldgicos - e entre sinais de vozes apresentando diferentes patologias - empregando a
técnica da andlise de discriminante. Neste trabalho, empregam-se a andlise de discriminante
linear (LDA) e a andlise discriminante quadrética (QDA). Inicialmente, € feita a classificagdao
com cada uma das medidas consideradas individualmente e depois, com o objetivo de melhorar
os resultados individuais, as medidas sdo combinadas entre elas duas a duas, trés a trés, quatro
a quatro, e assim por diante até ser tomado o conjunto formado por todas as caracteristicas.
Também € realizada a classificacao dos sinais de voz por meio da formacao de vetores hibridos,
combinando as caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR e vetores de coeficientes obtidos por

meio da andlise LPC - Codificac¢do por Predi¢do Linear.

4.2 Reconstrucao da Dinamica do Sistema Vocal

A técnica de reconstru¢do do espago de estados, baseada no teorema de imersao [68],
permite reconstruir um espaco de estados m-dimensional similar ao espago de estados original,
d-dimensional, a partir de uma dnica varidvel de estado, no caso, o préprio sinal de voz.

A determinacgdo eficiente dos pardmetros de reconstrucdo (tempo de defasagem, 7, e
dimensao de imersao, m) € de extrema importancia para a identificacdo dos invariantes geomé-
tricos. A partir da reconstrucdo do espaco de fases dos sinais analisados € realizada a extragdo
das medidas de dinamica ndo linear. O método utilizado para obtencao do tempo de defasagem
utilizado neste trabalho estd baseado na fun¢ao de informacao mitua [70].

Na Figura 4.2 estd ilustrada uma projecdo bidimensional de um atrator tridimensional
(m = 3) reconstruido a partir de 800 amostras de um dos sinais de voz saudavel analisados.
No caso apresentado na Figura 4.2a foi utilizando um passo de reconstru¢do, 7 = 1, bem menor
que o adequado. Na Figura 4.2b, o atrator foi reconstruido utilizando um passo de reconstru¢cdo
"ideal", 7 = 5, obtido com o uso da fun¢do de informacdo mitua. Na Figura 4.2c o atrator foi
reconstruido usando um passo bem maior que o adequado (7 = 10).

Na Figura 4.3 estd ilustrado o comportamento da fungio de informagdo mitua, /(7) em

func¢do de 7, para 0 mesmo segmento do sinal cujo atrator estd mostrado na Figura 4.2. A seta
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Figura 4.2 Reconstrucio do atrator da vogal sustentada /ah/ em um intervalo de 32 ms. ParAmetros: T
=800 amostras, m=3e(a)T=1,(b) T =5¢e(c) 7 = 10.

indica o ponto onde ocorre o primeiro minimo da fun¢do e assim a determinagdo do passo de

reconstrucdo "ideal"para este segmento (7 = 5).

Funco de Informacdo Mitua Média

1 1 | | |
0 5 10 15 20 25 30
Passo de reconstrugdo (amostras)

Figura 4.3 Funcio de Informagdo Miitua e a determinacdo do passo de reconstru¢do "ideal"para um
segmento de 32 ms da vogal sustentada /ah/.

Na Figura 4.4 estdo apresentados os histogramas dos valores médios do passo de recons-
trucao obtidos para cada um dos 53 sinais de vozes sauddveis (Fig. 4.4a) e 118 sinais de vozes
patoldgicas (Fig. 4.4b) calculados em segmentos de 32 ms. Foi observado que, para os sinais
de vozes sauddveis analisados hd uma predominancia dos valores de 7 < 8 (94,3%). Por outro

lado, para os sinais de vozes patoldgicas observa-se que 7 > 8 para 50,8% dos casos.
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Figura 4.4 Histogramas dos valores médios de 7 obtidos para os sinais de vozes (a) saudaveis e (b)
patoldgicas.

O método dos falsos vizinhos proximos [72] foi utilizado neste trabalho para determi-
nacdo da dimensao minima de imersao, m. Na Figura 4.5 estdo apresentados os histogramas
dos valores médios da dimensdo de imersdo minima, m, para os sinais de vozes saudaveis e

patoldgicas analisadas, respectivamente.
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Figura 4.5 Histogramas dos valores médios de m obtidos para os sinais de vozes (a) saudaveis e (b)
patolégicas.
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E possivel observar que os sinais de vozes patoldgicas (Fig. 4.5b) necessitam, em ge-
ral, de uma maior dimensdao de imersdo quando comparados aos sinais de vozes sauddveis
(Fig. 4.5a). Para as vozes sauddveis analisadas 0 médximo valor encontrado para a dimensao de
imersdo foi igual a 5 e m < 4 para 94,3% dos sinais. Para as vozes patoldgicas foi observado

valores de m > 4 para 59,1% dos casos.

4.3 Medidas da Analise Dinamica Nao Linear (MNL)

Neste trabalho sdo calculadas as seguintes medidas da andlise dindmica ndo linear: a
dimensdo de correlac@o, a entropia de correlacdo e o maior expoente de Lyapunov, além da
entropia de Shannon, a entropia de Tsallis, a entropia aproximada, o valor do primeiro minimo
da fun¢do de informa¢do mutua e o expoente de Hurst visando a caracteriza¢do de sinais de

vozes saudaveis e patoldgicas.

4.3.1 Dimensao de Correlacao (D)

Na Figura 4.6 € apresentado o comportamento da dimensdo de correlacdo, D, (definida
na sec¢do 3.2.4 na pégina 28), em funcdo de m e de ¢, para um segmento de 32 ms de um sinal

de voz saudavel.

25 — -

Figura 4.6 Comportamento dos valores da dimensio de correlacdo para um segmento de 32 ms para
um dos sinais de voz saudédvel em fungdo da dimensdo de imersdo e do valor de €, em que as curvas
correspondem as diferentes dimensdes de imersao (m = 4,..,10) de baixo para cima, respectivamente.

A partir da inspe¢do visual do comportamento dos valores da dimensdo de correlacio
em funcdo de m (variando de 4 a 10) e de ¢ € levada a efeito a determinagdo do valor de € que

oferece o menor coeficiente de variagcdo entre as curvas dentro de um intervalo de convergéncia.
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O valor de D, para o segmento € estimado como sendo a média dos valores obtidos de
cada curva para este valor de . A dimensao de correlacdo do sinal € tomada como sendo a média
calculada sob todos os 30 quadros considerados. No caso do segmento ilustrado na Figura 4.6,
o quadrado sobreposto ao grafico indica os valores encontrados (¢ = 0,034 e Dy = 1,47).

Durante os experimentos foi observado que a regido de convergéncia ndo se apresenta
de maneira clara para todos os sinais, nem mesmo para todos os segmentos do mesmo sinal.
Em relacdo aos sinais de vozes patoldgicas, para cerca de 47% dos sinais afetados por parali-
sia, 26% com edema e 17% com nddulos, ndo foi possivel a constatacdo visual de uma regiao
de convergéncia para estimacdo da dimensdo de correlagdo. Na Figura 4.7 estd ilustrado um
exemplo desse fato. Nesses casos, tais sinais foram descartados para o calculo da medida da
dimensao de correlagdo. Portanto, dos 118 sinais de vozes patoldgicas inicialmente considera-
dos, apenas 74 sinais de pacientes com algum tipo de patologia na laringe (31 com edema de

Reinke, 28 com paralisia € 15 com n6dulos) foram efetivamente avaliados para essa medida.

Figura 4.7 Comportamento dos valores da dimensao de correlacdo para um segmento de 32 ms para um
dos sinais de voz com paralisia em funcdo da dimensdo de imersdo e do valor de £, em que as curvas
correspondem as diferentes dimensdes de imersao (m = 4,..,10) de baixo para cima, respectivamente.

Na Figura 4.8 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios da dimensdo de correlacao
para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 74 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados
nos experimentos. Os sinais de vozes patoldgicas sdo: 28 com paralisia, 31 com edema e 15
com nddulos.

No gréfico de caixas (boxplot) apresentado na Figura 4.8 a linha interior em cada caixa
(retangulo) indica o valor da mediana, as bases do retangulo mostram o 25-ésimo e o 75-ésimo
percentil, os tragos horizontais exteriores as caixas (whiskers) delimitam as extremidades do in-
tervalo dos dados quando nao ha pontos fora de uma determinada faixa de valores e os pequenos
circulos acima destas sdo valores atipicos (outliers).

Da Figura 4.8 pode ser observada uma maior variabilidade nos valores da dimensdo de

correlagdo dos sinais de vozes patoldgicas em relacdo aos sinais de vozes sauddveis. Pode ser
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Figura 4.8 Distribui¢do dos valores médios da dimensao de correlagdo para sinais de vozes saudaveis
(SDL) e vozes patoldgicas (PTL).

observada ainda uma distribui¢do aproximadamente simétrica dos valores de D, para as vozes
sauddveis em contraste a uma distribuicdo claramente assimétrica dos valores de D, para as
vozes patologicas.

Na Tabela 4.1 estdo apresentados os valores da média (u) e do desvio padrdo (o) da
medida de dimensao de correlacdo para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas

analisados.

Tabela 4.1 Média e desvio padriao da dimenséo de correlagdo.

Medida | Voz Saudavel | Voz Patoldégica | Valor-p
I o " o
Dy 1,62 0,14 2,09 0,35 < 0,001

Como podem ser observados a partir da Tabela 4.1, os resultados sugerem como carac-
teristica dos sinais de voz analisados uma dindmica de baixa dimensio (D, < 3), tanto no caso
da voz saudavel como para a maioria dos sinais de vozes patolgicas. Além disso, a andlise dos
resultados apresentados na Tabela 4.1 sugere diferencas estatisticas entre os dois grupos.

Ap6s a realizacdo do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney [97], os resultados
revelaram que o grupo de vozes patoldgicas apresentam valores de dimensdo de correlagdo
significativamente diferentes dos valores de Dy para o grupo de vozes sauddveis. Isto é um
indicador de uma estrutura geométrica mais complexa em uma voz patolégica.

Na Figura 4.9 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios da dimensdo de correlacao
para os mesmos sinais considerados na andlise anterior, porém ¢ feita uma estratificacdo dos
sinais de vozes patoldgicas pelo tipo de patologia apresentada, ou seja, paralisia (PRL), edema
(EDM) e nédulos (NDL).

Na Tabela 4.2 estdo apresentados os valores da média (i) e do desvio padrdo (o) da
medida de dimensdo de correlagdo para os sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes

patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.
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Figura 4.9 Distribui¢do dos valores médios da dimensdo de correlag@o para sinais de vozes sauddveis
(SDL) e patolégicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Tabela 4.2 Média e desvio padriao da dimensdo de correlacdo - separagdo das patologias.

Dy Tipo de Voz

Saudavel Paralisia Edema N&édulo
7] 1,62 2,20 2,07 1,95
o 0,14 0,43 0,30 0,26

A fim de testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes foi
realizado o teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis [97], seguido do teste de Mann-Witney para
uma comparacao dois a dois entre os grupos. A aplicacdo do teste ANOVA ndo-paramétrico
revelou a existéncia de diferencas estatisticas significativas nos valores de D, entre, pelo menos,
dois dos grupos analisados (P < 0,001). Os resultados obtidos a partir do teste de Mann-

Witney estdo apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 Valor-p - dimensdo de correlacdo - separacdo das patologias.

Do Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudédvel | P < 0,001 P < 0,001 P < 0,001
Paralisia - P = 0,347 P = 0,036
Edema - - P =0,178

A aplicacao do teste de Mann-Witnney revelou diferencas estatisticas significativas para
os valores da dimensao de correlacdo entre o grupo de vozes saudaveis e cada um dos trés grupos
de vozes patoldgicas. Os resultados do teste apontaram ainda uma diferenca significativa entre
os valores de D, do grupo dos sinais afetados por paralisia e aqueles do grupo de vozes afetadas
por nddulos. Entretanto, os valores da dimensdo de correlacio entre o grupo de vozes afetadas
por edema e os outros dois grupos de vozes patoldgicas (paralisia e nddulos) ndo apresentaram

diferencas estatisticas para um nivel de significancia de 0,05.
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4.3.2 Entropia de Correlacao (/)

Na Figura 4.10 € apresentado o comportamento da entropia de correlagdo, K5 (definida
na se¢do 3.2.8 na pagina 31), em fun¢do de m e de ¢, para um segmento de 32 ms de um sinal
de voz patoldgico (com nédulos).

A fim de se estimar o valor de K, em cada segmento do sinal sdo consideradas as curvas
com os valores da entropia de correlacao para diferentes dimensdes de imersdao, com m variando
de 4 a 10 e diferentes valores de ¢.

A partir da inspecdo visual do comportamento dos valores da entropia de correlacio
em funcdo de m, e de ¢, € levada a efeito a determinacdo do valor de € que oferece o menor
coeficiente de variac@o entre as curvas dentro de um intervalo de convergéncia (novamente,
nem sempre presente em todos os sinais analisados). O valor de K, para o segmento € estimado
como sendo a média dos valores obtidos de cada curva para esse valor de €.

A entropia de correlacdo do sinal é tomada como sendo a média calculada sob todos os
30 segmentos do sinal sob analise. No caso do segmento ilustrado na Figura 4.10, o quadrado

sobreposto ao gréfico indica os valores encontrados (¢ = 0,031 e Ky =0,184).
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Figura 4.10 Comportamento dos valores da entropia de correlacdo para um segmento de 32 ms para
um dos sinais de voz saudavel em funcdo da dimensdo de imersdo e do valor de €, em que as curvas
correspondem as diferentes dimensdes de imersao (m = 4,..,10) de baixo para cima, respectivamente.

Na Figura 4.11 estd ilustrada a distribuicao dos valores médios da entropia de correlacao
para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 74 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados
nos experimentos.

Da Figura 4.11 pode-se perceber uma maior variabilidade nos valores da entropia de
correlagc@o dos sinais de vozes patoldgicas em relagdo aos sinais de vozes sauddveis. Entretanto,
pode-se verificar uma leve assimetria na distribuicdo dos valores de K, para os sinais saudaveis
em contraste com uma distribui¢do aproximadamente simétrica dos valores desta medida para
os sinais patoldgicos. O sinal (+) indica a presenca de um valor atipico na distribuicdo dos

valores de K, para as vozes saudaveis.
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Figura 4.11 Distribuicdo dos valores médios da entropia de correlagdo para sinais de vozes sauddveis
(SDL) e vozes patoldgicas (PTL).

Na Tabela 4.4 estdo apresentados os valores da média (1) e do desvio padrdo (o) da
medida de entropia de correlacdo para os sinais de vozes saudaveis e de vozes patolégicas

analisados.

Tabela 4.4 Média e desvio padrio para a entropia de correlagao.

Medida Voz Saudavel Voz Patoldgica | Valor—-p

I o I o
Ky 0,016 0,004 | 0,017 0,005 0,214

Como podem ser verificados com base na Tabela 4.4, os resultados sugerem como carac-
teristica dos sinais de voz analisados a quase coincidéncia dos valores das médias e dos desvios
padrao entre os dois grupos de sinais analisados. Apés a realizac@o do teste de Mann-Whitney
para amostras independentes, os resultados revelaram que a diferenga entre os valores de Ko
entre os grupos sauddvel e patologico é nao-significativa. Assim, pode-se dizer que, segundo os
dados disponiveis, a entropia de correlagdo tem valores iguais para ambos os grupos.

Na Figura 4.12 estd ilustrada a distribuicao dos valores médios da entropia de correlacao
para os sinais de vozes saudédveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discriminadas pelo tipo
de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Na Tabela 4.5 estdo apresentados os valores da média (i) e do desvio padrdo (o) da
medida de entropia de correlacdo para os sinais de vozes saudaveis e para os sinais de vozes
patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

A fim de testar as possiveis diferencas entre as médias dos valores de K5 dos quatro gru-
pos de vozes foi realizado o teste estatistico ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis. Os resultados
revelaram a existéncia de uma diferenca estatisticas significativa entre, pelo menos, dois dos
quatro grupos analisados (P = 0,018). Os resultados obtidos a partir da aplicacdo do teste de

Mann-Witney para comparagao dois a dois entre os grupos estdo apresentados na Tabela 4.6.
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Figura 4.12 Distribuicdo dos valores médios da entropia de correlagdo para sinais de vozes saudaveis
(SDL) e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Tabela 4.5 Média e desvio padrio da entropia de correlacdo - separacio das patologias.
Ko Tipo de Voz

Saudavel Paralisia Edema No&édulo
" 0,016 0,015 0,018 0,019
o 0,004 0,006 0,005 0,003

Tabela 4.6 Valor-p - entropia de correlagéo - separagdo das patologias.

Ky Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudavel P = 0,348 P =20,174 P = 0,005
Paralisia - P = 0,093 P = 0,019
Edema - - P = 0,117

Como conclusdo, a entropia de correlagdo ndo oferece, a principio, um poder discrimi-
nativo entre vozes sauddveis e vozes afetadas por paralisia ou edema. Entretanto, ha diferencas
estatisticas significativas para os valores de K, entre os grupos de vozes sauddveis e vozes com

nddulos, e também entre este tltimo e o de vozes com paralisia.

4.3.3 Entropia de Shannon (/)

A entropia de Shannon, /1, (definida na secdo 3.2.5 na pédgina 29), foi calculada consi-
derando intervalos de 32 ms (800 amostras) do sinal analisado. A entropia de Shannon atribuida
ao sinal € entdo tomada como a média desta medida calculada sob todos os 30 segmentos con-

siderados.
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Na Figura 4.13 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios da entropia de Shannon
para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados

nos experimentos.
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Figura 4.13 Distribuicdo dos valores médios da entropia de Shannon para sinais de vozes sauddveis
(SDL) e vozes patologicas (PTL).

Na Tabela 4.7 estdo apresentados os valores da média (1) e do desvio padrdo (o) da

entropia de Sahnnon para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.7 Média e desvio padrio para a entropia de Shannon.

Medida | Voz Saudavel | Voz Patoldégica | Valor-p

o o I o
H, 2,51 0,09 2,38 0,17 < 0,001

Ap6s a realizagdo do teste ¢ [110] para duas amostras independentes, os resultados indi-
cam diferencas estatisticas significativas entre as médias dos dois grupos analisados. Assim, a
entropia de Shannon pode ser utilizada, em potencial, como uma medida de discriminagdo entre
vozes sauddveis e patoldgicas.

Na Figura 4.14 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios da entropia de Shannon
para os sinais de vozes sauddveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discriminadas pelo tipo
de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Na Tabela 4.8 estdo apresentados os valores da média (1) e do desvio padrao (o) da
entropia de Shannon para os sinais de vozes saudaveis e para os sinais de vozes patologicas
estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

A fim de testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes foi
realizado o teste paramétrico de anélise de varidncia (ANOVA) [110] que indicou a existéncia

de diferencas estatisticas significativas (P < 0,001) envolvendo, pelo menos, dois dos quatro
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Figura 4.14 Distribuicéo dos valores médios da entropia de Shannon para sinais de vozes saudaveis
(SDL) e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Tabela 4.8 Média e desvio padrdo da entropia de Shannon - separacdo das patologias.

H, Tipo de Voz

Saudavel Paralisia Edema N&édulo
I 2,51 2,41 2,36 2,36
o) 0,09 0,15 0,20 0,18

grupos analisados. Os resultados obtidos a partir da aplicagdo do teste de Dunnett (T3) para

uma comparacdo dois a dois entre os grupos estao apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 Valor-p - entropia de Shannon - separagio das patologias.

H, Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Sauddvel | P = 0,001 P < 0,001 P = 0,022
Paralisia - P = 0,644 P = 0,902
Edema - - P = 1,000

A anélise dos resultados apresentados na Tabela 4.9 indica diferencas estatisticas signi-
ficativas dos valores da entropia de Shannon entre o grupo de vozes sauddveis e cada um dos
trés grupos de vozes patoldgicas. Entretanto, os testes revelaram ndo haver evidéncias esta-
tisticas para o uso da entropia de Shannon no sentido de diferenciar entre os grupos de vozes
patologicas.

Como conclusdo, a entropia de Shannon pode ser usada, em potencial, como um discri-
minativo entre vozes sauddveis e as patologias da laringe consideradas neste trabalho, mas ndo

para diferenciar entre os diferentes tipos de patologia.
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4.3.4 Entropia Aproximada (ApEn)

Na Figura 4.15 estd ilustrada a distribuicao dos valores médios da entropia aproximada,
ApEn (definida na secdo 3.2.9 na pdgina 32), para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 93

sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos.
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Figura 4.15 Distribuicdo dos valores médios da entropia aproximada para sinais de vozes sauddveis
(SDL) e vozes patologicas (PTL).

Na Tabela 4.10 estao apresentados os valores da média (;+) e do desvio padrao (o) da

entropia aproximada para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.10 Média e desvio padrio para a entropia aproximada.

Medida Voz Saudéavel Voz Patoldégica | Valor-p

I o I o
ApEn 0,198 0,050 | 0,215 0,087 0,148

A aplicagdo do teste ¢ revelou ndo haver diferencas estatisticas significativas entre as
médias dos dois grupos analisados. Assim, a entropia aproximada ndo apresenta, em potencial,
poder discriminativo entre vozes sauddveis e patoldgicas.

Na Figura 4.16 estd ilustrada a distribui¢do dos valores médios da entropia aproximada
para os sinais de vozes saudaveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discriminadas pelo tipo
de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e n6dulos (NDL).

Na Tabela 4.11 estao apresentados os valores da média (i) e do desvio padrao (o) para
a entropia aproximada dos sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes patoldgicas estra-
tificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nddulos.

A aplicacdo do teste ANOVA de um caminho revelou a existéncia de diferenca estatis-

ticas significativa entre as médias de, pelo menos, dois dos grupos analisados (P = 0,010).
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Figura 4.16 Distribuicdo dos valores médios da entropia aproximada para sinais de vozes sauddveis
(SDL) e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Tabela 4.11 Média e desvio padrdo da entropia aproximada - separacdo das patologias.

Tipo de Voz
ApEn
Saudavel Paralisia Edema N&édulo
m 0,198 0,185 0,235 0,232
o 0,050 0,091 0,087 0,056

Diante deste fato, foi aplicado o teste post hoc de Dunnett (7'3) para a comparagao de multiplas

médias. Os resultados estdo apresentados na Tabela 4.12.

Tabela 4.12 Valor-p - entropia aproximada - separacio das patologias.

ApEn Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudavel | P = 0,961 P = 0,100 P = 0,239
Paralisia - P = 0,086 P = 0,160
Edema - - P = 1,000

ApOs o teste a aplicacdo do teste post hoc de Dunnett (T3), os resultados revelaram ndo
existir diferencas estatisticas significativas entre quaisquer dos grupos considerados. A aparente
contradicao entre o resultado fornecido pelo teste anterior (ANOVA) e os resultados apresenta-
dos pelo teste de Dunnett (T3), pode ser explicado considerando que, caso as variancias entre os
grupos fossem estatisticas iguais, outros testes post hoc seriam adequados, como por exemplo,
o teste de Tukey que revelaria diferenca estatisticas significativa entre os grupos de vozes com

paralisia e com edema (P = 0, 017).
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4.3.5 Entropia de Tsallis (/)

Apds experimentos realizados utilizando a entropia de Tsallis, , (definida na se¢do
3.2.10 na pégina 32), com diferentes valores do parametro ¢, Falcdo et al. [111] relatam que,
os resultados mais satisfatorios na discriminagdo entre vozes sauddveis e patologicas foram
obtidos com o valor ¢ = 0, 5. Por isso, neste trabalho, também foi adotado esse mesmo valor
de ¢ para o calculo de H,, .

Na Figura 4.17 esta ilustrada a distribuicdo dos valores médios da entropia de Tsallis,
H,, para os 53 sinais de vozes saudaveis (SDL) e 118 sinais de vozes patologicas (PTL) utili-

zados nos experimentos.
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Figura 4.17 Distribuicio dos valores médios da entropia de Tsallis para sinais de vozes saudaveis (SDL)
e vozes patologicas (PTL).

Na Tabela 4.13 estdo apresentados os valores da média (;+) e do desvio padrio (o) da

entropia de Tsallis para os sinais de vozes saudaveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.13 Média e desvio padrio para a entropia de Tsallis (¢ = 0, 5).

Medida | Voz Saudavel | Voz Patoldégica | Valor-p

I o I o
H, 7,93 0,29 7,57 0,50 < 0,001

Ap0s a realizacdo do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney, os resultados indicam
que o grupo de vozes saudaveis apresenta valores da entropia de Tsallis significativamente dife-
rentes dos valores desta medida para o grupo de vozes patoldgicas. Assim, a entropia de Tsallis
pode ser utilizada, em potencial, como uma medida de discriminacdo entre vozes saudaveis e

patoldgicas.
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Na Figura 4.18 esta ilustrada a distribuicdo dos valores médios da entropia de Tsallis
para os sinais de vozes sauddveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discriminadas pelo

tipo de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e n6édulos (NDL).
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Figura 4.18 Distribuicao dos valores médios da entropia de Tsallis para sinais de vozes saudéveis (SDL)
e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Na Tabela 4.14 estdao apresentados os valores da média (1) e do desvio padrao (o) para
a entropia de Tsallis dos sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes patoldgicas estrati-

ficados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

Tabela 4.14 Média e desvio padrio da entropia de Tsallis - separacdo das patologias.

H, Tipo de Voz

Saudavel Paralisia Edema Nédulo
I 7,93 7,63 7,51 7,54
o 0,29 0,45 0,57 0,50

A fim de testar as possiveis diferencas dos valores da entropia de Tsallis entre os quatro
grupos de vozes foi realizado o teste ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, que indicou
a existéncia de diferencas estatisticas significativas (P < 0,001) envolvendo, pelo menos, dois
dos grupos analisados. Na Tabela 4.15 estdo apresentados os resultados da aplicagcdo do teste
estatistico de Mann-Whitney para a comparacao dois a dois entre os grupos.

Ap6s a aplicacdo do teste de Mann-Whitney, os resultados revelaram diferencgas signifi-
cativas dos valores da entropia de Tsallis entre o grupo de vozes sauddveis e os trés grupos de
vozes patoldgicas. Entretanto, ndo houve diferencas estatisticas significativas entre os grupos

de vozes patoldgicas.
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Tabela 4.15 Valor-p - entropia aproximada - separagdo das patologias.

H, Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudédvel | P < 0,001 P < 0,001 P = 0,002
Paralisia - P = 0,377 P = 0,450
Edema - - P = 0,994

4.3.6 Maior Expoente de Lyapunov ()

Na Figura 4.19 estd ilustrado o comportamento de S(7) (Eq.3.3) em fun¢do do niimero
de iteracdes 7, para trés diferentes valores de € e m variando de 4 a 8. A linha reta representa a
inclinacao média das curvas mostradas e sua inclinagdo € a estimagdo para o maior expoente de

Lyapunov, \; (definido na se¢@o 3.2.1 na péagina 25).

2.8 T T T T T T T T T

Figura 4.19 Comportamento de S(7) em fungdo do nimero de itera¢des, de € e de m.

Na Figura 4.20 estd ilustrada a distribui¢do dos valores médios do maior expoente de
Lyapunov, \;, para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas
(PTL) utilizados nos experimentos.

Na Tabela 4.16 estdo apresentados os valores da média (i) e do desvio padrdo (o) do
maior expoente de Lyapunov para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas analisa-

dos.

Tabela 4.16 Média e desvio padrdo para o maior expoente de Lyapunov.

Medida Voz Saudavel Voz Patoldégica Valor-p
" o I o
A1 0,0067 0,0024 | 0,0080 0,0030 0,006

Ap6s a realizagdo do teste U ndo-paramétrico de Mann-Whitney, foi verificado que ha

diferencas estatisticas significativas dos valores do maior expoente de Lyapunov entre os gru-

pos de vozes saudaveis e patoldgicas. A partir dos resultados fornecidos pelo teste estatistico
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Figura 4.20 Distribuicdo dos valores médios do maior expoente de Lyapunov para sinais de vozes sau-
ddveis (SDL) e vozes patolégicas (PTL).

realizado pode-se dizer que, segundo os dados disponiveis, a medida do maior expoente de
Lyapunov tem valores diferentes para os dois grupos. Sendo, a principio, uma medida de dis-
criminagdo entre vozes sauddveis e patolégicas.

Na Figura 4.21 estd ilustrada a distribui¢ao dos valores médios do maior expoente de
Lyapunov para os sinais de vozes saudaveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discrimina-

das pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e nddulos (NDL).

-3

® 10

+
14 Tl _ -
|
12k |
|

w0k |

alor expoente de Lyapunov

|
|
2| - . i

S0L FRL EDM NDL

F__
F

Figura 4.21 Distribuicdo dos valores médios do maior expoente de Lyapunov para sinais de vozes sau-
ddveis (SDL) e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).
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Na Tabela 4.17 estao apresentados os valores da média (1) e do desvio padrdo (o) para o
maior expoente de Lyapunov dos sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes patoldgicas

estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nddulos.

Tabela 4.17 Média e desvio padrdao do maior expoente de Lyapunov - separagdo das patologias.

A1 Tipo de Voz

Saudéavel Paralisia Edema Noédulo
" 0,0067 0,0074 0,0075 10,0072
o 0,0024 0,0037 0,0027 10,0024

Ap6s aplicacdo do teste nao-paramétrico de Kruskal-Wallis foi observado que ha di-
ferencas estatisticas significativas entre, pelo menos, dois dos dos quatro grupos analisados
(P = 0,035). Os resultados obtidos ap0s a aplicacio do teste de Mann-Whitney para compara-

cdo estatistica dois a dois entre os grupos estdo apresentados na Tabela 4.18.

Tabela 4.18 Valor-p - maior expoente de Lyapunov - separacio das patologias.

A1 Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudédvel | P = 0,010 P = 0,016 P = 0,362
Paralisia - P = 0,800 P = 0,318
Edema - - P = 0,349

De acordo com os resultados encontrados e para os dados disponiveis € possivel concluir
que a medida do maior expoente de Lyapunov tem, a principio, o poder de discriminar entre
vozes sauddveis e patoldgicas afetadas por paralisia ou edema nas pregas vocais. Entretanto, o
teste aplicado revelou que nao ha diferencgas estatisticas significativas entre os grupos de vozes

sauddveis e com nddulos, nem entre os grupos de sinais apresentando diferentes patologias.

4.3.7 Primeiro Minimo da Funcao de Informacao Mitua (FMMI)

Na Figura 4.22 estd ilustrada a distribui¢ao dos valores médios do primeiro minimo da
fun¢do de informacao mutua, FMMI (definido na sec@o 3.1.2 na pdgina 24), para os 53 sinais
de vozes saudaveis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos.

Na Tabela 4.19 estdo apresentados os valores da média (i) e do desvio padrao (o) do
primeiro minimo da funcao de informacao miitua para os sinais de vozes saudaveis e de vozes

patoldgicas analisados.

Tabela 4.19 Média e desvio padrao para o primeiro minimo da fun¢do de informagdo miitua.

Medida Voz Saudavel Voz Patoldgica Valor-p

I o I o
FMMI 0,581 0,153 | 0,441 0,202 | P < 0,001
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Figura 4.22 Distribuicao dos valores médios do primeiro minimo da funcio de informacao miitua para
sinais de vozes sauddveis (SDL) e vozes patolégicas (PTL).

Ap6s a realizacdo do teste ¢ para amostras independentes, foi verificado que ha evidén-
cias estatisticas para afirmar que a diferenca entre as médias dos grupos saudavel e patologico é
significativa. Assim, o valor do primeiro minimo da fun¢do de informa¢do mutua pode ser uti-

lizado, em potencial, como uma medida de discriminac¢do entre vozes saudaveis e patoldgicas.
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Figura 4.23 Distribuicio dos valores médios do primeiro minimo da funcio de informacao miitua para
sinais de vozes sauddveis (SDL) e patolégicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Na Figura 4.23 esta ilustrada a distribuicdo dos valores médios do primeiro minimo
da funcdo de informac@o mitua para os sinais de vozes saudaveis (SDL) e os sinais de vozes
patoldgicas discriminadas pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e
nédulos (NDL).

Na Tabela 4.20 estao apresentados os valores da média (1) e do desvio padrio (o) para o
primeiro minimo da funcdo de informac¢do mutua dos sinais de vozes sauddveis e para os sinais
de vozes patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

A fim de testar as possiveis diferengas entre as médias dos quatro grupos de vozes foi
realizado o teste estatistico ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, que indicou a exis-

téncia de diferencas estatisticas significativas (P < 0,001) envolvendo, pelo menos, dois dos
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Tabela 4.20 Média e desvio padrido do primeiro minimo da fun¢éo de informagao miitua - separagdo das
patologias.

Tipo de Voz
FMMI
Saudavel Paralisia Edema N&édulo
m 0,580 0,368 0,492 0,536
o 0,153 0,182 0,205 0,180

grupos analisados. Os resultados obtidos apds a aplicacdo do teste de Mann-Whitney para uma

comparacao dois a dois entre os grupos estdo apresentados na Tabela 4.21.

Tabela 4.21 Valor-p - FMMI - separacio das patologias.

FMMI Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudavel P < 0,001 P = 0,002 P = 0,239
Paralisia - P = 0,001 P = 0,001
Edema - - P = 0,257

Os resultados apresentados na Tabela 4.21 revelaram diferencas significativas dos va-
lores do primeiro minimo da fun¢do de informacdo mitua entre o grupo de vozes saudaveis e
os grupos de vozes afetadas por paralisia e por edema. H4 diferencas estatisticas significativas
entre o grupo de vozes afetadas com paralisia e os grupos de vozes com edema e com nddulos.
Assim, € possivel concluir que a medida do primeiro minimo da fun¢do de informagao mutua
pode ser utilizada para diferenciar vozes saudaveis de vozes afetadas por paralisia e por edema.
Entretanto, essa medida nao se mostrou capaz de evidenciar diferencas estatisticas significativas

entre vozes sauddveis e vozes patologicas afetadas por nddulos.

4.3.8 Expoente de Hurst (H)

Na Figura 4.24 est4 ilustrada a estimacdo do expoente de Hurst, H (definido na secao
3.2.11 na pégina 33), dado pela inclina¢do do segmento entre as retas de declividade 1/2 e 1,
para um segmento de 32 ms (800 amostras) de um sinal de voz sauddvel. Para esse segmento o
valor estimado foi de H = 0, 6254.
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Figura 4.24 Estimacio do expoente de Hurst para um sinal de voz saudavel.

Na Figura 4.25 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios do expoente de Hurst

para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados

nos experimentos.
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Figura 4.25 Distribuicdo dos valores do expoente de Hurst para sinais de vozes saudaveis (SDL) e vozes

patoldgicas (PTL).

Na Tabela 4.22 estdo apresentados os valores da média (1) e do desvio padrdo (o) do

expoente de Hurst para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.22 Média e desvio padrao para o expoente de Hurst.

Medida Voz Saudéavel Voz Patoldgica Valor-p
m o) W o
H 0,527 0,124 | 0,830 0,162 | P < 0,001
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A partir da realizacdo do teste ¢ para amostras independentes, foi verificado que ha
evidéncias estatisticas para afirmar que a diferenca entre as médias dos grupos sauddvel e pato-
l6gico € significativa.

Na Figura 4.26 estd ilustrada a distribuicdo dos valores médios do expoente de Hurst
para os sinais de vozes sauddveis (SDL) e os sinais de vozes patoldgicas discriminadas pelo

tipo de patologia, ou seja, paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).
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Figura 4.26 Distribuicdo dos valores médios do expoente de Hurst para sinais de vozes saudéveis (SDL)
e patoldgicas com paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL).

Na Tabela 4.23 estdo apresentados os valores da média () e do desvio padrdo (o) para o
expoente de Hurst dos sinais de vozes saudaveis e dos sinais de vozes patoldgicas estratificados

pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nodulos.

Tabela 4.23 Média e desvio padrao do expoente de Hurst - separacdo das patologias.

H Tipo de Voz

Saudavel Paralisia Edema Nédulo
o 0,527 0,844 0,802 0,857
o 0,124 0,173 0,158 0,130

A aplicagdo do teste ANOVA de um caminho revelou a existéncia de diferencas estatis-
ticas significativas entre as médias de, pelo menos, dois dos grupos analisados (P < 0,001).
Diante deste fato, foi aplicado o teste post hoc de Tukey para a compara¢ao de multiplas mé-
dias [110]. Os resultados estdao apresentados na Tabela 4.24.

Apos o teste post hoc aplicado, os resultados revelaram existirem diferencas estatisti-
cas significativas entre a média do grupo de vozes sauddveis e as médias dos trés grupos de
vozes patoldgicas (P < 0,001). Por outro, os resultados mostraram ndo existirem diferencas

estatisticas significativas entre os trés diferentes grupos de vozes patoldgicas.
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Tabela 4.24 Valor-p - Expoente de Hurst - separacdo das patologias.

H Tipo de Voz
Paralisia Edema Nédulo
Saudédvel | P < 0,001 P < 0,001 P < 0,001
Paralisia - P = 0,517 P = 0,988
Edema - - P = 0,560

4.4 Resumo dos Resultados do Processo de Caracterizacao -
Medidas Nao Lineares (MNL)

Na Tabela 4.25 esta apresentado o resumo dos resultados obtidos a partir dos testes es-
tatisticos realizados, visando identificar o potencial discriminativo de cada uma das medidas de
andlise nao linear (MNL) avaliadas neste trabalho, na caracterizacao de sinais de vozes sauda-
veis e patoldgicas. Os campos marcados com x representam os casos em que foram verificadas
diferencas estatisticas significativas entre os grupos analisados, considerando-se um nivel de

significancia igual a 5%.

Tabela 4.25 Potencial discriminativo das medidas da analise dinAmica ndo linear.

Medidas Medidas da andlise dinAmica ndo linear
Dy, Ky Hy ApEn H, M\ FMMI H

SDL x PTL X X X X X X
SDL x PRL X X X X X
SDL x EDM X X X X X X
SDL x NDL X X X X X
PRL x EDM X

PRL x NDL X X
EDM x NDL

A Dimensao de Correlacdo (D-) e o Primeiro Minimo da Func¢do de Informacdo Mitua
(FMMI) s@o as medidas que apresentaram potencial discriminativo para a maior parte dos casos
analisados. A maior parte das medidas consideradas sugere diferengas estatisticamente signi-
ficativas entre sinais de vozes sauddveis e vozes patoldgicas, quando se agrupam as patologias
numa mesma classe, ou em classes distintas. Entretanto, a grande dificuldade estd na identifi-
cacdo de medidas que apresentem potencial discriminativo entre vozes afetadas por diferentes
patologias. Na discriminacdo entre edema e ndédulos, por exemplo, nenhuma das medidas da
andlise ndo linear investigadas apresentou potencial discriminativo entre essas patologias, com

os testes estatisticos aplicados.
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4.5 Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

O objetivo principal desta sec@o € investigar a aplicacdo das medidas de quantificacio
de recorréncia (MQR) na caracterizagdo de sinais de vozes sauddveis e vozes patoldgicas. As
medidas avaliadas s@o as seguintes: determinismo, comprimento maximo das linhas diagonais,
entropia da distribuicdo de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais, tendéncia, la-
minaridade, comprimento médximo das linhas verticais e tempo de permanéncia em um estado.

Do banco de dados disponivel [60] foram utilizados 171 sinais de vozes da vogal sus-
tentada /ah/, sendo 53 sinais de vozes sauddveis e 118 de vozes afetadas por algum tipo de
patologia nas pregas vogais (45 com edema, 55 com paralisia ¢ 18 com nédulos). Para efeito
de analise dos sinais foi considerado um bloco tnico de 10.000 amostras (400 ms), extraidas
na faixa entre 100 ms e 500 ms, visando excluir os efeitos iniciais presentes no processo de
gravacao.

O primeiro passo realizado foi a determinacdo dos parametros de imersao (7 € m) Vvi-
sando a obtencao dos vetores responsaveis pela reconstrucdo do espago de estados do sistema de
producdo da voz. Neste caso, foi utilizado o software Visual Recurrence Analysis (VRA) [104]
para a obten¢do dos valores ideais destes parametros. O VRA utiliza o método que estima o va-
lor ideal de 7 como sendo o primeiro minimo da func¢do de informagao miutua [70] e 0 método
baseado na determinacao dos falsos vizinhos préximos [112] para a determinacdo da dimensao
de imersdo minima.

Na Figura 4.27 estdo apresentados os histogramas dos valores do passo de reconstrucao
calculados para um segmento de 400 ms de cada um dos (a) 53 sinais de vozes saudaveis e (b)

118 sinais de vozes patoldgicas.
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Figura 4.27 Histogramas dos valores de 7 obtidos para os sinais de vozes (a) saudaveis e (b) patolégicas.
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Como pode ser observado, para os sinais de vozes saudaveis hd uma predominancia do
valor de 7 = 6 (26,4%), além disso, tem-se que 7 < 9 para 88,70% dos casos. Por outro lado,
para os sinais de vozes patoldgicas ha uma predominéncia do valor de 7 = 7 (20,3%)e 7 > 9
para 54,2% dos casos.

Na Figura 4.28 estdo apresentados os histogramas dos valores da dimensao de imersao
minima para os sinais de vozes (a) saudaveis e (b) patoldgicas analisadas. Para as vozes sauda-
veis o valor predominante de m = 4 ocorreu para 58,5% dos sinais. Para as vozes patolégicas

o valor m = 3 ocorreu com maior frequéncia, para 41,5% dos casos.
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Figura 4.28 Histogramas dos valores de m obtidos para os sinais de vozes (a) saudaveis e (b) patoldgi-
cas.

Ap6s a determinagdo dos parametros de imersdo do sinal, um total de N = 10.000 —
(m — 1)1 vetores m-dimensionais sdo construidos para cada sinal.

Nas Figuras 4.29 a 4.32 estdo apresentados exemplos dos gréaficos de recorréncia repre-
sentando a vogal sustentada /ah/ para um segmento de 40 ms de um sinal de voz (a) saudavel,
(b) afetada por edema, (c) com nédulos e (d) com paralisia nas dobras vocais, respectivamente.
Pode ser observado diferencas nas estruturas presentes em cada sinal analisado.

Realizado o processo de imersdo, o pacote de rotinas RQA - softwarel3.1 [105] € utili-
zado para obtenc¢do dos pardmetros e medidas de quantificacao relativas a andlise de recorréncia.
Ap6s a determinagdo dos vetores representativos da dindmica do sinal de voz, uma matriz de
distancias € entdo formada calculando-se a norma euclidiana entre eles. A etapa seguinte é a
escolha do limiar de distincia (ou raio), £, a fim de se construir a matriz de recorréncia. No
software RQA o valor do raio é sempre relativo 2 maxima distancia entre os vetores (Maxdist).

Quanto maior o raio, mais ampla € a vizinhanca para se determinar a recorréncia dos
estados de um sistema. Assim, caso o valor do limiar de distancia seja fixado muito alto,

algumas medidas como a taxa de recorréncia e o determinismo tenderdo a saturar em 100%.
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Figura 4.29 Sinal de voz saudavel (a) série temporal, (b) projecdo bidimensional do atrator (c) grafico
de recorréncia; m = 3, 7 = 4, ¢ = 0,1 (norma euclidiana)
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Figura 4.30 Sinal de voz patoldgica (edema) (a) série temporal, (b) projecdo bidimensional do atrator
(c) gréfico de recorréncia; m = 3, 7 = 9, £ = 0,1 (norma euclidiana)
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Figura 4.31 Sinal de voz patoldgica (nédulos) (a) série temporal, (b) proje¢do bidimensional do atrator
(c) gréfico de recorréncia; m = 3, 7 = 8, £ = 0,1 (norma euclidiana)
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Figura 4.32 Sinal de voz patoldgica (paralisia) (a) série temporal, (b) projecao bidimensional do atrator
(c) gréfico de recorréncia; m = 3, 7 = 17, € = 0,1 (norma euclidiana)

Portanto, o valor escolhido para o raio deve ser baixo, mas ndo tao baixo a ponto de levar a taxa
de recorréncia a se aproximar de zero [105].

Entre os trés diferentes procedimentos propostos por Webber e Zbilut [113] para a de-
terminacdo adequada do raio, o método escolhido para ser utilizado neste trabalho estd baseado
na obtencdo de um valor para este parametro que assegure a manutencdo de uma baixa taxa
de recorréncia (tipicamente menor ou igual a 5%). A taxa de recorréncia, REC (definida na
secdo 3.3.1 na pagina 36), quantifica a porcentagem de pontos de recorréncia dentro do raio
especificado.

Nos experimentos computacionais realizados foi investigado o comportamento do limiar
de distancia de modo que a taxa de recorréncia maxima estivesse abaixo de (ou igual a) cinco
diferentes patamares, ou seja, 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.

Na Figura 4.33 estdo apresentadas as distribui¢des dos valores do maior raio que mantém
uma taxa de recorréncia menor ou igual a 1%.

Como pode ser observado, neste caso, hd uma maior concentragdo dos valores do raio na
faixa entre 3% a 5% da maxima distancia entre os vetores (Maxdist), tanto para vozes saudaveis
(u=4; 0 =1,13) como para vozes patologicas (= 35; 0 =2,63) .

Na medida em que é permitido uma taxa de recorréncia maior os valores do raio apare-
cem mais largamente distribuidos, numa faixa de valores superior ao caso anterior, para ambos
os grupos de sinais. No caso da taxa de recorréncia mdxima ser de 5% (Figura 4.34), tem-se que

(u=11; 0 =2,64) para as vozes saudaveis e (4 = 10 ; o0 = 3,41) no caso das vozes patoldgicas.

4.5.1 Determinismo (DET)

Na Figura 4.35 esta ilustrada a distribui¢cdo dos valores da medida determinismo, DET

(definida na se¢@o 3.3.2 na pagina 37), para os 53 sinais de vozes saudaveis (SDL) e 118 si-
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Figura 4.33 Distribui¢ées dos valores do maior raio para sinais de vozes (a) saudaveis e (b) patoldgicas
para uma taxa de recorréncia menor ou igual a 1%.

nais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando cinco diferentes
limitantes aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
Na Tabela 4.26 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrao do determi-

nismo para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.26 Média e desvio padrdo para DET'.

Medida Tipo de Voz
DET Saudavel Patolégica Valor P
REC < 1% | 88,214+5,68 60,25+25,18 P < 0,001
REC < 2% | 92,2844,24 71,82+23,03 P <0,001
REC < 3% |93,794+3,72 77,23+21,14 P < 0,001
REC < 4% | 94,69+3,38 80,48+19,33 P < 0,001
REC < 5% | 95,164+3,15 82,87+18,11 P < 0,001

Ap6s arealizagdo do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney, os resultados revelaram
que os grupos de vozes sauddveis e patoldgicas apresentam diferencgas estatisticas significativas
para todos os limiares de taxa de recorréncia considerados (P < 0,001).

Na Tabela 4.27 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrao da medida de-
terminismo para os sinais de vozes saudéveis e para os sinais de vozes patoldgicas estratificados
pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nddulos.

A fim de testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de sinais de
voz, foi realizado o teste de andlise de variancia ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis.
Segundo os resultados obtidos, existem diferencas estatisticas significativas entre pelo menos
dois dos grupos analisados, para todos os patamares da taxa de recorréncia considerados (P <
0,001).
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Figura 4.34 Distribui¢des dos valores do maior raio para sinais de vozes (a) saudaveis e (b) patolégicas
para uma taxa de recorréncia menor ou igual a 5%.

Tabela 4.27 Média e desvio padrio para D ET" - separagdo das patologias.

Medida Tipo de Voz
DET Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% | 88,21 £5,68 52,37+26,83 67,20+£22,45 66,95+ 19,89
REC < 2% | 92,284+4,24 64,05+25,00 77,63+20,53 81,05+ 14,09
REC < 3% |93,794+3,72 70,18 £23,57 82,04+ 18,37 86,77+ 10,87
REC < 4% | 94,69+£3,38 74,27+£21,90 84,67+16,61 89,02+9,30
REC < 5% | 95,16+£3,15 76,84+21,08 86,91+14,68 91,18+7,32

Na Tabela 4.28 estdo apresentados os resultados da andlise estatistica realizada visando

a comparacao dos valores da caracteristica DET obtidos para sinais de vozes saudaveis (SDL),

sinais de vozes afetados por paralisia (PRL), edema (EDM) e n6dulos (NDL) nas pregas vocais.
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Figura 4.35 Distribuicdes dos valores de DFET para sinais de vozes saudaveis (SDL) e patolégicas

(PTL).

Tabela 4.28 Potencial estatistico da caracteristica DET na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais

DET SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 1% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,007* P =0,044* P =0,897
REC < 2% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,001* P =0,005* P=0,744
REC < 3% | P<0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,002* P =0,001* P =0,442
REC < 4% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,002* P =0,001* P =0,390
REC < 5% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,002* P =0,001* P =0,297

*P < 0,05

A utilizacdo do teste de Mann-Whitney para uma comparacgao dois a dois entre os gru-
pos, revelou diferencas estatisticas significativas dos valores do determinismo entre o grupo de
vozes saudaveis e cada um dos grupos de vozes afetadas por patologias em todos os patamares
da taxa de recorréncia. O mesmo fato ocorreu na comparacgado entre os grupos de vozes afetadas
pelas patologias paralisia e edema e entre paralisia e nédulos. Entretanto, nao foram observadas
diferencas significativas entre os grupos de vozes com edema e nddulos para qualquer patamar

da taxa de recorréncia.

4.5.2 Comprimento Maximo das Linhas Diagonais (L,,.)

Na Figura 4.36 estd ilustrada a distribuicdo dos valores do comprimento maximo das
linhas diagonais, L,,., (definido na secdo 3.3.4 na pagina 37), para os 53 sinais de vozes sauda-
veis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando
cinco diferentes limitantes aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.36 Distribuicdes dos valores de L,,q; para sinais de vozes saudaveis (SDL) e patoldgicas

(PTL).

Na Tabela 4.29 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrio para o com-

primento maximo das linhas diagonais dos sinais de vozes saudaveis e de vozes patoldgicas

analisados.

Tabela 4.29 Média e desvio padrio para Ly,q;-

Medida Tipo de Voz
Loz Saudavel Patoldgica Valor P
REC < 1% 466, 38 £+ 211, 80 97,524+128,63 P < 0,001
REC < 2% 938,91 + 369, 98 185,96 +207,34 P < 0,001
REC < 3% | 1320,75+573,03 329,15+397,90 P < 0,001
REC < 4% | 1779,024+965,48 523,81 +659,56 P < 0,001
REC < 5% | 2121,04 £1161,18 830,64 +1049,18 P < 0,001

Ap6s arealizagdo do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney, os resultados revelaram

que os grupos de vozes sauddveis e patologicas apresentam diferengas estatisticas significativas

para todos os limiares de taxa de recorréncia considerados (P < 0,001).

Na Tabela 4.30 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdao do compri-

mento maximo das linhas diagonais para os sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes

patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e ndédulos. A fim de

testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de sinais de voz, foi realizado

o teste de andlise de variancia ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. Segundo os resul-

tados obtidos, existem diferengas estatisticas significativas entre pelo menos dois dos grupos

analisados para todos os patamares da taxa de recorréncia considerados (P < 0,001).
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Tabela 4.30 Média e desvio padrao para L, - separac¢do das patologias.

Medida Tipo de Voz
Laz Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% 466, 38 £ 211,80 71,60 £ 71,02 140, 58 £ 183,90 69,06 £ 48, 88
REC < 2% 938,91 +£ 369,98 127,20 £ 132,73 265,40 + 274,61 166,89 £+ 128, 27
REC < 3% | 1320,75+573,03 202,96 + 218,89 457,38 + 505,01 394,17 £ 421,67
REC < 4% | 1779,02+965,48 333,84 £468,69 729,58 £ 749,20 589,83 £ 780,99
REC < 5% | 2121,04 +1161,18 518,04 £ 728,26 1168,78 +1270,35 940,44 + 1040, 57

Na Tabela 4.31 estdo apresentados os resultados da andlise estatistica realizada visando
a comparacdo dos valores da caracteristica L,,,, obtidos para sinais de vozes sauddveis (SDL),

sinais de vozes afetados por paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL) nas pregas vocais.

Tabela 4.31 Potencial estatistico da caracteristica L,,q; na discriminac¢do entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais

Las SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 1% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,010" P =0,556 P=0,132
REC < 2% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,001* P =0,097 P =0,201
REC < 3% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001% P =0,001* P =0,018* P =0,802
REC < 4% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,001* P =0,031* P =0,676
REC < 5% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,001* P =0,018% P =0,548

*P < 0,05

A utilizacdo do teste de Mann-Whitney para uma comparacgdo dois a dois entre os gru-
pos, revelou diferencas significativas dos valores de L,,,, entre o grupo de vozes saudaveis e
cada um dos trés grupos de vozes patoldgicas para todos os patamares da taxa de recorréncia. O
mesmo fato ocorreu na discriminag@o entre os grupos com paralisia e com edema. Entretanto,
nao foram observadas diferencas significativas entre os grupos de vozes com paralisia € com
nodulos para REC < 1% e REC < 2%. A comparagdo entre os grupos de vozes com edema e
com nddulos ndo apresentou diferencas estatisticas significativas para qualquer limiar da taxa

de recorréncia.

4.5.3 Entropia da Distribuicao de Frequéncias dos Comprimentos das Li-
nhas Diagonais (ENTR)

Na Figura 4.37 estd ilustrada a distribui¢do dos valores da entropia de Shannon da dis-
tribuicao de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais, ENTR (definida na se¢do 3.3.3
na pagina 37), para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas
(PTL) utilizados nos experimentos, considerando cinco diferentes limitantes aplicados a taxa
de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.37 Distribui¢des dos valores da medida entropia para sinais de vozes saudaveis (SDL) e pato-

16gicas (PTL).

Na Tabela 4.32 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdao da entropia

da distribui¢do de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais para os sinais de vozes

sauddveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.32 Média e desvio padrdo para ENTR.

Medida Tipo de Voz

ENTR Saudével Patoldgica Valor P
REC < 1% | 3,04£0,32 1,98+0,81 P < 0,001
REC £ 2% | 3,23+0,43 2,40£0,83 P < 0,001
REC < 3% | 3,27+£0,52 2,63+£0,82 P < 0,001
REC < 4% | 3,33+£0,58 2,78+0,81 P < 0,001
REC < 5% | 3,37£0,58 2,90+0,80 P = 0,002

Como apresentado na Tabela 4.32, os resultados obtidos a partir da aplicagdo do teste

nado-paramétrico U de Mann-Whitney revelaram que os grupos de vozes sauddveis e patologicas

apresentam diferengas estatisticas significativas para todos os limiares de taxa de recorréncia

considerados.

Na Tabela 4.33 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdo da medida de

entropia da distribuicdo de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais, para os sinais

de vozes sauddveis e para os sinais de vozes patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia,

ou seja, paralisia, edema e nodulos.



Caracterizacao de Sinais de Voz Usando Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Recorréncia 79

Tabela 4.33 Média e desvio padrao para ENTR - separagdo das patologias.

Medida Tipo de Voz

ENTR Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% | 3,04+0,32 1,73+0,84 2,224+0,76 2,15+0,65
REC < 2% |3,23+£0,43 2,09+£0,8 2,66+£0,77 2,74£0,56
REC < 3% | 3,27+0,52 2,324+0,8 2,84+0,74 3,04+£0,54
REC < 4% | 3,33+£0,58 2,49+0,8 2,99+0,74 3,17+0,52
REC < 5% | 3,37£0,58 2,62+£0,8 3,10+0,72 3,29+£0,51

A fim de testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de sinais de
voz, foi realizado o teste de andlise de variancia ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis.
Segundo os resultados obtidos, existem diferencas estatisticas significativas entre pelo me-
nos dois dos grupos analisados, para todos os patamares da taxa de recorréncia considerados
(P < 0,001).

Na Tabela 4.34 estdo apresentados os resultados da analise estatistica realizada visando
a comparagao dos valores da caracteristica ENTR obtidos para sinais de vozes saudaveis (SDL),

sinais de vozes afetados por paralisia (PRL), edema (EDM) e n6dulos (NDL) nas pregas vocais.

Tabela 4.34 Potencial estatistico da caracteristica ENTR na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais

ENTR SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 1% | P <0,001* P < 0,001* P < 0,001* P =0,007* P =0,063 P =0,740
REC < 2% | P <0,001* P < 0,001* P =0,003* P =0,001" P =0,003* P =0,873
REC < 3% | P<0,001* P =0,011* P=0,124 P =0,001* P =0,001* P =0,342
REC < 4% | P <0,001% P =0,101 P =0,318 P =0,002% P =0,003* P =0,579
REC < 5% | P <0,001* P=0,170 P =0,596 P =0,003* P =0,002* P =0,548

*P < 0,05

A utilizacdo do teste de Mann-Whitney para uma comparac¢do dois a dois entre os gru-
pos, revelou diferencgas significativas dos valores da ENTR entre o grupo de vozes saudaveis e
o grupo de vozes com paralisia para todos os patamares da taxa de recorréncia. Entretanto, ndo
houve diferencas significativas entre os grupos de vozes sauddveis e com edema para REC > 3%,
nem entre os grupos de vozes saudaveis e com nddulos para os casos em que REC > 2%.

Considerando a comparagdo entre os grupos de vozes afetadas por patologias, os resul-
tados apontaram diferencas significativas entre os grupos de vozes com paralisia € com edema
para todos os patamares da taxa de recorréncia. Na discriminacdo entre os grupos de vozes
com paralisia e com ndédulos ndo foram identificadas diferencas significativas para REC < 1%.
A comparagdo entre os grupos de vozes com edema e com nddulos ndo apresentou diferencas

estatisticas significativas para qualquer limiar da taxa de recorréncia.
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4.5.4 Tendéncia (TREND)

Na Figura 4.38 estd ilustrada a distribuicao dos valores da tendéncia, TREND (definida
na secdo 3.3.5 na pagina 38), para os 53 sinais de vozes saudédveis (SDL) e 118 sinais de vo-
zes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando cinco diferentes limitantes

aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.38 Distribuicdes dos valores da medida Trend para sinais de vozes saudaveis (SDL) e patolo-
gicas (PTL).

Na Tabela 4.35 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdo da medida

tendéncia para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patolégicas analisados.

Tabela 4.35 Média e desvio padrdo para TREND.

Medida Tipo de Voz
TREND Saudavel Patoldgica Valor P
REC —0,113£0,095 —0,064 + 0,069 = 0,001

[N

REC
REC
REC
REC

P
—0,114+0,146 —0,097+£0,121 P = 0,557
—0,094+0,163 —0,107+£0,153 P = 0,272
P
P

D

—0,076 £0,178 —0,112 40, 180 0,039
—0,066 £0,183 —0,115 40,212 - 0,019
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Como apresentado na Tabela 4.35 os resultados obtidos a partir da aplicacdo do teste
nao-paramétrico U de Mann-Whitney revelaram que os grupos de vozes saudaveis e patolégicas
apresentam diferencas estatisticas significativas apenas quando REC < 1%, 4% e 5%.

Na Tabela 4.36 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrao da medida
tendéncia para os sinais de vozes saudaveis e para os sinais de vozes patoldgicas estratificados

pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nddulos.
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Tabela 4.36 Média e desvio padrao para TREND - separagdo das patologias.

Medida Tipo de Voz
TREND Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% | —0,113£0,095 —0,068+0,083 —0,059+0,060 —0,066 40,044
REC < 2% | —0,1144+0,146 —0,107£0,147 —0,081+0,092 —0,105=+ 0,098
REC < 3% | —0.094+£0,163 —0,1254+0,186 —0,084+£0,119 —0,1114+0,113
REC < 4% | —0,076 0,178 —0,136 £0,219 —0,086+0,143 —0,108 +0,120
REC < 5% | —0,066+£0,183 —0,1454+0,255 —0,083 £0,177 —0,10440,130

Na Tabela 4.37 estdao apresentados os resultados obtidos, a partir da aplicac@o do teste
de andlise de varidncia ANOVA nio paramétrico de Kruskal-Wallis, a fim de testar as possiveis
diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes. Segundo os resultados obtidos, exis-
tem diferencgas estatisticas significativas entre pelo menos dois dos grupos analisados, apenas

quando REC < 1%; nos demais casos ndo existem indicios de diferencas significativas.

Tabela 4.37 Potencial estatistico da caracteristica ENTR na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Limiares da Taxa de Recorréncia
TREND REC < 1% REC < 2% REC £ 3% REC < 4% REC < 5%
Valor-P | P=0,009* P =0,834 P =0,584 P =0,165 P =0,102
*P < 0,05

Na Tabela 4.38 estdo apresentados os resultados da andlise estatistica realizada visando a
comparacao dos valores da caracteristica TREND obtidos para sinais de vozes saudaveis (SDL),
sinais de vozes afetados por paralisia (PRL), edema (EDM) e n6dulos (NDL) nas pregas vocais,
com REC < 1%.

Tabela 4.38 Potencial estatistico da caracteristica ENTR na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais
TREND SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL

REC < 1% | P <0,006* P <0,003" P < 0,081 P =0,925 P =0,485 P =0,377

P <0,05

Assim, para REC < 1%, a utilizacao do teste de Mann-Whitney para uma comparacao
dois a dois entre os grupos, revelou diferengas significativas dos valores de TREND entre o
grupo de vozes sauddveis e dois dos trés grupos de vozes patoldgicas: sauddvel x paralisia
e sauddvel x edema. Na comparagdo sauddvel x nédulos, bem como na comparacido entre
os grupos de vozes afetadas por patologias, ndo foram reveladas diferencas estatisticamente

significativas.
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4.5.5 Laminaridade (LAM)

Na Figura 4.39 estd ilustrada a distribui¢do dos valores da laminaridade, LAM (defi-
nida na sec@o 3.3.6 na pdgina 39), para os 53 sinais de vozes sauddveis (SDL) e 118 sinais de
vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando cinco diferentes limitantes

aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.39 Distribuicdes dos valores da medida laminaridade para sinais de vozes sauddveis (SDL) e
patoldgicas (PTL).

Na Tabela 4.39 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdo da laminari-

dade para os sinais de vozes saudaveis e de vozes patoldgicas analisados.

Tabela 4.39 Média e desvio padrdo para LAM.

Medida Tipo de Voz

LAM Saudéavel Patoldégica Valor P
REC < 1% | 55,97£16,42 60,32+19,46 P = 0,078
REC < 2% | 81,98£8,26 75,91+17,83 P = 0,213
REC < 3% | 90,50+£4,91 82,95+16,60 P = 0,008
REC < 4% | 94,32+3,23 85,95+14,93 P < 0,001
REC < 5% | 95,89+2,41 88,13+13,99 P < 0,001

Como apresentado na Tabela 4.39 os resultados obtidos a partir da aplicacdo do teste
nado-paramétrico U de Mann-Whitney revelaram que os grupos de vozes sauddveis e patologicas
apresentam diferencas estatisticas significativas quando REC < 3%, 4% e 5%. Por outro lado,
quando REC < 1% e REC < 2% as diferengas apresentadas ndo foram estatisticas significativas.

Na Tabela 4.40 estao apresentados os valores da média e do desvio padrao da medida la-
minaridade para os sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes patoldgicas estratificados
pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nddulos.
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Tabela 4.40 Média e desvio padrao para LAM - separacdo das patologias.

Medida Tipo de Voz
LAM Saudéavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% | 55,97+16,42 58,424+21,85 62,12+18,82 61,63 £ 12,27
REC < 2% | 81,98£8,25 71,73+20,06 78,79+16,74 81,48+8,62
REC < 3% | 90,50+£4,91 78,26+ 18,50 84,88+15,71 89,204 7,03
REC < 4% | 94,32+£3,23 82,12£16,70 &88,15£14,05 92,11 +6,09
REC < 5% | 95,890+£2,41 84,244+16,08 90,38+£12,41 94,37+4,89

Na Tabela 4.41 estdo apresentados os resultados obtidos, a partir da aplicac@o do teste
de andlise de variancia ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis, a fim de testar as possiveis
diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes. Segundo os resultados obtidos, existem
diferencas estatisticas significativas entre pelo menos dois dos grupos analisados, para os pata-
mares da taxa de recorréncia REC < 3%, 4% e 5%; nos demais casos nio existem indicios de

diferencas significativas.

Tabela 4.41 Potencial estatistico da caracteristica LAM na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Limiares da Taxa de Recorréncia
LAM REC < 1% REC < 2% REC < 3% REC < 4% REC < 5%
Valor-P | P=0,295 P=0,062 P=0,001" P<0,001* P<0,001*
*P < 0,05

Na Tabela 4.42 estdo apresentados os resultados da aplicacdo do teste U de Mann-
Whitney para uma comparacdo dois a dois entre os grupos de sinais nas situacdes em que
REC < 3%, 4% e 5%. Na comparacdo entre o grupo de vozes sauddveis e o grupo de vozes
com paralisia foram observadas diferencas significativas dos valores de LAM para os trés pa-
tamares. No caso da comparagdo sauddvel x edema, houve diferenca significativa apenas para
REC < 5% e entre os grupos de sinais de vozes sauddveis e com nddulos ndo foram reveladas
diferencas significativas para nenhum patamar da taxa de recorréncia.

Considerando a comparagao entre os grupos de vozes afetadas por patologias, os resulta-
dos apontaram diferencas significativas entre os grupos paralisia x edema e paralisia x nddulos
para os trés patamares da taxa de recorréncia. A comparagdo entre os grupos edema x nédulos

ndo apresentou diferengas estatisticas significativas para qualquer limiar da taxa de recorréncia.

Tabela 4.42 Potencial estatistico da caracteristica LAM na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais
LAM SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 3% | P <0,001* P =0,327 P =0,792 P =0,013" P =0,015* P =0,654
REC < 4% | P <0,001* P =10,060 P =0,383 P =0,005* P =0,005* P=0,732
REC < 5% | P <0,001% P =0,023* P =0,615 P =0,004* P =0,001% P =0,365

*P < 0,05
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4.5.6 Comprimento Maximo das Linhas Verticais (V/,,..)

Na Figura 4.40 estd ilustrada a distribui¢ao dos valores do comprimento maximo das
linhas verticais, V,,,, (definido na se¢do 3.3.8 na pagina 39), para os 53 sinais de vozes sauda-
veis (SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando

cinco diferentes limitantes aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.40 Distribuicdes dos valores da medida V., para sinais de vozes saudaveis (SDL) e patol6-
gicas (PTL).

Na Tabela 4.43 estdao apresentados os valores da média e do desvio padrdo do com-
primento méximo da linhas verticais para os sinais de vozes sauddveis e de vozes patologicas

analisados.

Tabela 4.43 Média e desvio padrio para V4.

Medida Tipo de Voz

Vinaz Saudavel Patoldbgica Valor P
REC < 1% 6,09 + 2,58 10,98 +5,14 P < 0,001
REC < 2% 9,30+ 4,33 16,36 + 7,68 P < 0,001
REC < 3% | 12,57+6,64 20,76+10,18 P < 0,001
REC < 4% | 15,47+£7,76 24,87 +11,57 P < 0,001
REC < 5% | 18,454+10,39 29,454+14,22 P < 0,001

Ap6s arealizagdo do teste ndo-paramétrico U de Mann-Whitney, os resultados revelaram
que os grupos de vozes saudéveis e patoldgicas apresentam diferencgas estatisticas significativas

para todos os limiares de taxa de recorréncia considerados (P < 0,001).
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Na Tabela 4.44 estao apresentados os valores da média e do desvio padrao do compri-

mento maximo da linhas verticais para os sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes

patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

Tabela 4.44 Média e desvio padro para V4, - separagdo das patologias.

Medida Tipo de Voz
Vinaz Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% 6,09 + 2,58 11,45+ 5,13 11,16 £5,47 9,11+ 3,97
REC < 2% 9,30+ 4,33 17,07 £ 7,67 16,76 = 8,08 13,17+6,07
REC < 3% | 12,57+6,64 21,964+11,40 20,64+9,31 17,39+7,68
REC < 4% | 15,47+7,76 26,33+12,11 24,89+11,94 20,39+ 7,66
REC < 5% | 18,45+10,39 31,04+16,11 29,56+ 13,35 24,33+8,35

A fim de testar as possiveis diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes, foi

realizado o teste de andlise de variancia ANOVA ndo paramétrico de Kruskal-Wallis. Segundo

os resultados obtidos, existem diferencas estatisticas significativas entre pelo menos dois dos

grupos analisados, para todos os patamares da taxa de recorréncia considerados P < 0, 001.

Na Tabela 4.45 estdo apresentados os resultados da andlise estatistica realizada visando

a comparacio dos valores da caracteristica V,,,, obtidos para sinais de vozes sauddveis (SDL),

sinais de vozes afetados por paralisia (PRL), edema (EDM) e nédulos (NDL) nas pregas vocais.

Tabela 4.45 Potencial estatistico da caracteristica V4, na discriminacio entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais

Vinaz SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 1% | P <0,001* P < 0,001* P =0,001* P =0,487 P =0,048* P=0,179
REC < 2% | P <0,001* P < 0,001* P =0,002* P =0,605 P =0,030* P=0,121
REC < 3% | P<0,001* P < 0,001* P =0,002* P =0,652 P =0,061 P=0,173
REC < 4% | P <0,001* P < 0,001* P =0,004* P =0,367 P =0,055 P =0,259
REC < 5% | P<0,001* P < 0,001* P =0,002* P=0,795 P =0,187 P =0,226

*P < 0,05

A utilizagdo do teste U de Mann-Whitney para uma comparagdo dois a dois entre os

grupos, revelou diferencas significativas dos valores de V,,,, entre o grupo de vozes sauddveis

e cada um dos trés grupos de vozes patoldgicas, para todos os patamares da taxa de recorréncia.

Considerando a comparacdo entre os grupos de vozes afetadas por patologias, os resultados

apontaram diferencgas significativas entre os grupos paralisia x nédulos apenas nos casos em

que REC < 1% e REC < 2%. A comparagdo entre os grupos paralisia x edema e edema x

nodulos ndo apresentou diferengas estatisticas significativas sob qualquer condicao analisada.
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4.5.7 Tempo de Permanéncia

Na Figura 4.41 estd ilustrada a distribui¢do dos valores do tempo de permanéncia em
um estado, 77T (definido na sec¢do 3.3.7 na péagina 39), para os 53 sinais de vozes sauddveis
(SDL) e 118 sinais de vozes patoldgicas (PTL) utilizados nos experimentos, considerando cinco

diferentes limitantes aplicados a taxa de recorréncia: 1%, 2%, 3%, 4% e 5%.
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Figura 4.41 Distribui¢des dos valores da medida Traptime (77) para sinais de vozes sauddveis (SDL) e
patoldgicas (PTL).

Na Tabela 4.46 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdo do tempo de

permanéncia em um estado para os sinais de vozes saudaveis e de vozes patologicas analisados.

Tabela 4.46 Média e desvio padrao para 77.

Medida Tipo de Voz

TT Saudavel Patoldgica Valor P
REC < 1% 2,38+£0,28 2,69£0,46 P 0,001
REC < 2% | 2,98+0,47 3,30£0,74 P 0,006
REC < 3% | 3,60£0,63 3,87+0,95 P 0,078
REC < 4% | 4,20£0,79 4,33+1,11 P 0,362
REC < 5% | 4,66£0,95 4,86+1,36 P 0,274

Como apresentado na Tabela 4.46 os resultados obtidos a partir da aplicagao do teste
nao-paramétrico U de Mann-Whitney revelaram que os grupos de vozes saudaveis e patolégicas

apresentam diferencas estatisticas significativas, apenas quando REC < 1% e REC < 2% .
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Na Tabela 4.47 estdo apresentados os valores da média e do desvio padrdo para a medida
do tempo de permanéncia em um estado dos sinais de vozes sauddveis e para os sinais de vozes

patoldgicas estratificados pelo tipo de patologia, ou seja, paralisia, edema e nédulos.

Tabela 4.47 Média e desvio padrio para 77 - separagdo das patologias.

Medida Tipo de Voz

TT Saudavel Paralisia Edema Nédulo
REC < 1% | 2,38£0,28 2,694+0,47 2,74+£0,49 2,56+0,27
REC < 2% | 2,98+0,47 3,23+£0,79 3,42+0,78 3,244+0,45
REC < 3% |3,60£0,63 3,70+1,01 4,00£0,96 4,02+£0,66
REC < 4% | 4,20+0,79 4,124+1,17 4,57+1,18 4,534+0,70
REC < 5% | 4,66£0,95 4,50+1,38 5,17£1,44 5,15+£0,74

Na Tabela 4.48 estdo apresentados os resultados obtidos, a partir da aplicagc@o do teste
de andlise de variancia ANOVA nio paramétrico de Kruskal-Wallis, a fim de testar as possiveis
diferencas estatisticas entre os quatro grupos de vozes. Segundo os resultados obtidos, existem
diferencas estatisticas significativas entre pelo menos dois dos grupos analisados, para os pata-
mares da taxa de recorréncia REC < 1% e REC < 2%; nos demais casos nio existem indicios

de diferencas significativas.

Tabela 4.48 Potencial estatistico da caracteristica 77 na discriminagdo entre grupos de sinais de voz.

Medida Limiares da Taxa de Recorréncia
TT REC < 1% REC £ 2% REC < 3% REC £ 4% REC < 5%
Valor-P | P <0,001* P =0,015" P =0,078 P =0,103 P =0,103
*P < 0,05

Na Tabela 4.49 estdo apresentados os resultados da aplicacdo do teste U de Mann-
Whitney para uma comparacdo dois a dois entre os grupos de sinais nas situacdoes em que
REC < 1% e REC < 2%.

Tabela 4.49 Potencial estatistico da caracteristica 77 na discriminacg@o entre grupos de sinais de voz.

Medida Pares de Grupos de Sinais
TT SDL x PRL SDL x EDM SDL x NDL PRL x EDM PRL x NDL EDM x NDL
REC < 1% | P <0,001* P < 0,001* P =0,018% P =0,693 P =0,506 P =10,330
REC < 2% P =0,131 P =0,003* P =10,036" P =0,085 P =0,321 P =0,533
*P < 0,05

A utilizagdo do teste U de Mann-Whitney para uma comparagdo dois a dois entre os
grupos, revelou diferencgas significativas dos valores de 77 entre os grupos saudavel x paralisia
apenas para REC < 1%; saudével x edema e sauddvel x nédulos para REC < 1% e também
quando REC < 2%. Na comparagdo entre os grupos de vozes afetadas por patologias, os testes

estatisticos ndo apontaram diferencas significativas entre quaisquer dois grupos.
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4.6 Resumo dos Resultados do Processo de Caracterizacao -

Medidas de Quantificacio de Recorréncia

Na Tabela 4.50 esta apresentado o resumo dos resultados obtidos a partir de testes es-
tatisticos realizados, visando identificar o potencial discriminativo de cada uma das medidas
de quantificacio de recorréncia avaliadas neste trabalho, na caracterizacdo de sinais de vozes

sauddveis e patoldgicas sob diferentes taxas de recorréncia.

Tabela 4.50 Potencial discriminativo das medidas de quantificagdo de recorréncia.

Medidas Taxa de Recorréncia (REC)
<1% <2% <3% < 4% < 5%
SDL x PTL Todas, exceto Todas, exceto Todas, exceto  Todas, exceto Todas, exceto
LAM LAM ¢ TREND TREND e TT T T
SDL x PRL Todas, exceto DET, L4z, Todas, exceto  Todas, exceto Todas, exceto
LAM ENTRe V,,oe. @~ TRENDeTT TRENDeTT TRENDelTT
SDL x EDM | Todas, exceto Todas, exceto DET, L0z, DET, L,,02 DET, L0z,
LAM LAM e TREND ENTR e V,4x e Vinaz LAM e Vs
SDL x NDL Todas, exceto Todas, exceto DET, L0 DET, L0z, DET, L0
LAM e TREND LAM e TREND e Vinaz e Vinaz e Vinaz
PRL x EDM DET, L.qx DET, L.qx DET, L4z, DET, Loz,  DET, Lyaq,
e ENTR e ENTR ENTR e LAM ENTRe LAM ENTR e LAM
PRL x NDL DET e V00 DET, ENTR DET, L,,qz, DET, L,,o.., DET, Lyqq,
e Vinaz ENTR e LAM  ENTRe LAM ENTR e LAM
EDM x NDL - - - - -

Os experimentos computacionais realizados sugerem que, entre as medidas de quan-
tificacdo de recorréncia avaliadas, a laminaridade e o tempo de permanéncia em um estado
oferecem, em potencial, uma capacidade de discriminacdo entre os grupos de sinais de vozes
(saudéveis e patoldgicas) que depende sensivelmente da maxima taxa de recorréncia permitida
(ou equivalentemente do maior raio). Os resultados encontrados mostram que para uma escolha
do valor do raio que mantém uma taxa de recorréncia préxima (menor ou igual) a 2%, a medida
de laminaridade ndo apresenta, em potencial, a capacidade de discriminar entre os dois grupos
de sinais de voz analisados.

Por outro lado, para a escolha do maior raio de forma que a taxa de recorréncia esteja
proxima (ou acima) de 3%, a medida do tempo de permanéncia em um estado ndo oferece
diferencas estatisticas significativas entre sauddvel e patolégica. As demais medidas analisadas
mostraram uma menor dependéncia, em relacdo a varia¢do da taxa de recorréncia, no sentido
de manter o potencial discriminativo entre esses dois grupos de sinais de voz.

Observa-se que nenhuma das medidas apresenta potencial para discriminar entre vozes

com edema e vozes afetadas por nddulos. A semelhanca nos aspectos perceptuais e histolégicos
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que dificulta o diagndstico médico para diferenciar essas patologias [49, 114], € evidenciada
nos resultados apresentados pelos testes estatisticos. Na discriminag@o entre as patologias de
origem organica (edema e nddulos) e neuroldgica (paralisia), as medidas oferecem potencial
para discriminar entre paralisia e nddulos, bem como entre paralisia e edema.

De uma forma geral, os resultados obtidos por meio da andlise estatistica baseada em
testes de hipoteses, sugerem que a utilizagcdo da andlise dindmica nao linear se mostra como uma
técnica promissora na tarefa de discriminacdo de sinais de vozes saudéveis e vozes patoldgicas.

A andlise de desempenho da classificacao dos sinais de vozes entre sauddveis e patold-

gicos € apresenta no capitulo a seguir.



CAPITULO 5

Classificacao de Sinais de Voz Usando
Medidas da Analise Nao Linear e Medidas

de Recorréncia

5.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos do processo de classificagdo de
sinais de vozes sauddveis e patoldgicas realizado a fim de investigar o potencial discriminativo
de um conjunto de medidas da analise ndo linear (MNL), das medidas de quantificagdo de re-
corréncia (MQR), bem como da combinagdo de ambos os conjuntos (MNL e MQR). O objetivo
¢ detectar a presenca de desordens vocais causadas pelas patologias edema, paralisia e nddu-
los nas pregas vocais. Para esse fim sdo utilizadas as seguintes medidas da andlise ndo linear:
O méaximo expoente de Lyapunov ();), o primeiro minimo da fun¢do de informacido mitua
média (FMMI), a entropia de Shannon (/;), a entropia de Tsallis (), o expoente de Hurst
(H), a entropia aproximada (ApEn), a dimensao de correlacdo (1)s) e a entropia de correlacao
(K3). As medidas de quantificacdo de recorréncia utilizadas sdo: A taxa de recorréncia (REC),
o determinismo (DET'), o comprimento maximo das estruturas diagonais (L., ), a entropia da
distribuicdo das linhas diagonais (ENTR), a tendéncia (TREND), a laminaridade (LAM), o com-
primento maximo das estrututras verticiais (V;,,,,) € 0 comprimento médio das linhas verticais
ou tempo de permanéncia (77).

Em um teste de laboratério para deteccdo de uma doenca, com os possiveis resulta-
dos sendo positivo ou negativo, podem-se obter erros de precisdo ou mesmo de interpretagao.
Quando o resultado for positivo, o individuo pode ter a doenga (verdadeiro positivo - VP) ou
pode ndo té-la (falso positivo - FP). Da mesma forma, quando o resultado for negativo, o indi-
viduo pode ndo ter a doenga (verdadeiro negativo - VN) como pode té-la (falso negativo - FN).
Na Tabela 5.1 € dada a matriz de confusdo que fornece as possiveis situacdes encontradas em

um teste deste tipo.
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Para saber quao precisa € a classificagdo, trés medidas sdo comumente utilizadas: acu-
rdcia, sensibilidade e especificidade. A acuricia mede a taxa de classificacdo correta global
do teste, ou seja, a capacidade do teste de identificar corretamente quando héd e quando ndo ha
presenca da doenca. A sensibilidade mede a capacidade do teste em identificar corretamente a
doenca entre aqueles que a possuem, ou seja, o quao sensivel € o teste. A especificidade mede
a capacidade do teste em excluir corretamente aqueles que nao possuem a doenga, ou seja, 0

quao especifico € o teste.

Tabela 5.1 Matriz de confusido em um teste de detecgcdo da presenca/auséncia de doenca.

Resultado Doenca

Presente Ausente
Positivo Verdadeiro Positivo (VP) Falso Positivo (FP)
Negativo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Negativo (VN)

A Acuricia € definida como a relacdo do nimero de casos corretamente classificados e
o ndmero total de sinais analisados:
VP+VN
Acuracia = : 5.1
e = VP Y VN + FP+ FN G-

A Sensibilidade € a fracdo dos que obtiveram resposta positiva no teste entre aqueles

que possuem a doenca:
Sensibilidad VP (5.2)
ensibilidade = ————. .
VP+ FN
A Especificidade € a fracdo dos que obtiveram resposta negativa no teste entre aqueles

que ndo possuem a doenga:

VN

VN + FP 5-3)

Especi ficidade =

Um bom teste deve possuir além de um alto valor para a acurédcia, um alto valor para
a sensibilidade e também para a especificidade, pois ele identificard corretamente aqueles que
tém a doenca e aqueles que ndo a tém.

Os experimentos computacionais realizados neste trabalho utilizaram um total de 171
sinais de voz da vogal sustentada /ah/, sendo: 118 sinais de vozes patoldgicas (45 de pacientes
apresentando edema, 55 pacientes com paralisia e 18 com nédulos nas pregas vocais) e 53 pa-
cientes com vozes saudaveis. A fim de se obter um bom classificador, € recomendavel usar o
méximo possivel de dados para o treinamento do modelo. Por outro lado, para se obter um boa
estimativa de erro € recomendavel usar o mdximo possivel dos dados na etapa de teste [115].
Desse modo, visando utilizar a maior quantidade de dados possivel em ambas as fases do pro-
cesso de classificagdo, € criada uma parti¢do aleatdria para definir os conjuntos de treinamento
e teste para a validagdo do modelo estatistico usando a validacdo cruzada com k subconjuntos
(Cross-Validation k-fold) estratificada.
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O método de validagdo cruzada com k subconjuntos consiste em dividir o conjunto total
de dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos aproximadamente do mesmo tamanho e, a
partir disto, um desses subconjuntos € utilizado para teste e os k-1 restantes sdo utilizados para
estimacao dos parametros. Este processo € realizado k vezes alternando o subconjunto de teste.
A cada uma das k iteracdes sdo obtidas as medidas de desempenho (Acuricia, Sensibilidade e
Especificidade) sobre os erros e acertos da predicao e ao final de todas as iteragdes, calcula-
dos a média e o o desvio padrdo, obtendo assim uma estimacao da capacidade do modelo de
representar o processo gerador dos dados. O termo "estratificada"significa que todos os gru-
pos envolvidos no processo de classificacdo estardo representados, de forma proporcional, nos
conjuntos de teste e de treino.

Nesta pesquisa € utilizado um valor de k igual a 10 no processo de validag¢do cruzada.
Segundo Witten et al. [115], extensivos testes sobre vérios conjuntos de dados usando diferen-
tes técnicas de aprendizado automadtico, t€ém mostrado que k = 10 é o nimero de subconjuntos
("folds") que tem apresentado as melhores estimativas de erro, além de existir algumas evidén-
cias tedricas, embora ndo conclusivas, que sugerem esse valor. Por isso, a validac¢do cruzada
com 10 subconjuntos tem se tornado padrdo em termos praticos [116].

A classificac@o dos sinais € realizada por meio do método da andlise de discriminante
considerando dois tipos de funcdes: linear (LDA - Linear Discriminant Analysis) e quadratica
(QDA - Quadratic Discriminant Analysis). Os métodos de discrimina¢@o sao muito afetados
pela natureza das matrizes de covariancias dos grupos. No método de discriminacao linear, ou
método de Fisher € assumido a igualdade das matrizes de covariancia para todos os grupos.
Quando a hipétese de homogeneidade da covariancia dentro dos grupos € violada, a andlise
de discrimina¢do quadrdtica é recomendada. Entretanto, ambos os métodos supdem a hipbtese
da distribuicao normal multivariada para os dados dentro dos grupos, caracterizada pelo vetor
média e a matriz covariancia para cada grupo. Apenas os resultados que ofereceram as melhores
taxas de classificacdo, em termos de acurdcia média, estdo apresentados nas se¢des seguintes.

Inicialmente, € analisado o desempenho de classificacdo considerando apenas dois gru-
pos de sinais: um de vozes patoldgicas - formado conjuntamente por vozes com edema, paralisia
ou ndédulos - e o outro de vozes sauddveis. Posteriormente, € analisado o desempenho de classi-
ficacdo entre cada dois dos quatro diferentes grupos (saudédvel x paralisia, saudavel X edema,
sauddvel x nddulos, paralisia X edema, paralisia X nédulos e edema x ndédulos). A avaliacao
de desempenho na classificacdo dos sinais entre os grupos € realizada considerando-se o poder
individual de cada uma das medidas consideradas (MNL ¢ MQR), como também de todas as
combinacdes possiveis entre essas medidas. Apds identificar, entre as caracteristicas analisadas,
aquelas que fornecem as melhores taxas de classificacdo entre os diferentes grupos de sinais de
vozes considerados, sdo avaliados os efeitos do uso de vetores hibridos, formados pela combi-
nacao das caracteristicas MNL e MQR e por coeficientes extraidos da andlise de predi¢ao linear
(LPC - Linear Predictive Coding).
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5.2 Classificacao de Vozes Saudaveis versus Patologicas

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos da classificacdo entre os sinais de
vozes saudaveis e patoldgicas. Os sinais de vozes patoldgicas compreendem, neste caso, 0s

sinais de todas as patologias (edema, paralisia e nédulos) agrupadas numa mesma classe.

5.2.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificagdo utilizando cada caracteristica de forma indi-

vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Tabela 5.2 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes a
aplicacdo das medidas de andlise ndo linear utilizadas de forma individual na classificac@o entre
sinais de vozes sauddveis e vozes patoldgicas (Saudavel x Patoldgica), por meio da funcao

discriminante quadratica (QDA).

Tabela 5.2 Taxas de classifica¢do (%) Saudavel x Patolégica - MNL avaliadas individualmente (QDA)
Medidas A1 FMMI Hy Hy H ApEn Do Ko

Acurdcia 54,51£11,50 62,55+8,03 60,85£11,62 62,61£12,88 87,09*+8,26 56,60+9,39 79,36+15,06 52,88+7,12
Sensibilidade | 44,77+15,42 59,174+10,93 51,824+18,53 53,48+18,42 84,85+8,65 37,68£16,76 71,96+20,38 30,71+£16,10
Especificidade | 75,33+19,70 70,00£13,05 81,33+12,39 83,33+9,94 92,67+12,35 83,00+13,74 89,00+12,38 83,004+9,99

*acuracia média maxima

Como pode ser observado, a medida do expoente de Hurst (H) apresentou a maior taxa
de acuracia média do classificador. Além disso, essa mesma caracteristica ofereceu o melhor

desempenho nos critérios de sensibilidade média e especificidade média.

IT - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.3 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes a
aplicacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia utilizadas de forma individual na classi-
ficac@o entre vozes sauddveis e vozes patoldgicas, por meio da fun¢do discriminante quadratica

(QDA).

Tabela 5.3 Taxas de classificacdo (%) Sauddvel x Patoldgica - MQR avaliadas individualmente (QDA)
Medidas | DET Lumaz ENTR TREND LAM Vinas T

Acuricia 76,63£11,35  91,27*+6,21  80,75+5,96  71,37£12,13  51,50+14,47  66,70+8,14  53,20+£10,41
Sensibilidade | 69,39+16,57  95,83£5,890  75,53+8,91  83,71+£15,15  46,74+£20,80 55,83£10,19  42,35+10,95

Especificidade | 92,004+10,33  81,004+12,38  92,6749,53  43,67+£13,56  62,33+18,06 91,33+12,09 77,334+22,43
*acuracia média maxima
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Os resultados apresentados na Tabela 5.3 mostram que o comprimento maximo das li-
nhas diagonais (L,,.,) oferece a maior taxa de acurdcia média, como também o melhor desem-
penho na sensibilidade do classificador. Por outro lado, a medida de entropia (ENTR) apresenta

melhor resultado no critério de especificidade.

5.2.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

A combinagdo das caracteristicas visa aumentar a quantidade de informacao fornecida
ao classificador, no intuito de melhorar as taxas de classificacdo. Para isso, foram avaliadas as
combinacdes entre as medidas da andlise ndo linear (MNL), entre as medidas de recorréncia

(MQR) e também entre todas as caracteristicas desses dois conjuntos (MNL e MQR).

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Figura 5.1 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados a
partir da avaliacao individual das medidas da andlise ndo linear investigadas, bem como de todas

as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo entre vozes sauddveis e vozes patoldogicas.

Saudavel x Patolégica (QDA)
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Figura 5.1 Acuricia Média Maxima - Saudavel x Patolégica (MNL)

Como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 5.1, o maior valor atingido
pela acurdcia média médxima pode ser obtido pela combinac¢do de quatro medidas entre as oito
empregadas (usando QDA). Uma acurdcia média maxima de valor igual a 96,03+5,75% foi
encontrada na combinacao das seguintes medidas: entropia de Shannon (H;), entropia de Tsallis
(H,), expoente de Hurst (/) e dimensdo de correlagdo (D). Uma sensibilidade média de
94,46+7,17% e uma especificidade média de 98,00+£6,32% foram encontradas para este mesmo

conjunto de caracteristicas.
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I - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.2 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacdo de recorréncia investigadas, bem
como de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes sau-

ddveis e patologicas.

Saudavel x Patoldgica (LDA)
. 100,00
?f_ 98.00
g 96.00 -
" 94.00 -
™
E 92.00
m 35000
E B8.00
= 8600 -
MW 5100 -
[
‘E 82.00
3 sooo
< 2 " % B 4 ) A
{&0 '13 ,,;a w? (ﬁ"b bfa ,\o&bc’
Combinacdo das Medidas (MQR)

Figura 5.2 Acurdcia Média Maxima - Sauddvel x Patolégica (MQR)

No caso da combinacdo das medidas de recorréncia, o maior valor encontrado para
a acurdcia média méaxima foi de 92,484+6,49%, para o conjunto das quatro medidas: L.,
ENTR, LAM e V,,,, (usando LDA). Para este mesmo conjunto de caracteristicas foi encontrado
um valor médio de 93,261+6,60% para a sensibilidade e um valor médio de 90,67+12,65% para
a especificidade. Entretanto, como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 5.2, de-
sempenho semelhante em termos de acurdcia média pode ser obtido por diferentes combinagdes
de apenas trés medidas, entre as oito consideradas, ou seja, DET, L4, € Vinae (92,35+6,82%)
ou L4, ENTR e TT (92,351+7,87%).

III - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacio de Recorréncia

Na Figura 5.3 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual de todas as medidas dos conjuntos MNL e MQR, bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificagdo entre vozes sauddveis e vozes
patolégicas.

O maior valor encontrado para a acurdcia média méxima foi de 98,27+2,79%, para o
conjunto das seis medidas: entropia de Shannon (), entropia de Tsallis (,), expoente de
Hurst (H), DET, LAM e TT (usando QDA). Para este mesmo conjunto de caracteristicas foi
encontrado um valor médio de 97,50+4,03% para a sensibilidade e a taxa maxima de 100%

para a especificidade média.
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Saudavel x Patoldgica (QDA)
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Figura 5.3 Acurdcia Média Maxima - Sauddvel x Patolégica (MNL e MQR)

Como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 5.3, desempenho semelhante
ao apresentado pela combinagdo de seis caracteristicas, em termos de acurdcia média, pode ser
obtido por meio da combinacao de apenas cinco medidas: FMMI, entropia de Shannon (H),
entropia de Tsallis (), expoente de Hurst (H) e ENTR. Neste caso, o valor da acurdcia média
maxima foi de 98,24+2,84%. A sensibilidade e a especificidade apresentaram valores médios

iguais ao caso da combinagdo com seis medidas.

5.3 Classificaciao de Vozes Saudaveis versus Vozes com Edema

nas Pregas Vocais

Nesta secao sao apresentados os resultados da classificacdo entre sinais de vozes sauda-
veis e vozes afetadas por edema nas pregas vocais.

5.3.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificagcdo utilizando cada caracteristica de forma indi-
vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.4 € 5.5.

I - Medidas da Analise Ndo Linear (MNL)

Na Tabela 5.4 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de andlise ndo linear na classificagdo entre sinais de vozes saudaveis e
vozes com edema por meio da funcao discriminante linear (LDA).

Os melhores resultados encontrados mostram desempenhos praticamente idénticos, em
termos de acurdcia média, das caracteristicas expoente de Hurst (H) e dimensdo de correlagdo

D,. Por outro lado, enquanto o expoente de Hurst apresenta os melhores resultados para a
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medida de sensibilidade, a dimensdo de correlacdo € a caracteristica que fornece resultados

superiores no critério especificidade.

Tabela 5.4 Taxas de classificacdo (%) Sauddvel x Edema - MNL avaliadas individualmente (LDA)

Medidas A1l FMMI H, H, H ApEn Do Ko

Acurdcia 62,11£17,93 57,89+£11,48 69,56£14,01 69,56+£12,32 85,78+£8,33  67,92+11,14 8597*+11,67 56,81+15,76
Sensibilidade | 53,50434,08 65,504+21,27 58,50424,27 63,004+26,27 84,504+10,92 61,674+33,38 73,33+26,29 51,67+22,84
Especificidade | 68,00+20,14 53,00+27,42 79,67+16,21 75,67+15,56 86,67+15,40 71,00+£14,99 92,67+12,35 59,67+21,46

*acurdcia média maxima

II - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.5 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a aplicacao das medidas de quantificagdo de recorréncia na classificagdo entre vozes saudaveis

e vozes com edema por meio da fun¢do discriminante linear (LDA).

Tabela 5.5 Taxas de classifica¢do (%) Saudavel x Edema - MQR avaliadas individualmente (LDA)

Medidas ‘ DET Lmaz ENTR TREND LAM Vinaz T

Acurécia 78,78+£12,87  82,78*£10,69 80,89+15,17  65,22+14,50  57,224+13,25  73,44£13,93  65,11£20,00
Sensibilidade | 62,00£25,84  92,00+19,32  71,00£31,16  73,00+23,36  67,50+21,63  57,50£25.41  55,00£27,39
Especificidade | 92,33£13,70  76,33+18,62  89,00+20,48  58,00£20,68  48,33+20,08 86,67+13,24  73,33+21,49

*acurdcia média maxima

Os resultados apresentados na Tabelas 5.5 mostram que a maior taxa de acurdcia média
foi obtida a partir da caracteristica L,,,,. A utilizacdo desta mesma caracteristica também
ofereceu o melhor desempenho na sensibilidade do classificador. Por outro lado, a caracteristica

DET apresentou melhor desempenho no critério especificidade.

5.3.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secao sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas as
combinagdes entre as medidas da andlise ndo linear, entre as medidas de recorréncia e também
entre todas as caracteristicas desses dois conjuntos, com o objetivo de classificar os sinais de

vozes saudaveis e com edema nas pregas vocais.

I - Medidas da Analise Ndo Linear (MNL)

Na Figura 5.4 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas da andlise ndo linear (MNL), bem como de todas
as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo de vozes sauddveis e vozes afetadas por
edema.

O maior valor da acurdcia média maxima, igual a 98,7543,95%, foi obtido usando a

andlise disciminante linear a partir da combinacao de cinco caracteristicas: entropia de Shannon
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(H,), entropia de Tsallis (H,), expoente de Hurst (H), dimensdo de correlagdo (D;) e entropia

de correlacdo (K5). Para este mesmo conjunto de caracteristicas foi verificado um valor de

sensibilidade média igual a 96,67+10,54% e uma taxa de especificidade média de 100%.
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Figura 5.4 Acurdcia Média Maxima - Saudavel x Edema (MNL)

IT - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.5 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados

a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacdo de recorréncia investigadas, bem

como de todas as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes sau-

ddveis e vozes afetadas por edema.
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Figura 5.5 Acuriacia Média Maxima - Saudavel x Edema (MQR)

O maior valor da acurdcia média maxima, igual a 91,784+7,96%, foi obtido usando a

andlise disciminante linear com a combinacdo de cinco caracteristicas: DET, L,,,., ENTR,
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Vinaz € TT. Para este mesmo conjunto de caracteristicas foi verificado um valor de sensibilidade
média igual a 89,00+11,74% e uma especificidade média de 94,00+9,66%.

IIT - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacao de Recorréncia

Na Figura 5.6 estao representados os valores da acurdcia média maxima determinados a
partir da avaliacdo individual de todas as medidas dos conjuntos das MNL e MQR, bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificacao entre sinais de vozes saudaveis e

vozes com edema.

Saudével x Edema (LDA)

100.00

Acuracia Média Maxima(%)

Combinacéo das Medidas (MNL e MQR)

Figura 5.6 Acurdcia Média Maxima - Saudavel x Edema (MNL e MQR)

No caso da combinagdo de todas as caracteristicas, a fim de classificar as vozes em
sauddveis ou afetadas por edema, o maior valor encontrado para a acurdcia média méaxima foi
de 98,75£3,95%, para o conjunto das cinco medidas: entropia de Shannon (f1;), entropia de
Tsallis (H,), expoente de Hurst (H), dimensdo de correlacdo (D;) e entropia de correlagdo (K3),
usando LDA. Para este mesmo conjunto de caracteristicas foi encontrado um valor médio de

96,67+10,54% para a sensibilidade e para a especificidade média a taxa méxima de 100%.

5.4 Classificacao de Vozes Saudaveis versus Vozes com Para-

lisia nas Pregas Vocais

Nesta secao sao apresentados os resultados da classificagdo entre sinais de vozes sauda-

veis e vozes afetadas por paralisia nas pregas vocais.

5.4.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificagcao utilizando cada caracteristica de forma indi-
vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.6 e 5.7.
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I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Tabela 5.6 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de andlise ndo linear na classificagdo de vozes saudaveis e vozes com
paralisia por meio da funcdo discriminante quadrética (QDA).

Os melhores resultados encontrados mostram desempenhos praticamente idénticos, em
termos de acurdcia média, das caracteristicas expoente de Hurst (H) e dimensdo de correla-
cdo (D). Em relacdo as medidas de sensibilidade e de especificidade, o expoente de Hurst € a

caracteristica que forneceu resultados superiores.

Tabela 5.6 Taxas de classificacdo (%) Sauddvel x Paralisia - MNL avaliadas individualmente (QDA)
Medidas A1 FMMI Hy Hy, H ApEn Do Ko

Acuricia 58,55+13,97 68,64+14,12 65,82+8,48 68,55+10,71 88,09*+10,52 69,29+18,88 87,50£11,79 61,96+16,75
Sensibilidade | 42,674+17,34 67,00+11,49 53,00+11,60 58,33+14,76 82,00+15,81 46,67£31,23 76,67£26,29 45,00£30,48

Especificidade | 76,33£18,62 69,67+£22,74 79,00+14,06 79,00£16,43 94,00+9,66  81,00+18,19 92,67+12,35 69,67+22,74
*acurdcia média maxima

IT - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.7 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a aplicacao das medidas de quantificagdo de recorréncia na classificagdo entre vozes saudaveis

e vozes afetadas por paralisia por meio da fun¢do discriminante quadratica (QDA).

Tabela 5.7 Taxas de classificacdo (%) Saudavel x Paralisia - MQR avaliadas individualmente (QDA)
Medidas \ DET Lomaz ENTR TREND LAM Vinas T

Acuricia 85,18+4,77  92,64*+7,20  88,09+£6,10  65,55+13,54  60,45+15,00 78,91+£10,32  61,36+19,19
Sensibilidade | 75,67£15,56  94,674£8,64  82,33+13,70  79,33+11,74  49,67£23,44 67,00£14,86  44,00+25,08

Especificidade | 94,00+13,50  90,334+13,92 94,334+9,17 51,33422,29  71,67£16,57 91,00+12,38  79,67422,58
*acurdcia média maxima

Os resultados encontrados mostram que a maior taxa de acurdcia média foi obtida a
partir da caracteristica L,,,,. A utilizacdo desta mesma caracteristica oferece, também, o melhor
desempenho para o critério de sensibilidade. Por outro lado, as caracteristicas DET e ENTR

apresentaram as maiores taxas no critério especificidade.

5.4.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secao sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas
as combinacdes entre as medidas da andlise nao linear (MNL), entre as medidas de recorréncia
(MQR) e também entre ambas (MNL e MQR), com o objetivo de classificar os sinais de vozes

sauddveis e com paralisia nas pregas vocais.
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I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Figura 5.7 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliagcdo individual das medidas da anélise nao linear investigadas, bem como de
todas as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo de vozes sauddveis e com paralisia.

Como pode ser observado, o melhor desempenho do classificador, em termos de acu-
rdcia média maxima, pode ser obtido com a combinacdo de quatro caracteristicas, usando
(QDA). Dois diferentes conjuntos apresentaram o valor de acuridcia média méaxima igual a
97,50+5,27%. Esses conjuntos sdo formados pelas caracteristicas: FMMI, expoente de Hurst
(H), dimensao de correlagdo (D5) e, além dessas, em um deles aparece a entropia de Shannon
(H1) e no outro a entropia de Tsallis (/). Para os dois conjuntos foi verificado um valor de
sensibilidade média igual a 93,33+14,05% e uma taxa de especificidade média de 100%.
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Figura 5.7 Acurdcia Média Maxima - Saudédvel x Paralisia (MNL)

IT - Medidas de Quantificaciao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.8 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacdo de recorréncia investigadas, bem
como de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes sau-
ddveis e com paralisia.

Como pode ser observado a partir do grafico apresentado na Figura 5.8 o maior valor
para a acurdcia média maxima ocorre a partir da combinagdo de cinco medidas de recorréncia.
Um valor maximo de 95,45+4,79% foi obtido do conjunto das medidas: DET, L,,.., ENTR,
Vinae € TT. Para este mesmo conjunto de caracteristicas a sensibilidade média atingiu o valor de
92,67+£9,53% e a especificidade média o valor de 98,334+5,27%.
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Figura 5.8 Acurdcia Média Maxima - Saudavel x Paralisia (MQR)

IIT - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacao de Recorréncia

Na Figura 5.9 estdo representados os valores da acuracia média maxima determinados a
partir da avaliacdo individual de todas as caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR, bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificagdao entre vozes sauddveis e vozes

afetadas por paralisia.
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Figura 5.9 Acurdcia Média Maxima - Saudavel x Paralisia (MNL e MQR)

Como pode ser observado a partir do grafico mostrado na Figura 5.9, a taxa de acurécia
média maxima atingiu o maior valor possivel a partir da combinagdo de apenas trés caracteristi-
cas. Dois diferentes conjuntos com trés caracteristicas apresentaram a taxa de sucesso maxima
de 100% para as medidas de desempenho utilizadas. Ambos sdo formados pelas caracteristicas:

FMMI e expoente de Hurst; além dessas, em um deles aparece o DET e no outro a ENTR.
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5.5 Classificacao de Vozes Saudaveis versus Vozes com Nodu-

los nas Pregas Vocais

Nesta secao sao apresentados os resultados da classificagdo entre sinais de vozes sauda-

veis e vozes afetadas por nddulos nas pregas vocais.

5.5.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificac@o utilizando cada caracteristica de forma indi-

vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.8 € 5.9.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Tabela 5.8 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de andlise ndo linear na classificacdo entre vozes sauddveis e vozes

afetadas por nédulos vocais, por meio da funcdo discriminante linear (LDA).

Tabela 5.8 Taxas de classifica¢do (%) Saudavel x Nodulo - MNL avaliadas individualmente (LDA)
Medidas A1 FMMI H, Hy H ApEn Do Ko

Acuricia 60,71£13,98 51,96£14,15 74,46:£17,70 73,04£18,53 94,29*+7,38 65,95+19,57 84,29+17,10 66,19+16,41
Sensibilidade | 50,004+47,14 60,004+31,62 60,004+31,62 60,004+31,62 95,00+15,81  75,00£26,35 75,00£42,49 75,00£35,36

Especificidade | 64,33+21,08 49,33+14,04 79,334+20,95 77,334+21,82 94,33+9,17  66,33+25,65 86,33+13,37 64,00£16,76
*acurdcia média maxima

Apresentando desempenhos de classificacdo idénticos para LDA e QDA, o expoente de
Hurst € a caracteristica que ofereceu os melhores resultados para as trés medidas de desempe-

nho.

IT - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.9 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes a
aplicacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia na discriminacao entre vozes saudaveis

e vozes afetadas por nédulos, por meio da funcio discriminante quadrética (QDA).

Tabela 5.9 Taxas de classificacdo (%) Sauddvel x N6dulo - MQR avaliadas individualmente (QDA)
Medidas \ DET Limaz ENTR TREND LAM Vinaz T

Acurécia 84,64£10,11  93,04*+7,36  87,14+1421 56,43+17,96  53,75+16,72  75,89+11,94  63,214+21,69
Sensibilidade | 65,00£24,15 95,00+15,81  80,00+25,82  95,00+15,81  80,00+25,82  50,00+40,82  65,00+33,75

Especificidade 92,6749,53 92,6749,53 90,33+13,92  43,33+19,88  44,67+17,79 84,334+18,33  63,00£26,03
*acurdcia média maxima

O maior valor para a acurdcia média foi obtido com a utilizacdo da caracteristica L;,q;.

A maior taxa da medida de sensibilidade foi encontrada com o uso de duas diferentes caracte-
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risticas L,,,, € TREND. Por outro lado, o maior valor para a especificidade média foi obtido

também com o uso de duas caracteristicas DET € L,,,..

5.5.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secao sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas
as combinagdes entre as medidas da andlise ndo linear (MNL), entre as medidas de recorrén-
cia (MQR) e também entre todas as caracteristicas dos dois conjuntos (MNL e MQR), com o
objetivo de discriminar entre os sinais de vozes saudaveis e os sinais com nddulos nas pregas

vocais.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Figura 5.10 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas da andlise ndo linear (MNL), bem como de todas
as combinagdes possiveis entre elas, na discriminacdo entre vozes saudaveis e vozes afetadas
por nddulos.

Como pode ser observado, o maior valor da acurdcia média méxima pode ser obtido com
a combinacdo de apenas trés caracteristicas, usando LDA. Tais caracteristicas sdo: as entropias
de Shannon (H) e de Tsallis (f,) e o expoente de Hurst (H). Neste caso, a acurdcia média
maxima atingiu o valor de 98,57+4,52%, a sensibilidade média o valor de 95,00+15,81% e a
especificidade a taxa méxima de 100%.

Saudavel x Nédulo (LDA)

. 100,00

£ gz00

g 96.00

"% 94.00 -

M

E 92.00 -

@ 9000 -

E 88.00 -

> 8600 -

M 8400 -

[ 5]

‘E 82.00 -

2 8000 -

=T

\“{fh A ,B'I- E: 3": ‘;ab- ‘a';) £ r;o " ';\ Ob's"%
it
Combinagéo das Medidas (MNL)

Figura 5.10 Acuricia Média Méaxima - Saudavel x N6édulo (MNL)
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I - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.11 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacao de recorréncia (MQR), bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificagdo entre vozes sauddveis e vozes

com noédulos.
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Figura 5.11 Acuricia Média Méaxima - Saudavel x Nédulo (MQR)

Como pode ser observado a partir do grifico apresentado na Figura 5.11 o maior valor
para a acurdcia média mdxima ocorre a partir da combinagdo de apenas duas medidas de re-
corréncia. Um valor médximo de 95,7146,90% foi obtido na combinacdo de quadro diferentes
conjuntos de caracteristicas, envolvendo em todos eles a medida L,,,,. As outras caracteristicas
foram DET, ENTR, LAM e TT. Em todos esses casos a sensibilidade média atingiu o valor de
95,00+£15,81% e a especificidade média o valor de 96,00+8,43%.

III - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacio de Recorréncia

Na Figura 5.12 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliacdo individual das caracteristicas dos grupos MNL e MQR, bem como de todas
as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo entre vozes sauddveis e vozes afetadas por
nddulos nas pregas vocais.

Dois diferentes conjuntos formados por cinco caracteristicas apresentaram o maior va-
lor encontrado para a acurdcia média maxima, usando QDA. Em ambos os conjuntos estdo
presentes as caracteristicas: expoente de Hurst (H), DET e LAM; Além dessas, em um deles
aparecem FMMI e ENTR e no outro as entropias de Shannon (f1;) e de Tsallis (H,). Para tais
conjuntos, a acuracia maxima foi de 98,75+3,95%, a sensibilidade média de 95,00+15,81% e
especificidade média de 100%.
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Figura 5.12 Acuricia Média Méxima - Saudavel x Nédulo (MNL ¢ MQR)

5.6 Classificacao de Vozes Patologicas - Paralisia versus Edema

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da classificacao entre sinais de vozes afetadas

por paralisia e vozes com edema nas pregas vocais.

5.6.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificacao utilizando cada caracteristica de forma indi-
vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.10 e 5.11.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Tabela 5.10 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de andlise ndo linear (MNL) na discriminacdo entre sinais de vozes

afetadas por paralisia e vozes afetadas por edema, por meio da fun¢do discriminante linear
(LDA).

Tabela 5.10 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Edema - MNL avaliadas individualmente (LDA)
Medidas ‘ A FMMI Hy H, H ApEn Do Ko

Acuricia 41,00£11,97 64,00*£18,38 52,00£19,32 52,00£19,32 59,00£14,49 57,33+£19,17 54,67£24,10 52,67+£21,93
Sensibilidade | 30,00+19,86 61,50+28,29 45,00£26,67 47,00£28,60 58,00£19,75 61,67£24,91 58,33£30,68 52,50+24,23

Especificidade | 49,00+10,78 67,00+16,81 56,67+19,12 54,67+19,76 61,004+22,88 51,67+30,88 53,334+31,23 51,67+35,53
*acuracia média méaxima

Como pode ser observado na Tabela 5.10, os maiores valores encontrados para a acurécia
média e para a especificidade média foram obtidos com o uso do primeiro minimo da fungao
de informagdao miutua (FMMI). No caso da medida de sensibilidade média as caracteristicas

(FMMI) e a entropia aproximada (ApEn) apresentaram desempenhos semelhantes.



Classificacao de Sinais de Voz Usando Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Recorréncia 107

I - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.11 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a aplicacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR) na classificagdo entre vozes

afetadas por paralisia e vozes afetadas por edema, por meio da fun¢do discriminante linear
(LDA).

Tabela 5.11 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Edema - MQR avaliadas individualmente (LDA)
Medidas | DET Limas ENTR TREND LAM Vimaz T

Acuricia 63,00*+18,29  63,00*£17,67 57,00£18,29  46,00£20,66  55,00£15,81 49,004+9,94  52,00£12,29
Sensibilidade 77,14£30,24 44,71£21,54  61,21£20,90  55,62£21,00 64,31£29,54  59,95£30,42  42,71+£28,87

Especificidade 48,32429,03 72,82429,70  47,964+29,01  41,954£27,96  45,05+23,87 41,544+15,85 57,55426,40
*acuracia média méaxima

As caracteristicas DET e L,,,, apresentaram desempenhos praticamente idénticos, em
termos dos valores de acurdcia média mdxima. O melhor resultado relativo a sensibilidade
média foi obtido com o uso da medida DET e a especificidade média alcancou taxa mais alta

por meio do uso de L,,,q;.-

5.6.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas
as combinagdes entre as medidas da andlise nao linear (MNL), entre as medidas de recorrén-
cia (MQR) e entre as caracteristicas desses dois conjuntos (MNL e MQR), com o objetivo de

classificar os sinais de vozes afetadas por paralisia e vozes com edema nas pregas vocais.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Paralisia x Edema (QDA)
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Figura 5.13 Acuricia Média Méxima - Paralisia x Edema (MNL)
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Na Figura 5.13 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas da andlise ndo linear (MNL), bem como de todas
as combinagdes possiveis entre elas, na discriminagdo entre os sinais de vozes com paralisia e
vozes com edema, por meio da fungdo discriminante quadratica (QDA).

O maior valor para a acurdcia média maxima foi de 77,00+20,39%, obtido com a com-
binagdo de seis caracteristicas, \i, FMMI, H,, ApEn, D, e K5. A medida de sensibilidade
média alcancou 74,17+26,19% e a especificidade média o valor maximo de 81,67+25,40%

para esse mesmo conjunto de caracteristicas.

IT - Medidas de Quantificaciao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.14 estio representados os valores da acurdcia média méxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacio de recorréncia (MQR), bem como
de todas as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo entre vozes afetadas por paralisia

e vozes com edema, por meio da fun¢do discriminante linear (LDA).

Paralisia x Edema (LDA)
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Figura 5.14 Acuricia Média Médxima - Paralisia x Edema (MQR)

O maior valor da acurdcia média méxima foi obtido por trés diferentes conjuntos com
a combinacdo de trés caracteristicas. Na combina¢do das caracteristicas DET, L,,,, € TREND
a acurdcia maxima foi de 68,00+£11,35%. Para esta mesma combinacio foi atingido o me-
lhor valor para a sensibilidade, 75,00+20,00%. Em outra combinagdo: DET, LAM e TT, com
acuricia maxima de 68,001-16,19%, foi obtida o melhor valor para a especificidade média de
72,33+20,43% e na terceira combinacdo: DET, TREND e LAM, acurdcia média maxima foi de
68,00+14,76%.
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III - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacdo de Recorréncia

Na Figura 5.15 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados a
partir da avaliacdo individual das caracteristicas referentes as medidas MNL e MQR, bem como
de todas as combinacgdes possiveis entre elas, na classificacdo de sinais de vozes afetadas por

paralisia e de vozes com edema nas pregas vocais, por meio da funcao discriminante quadratica

(QDA).

Paralisia x Edema (QDA)

100.00

Acuracia Média Maxima(%)

Combinacéo das Medidas (MNL e MQR)

Figura 5.15 Acuricia Média Méxima - Paralisia x Edema (MNL e MQR)

Como pode ser observado a partir do grafico mostrado na Figura 5.15, o maior valor
para a acuracia média maxima foi obtido na combinacdo de oito caracteristicas: i, ApEn,
Dy, Ko, DET, ENTR, TREND e TT. Para este conjunto foi obtida uma acurdcia média maxima

de 84,33+13,52%, uma sensibilidade média igual a 86,67+17,21% e especificidade média de
81,67£25,40%.

5.7 Classificacao de Vozes Patologicas - Paralisia versus No-
dulo

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da classificacdo entre sinais de vozes afetadas

por paralisia e vozes com nddulos nas pregas vocais.

5.7.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificacdo utilizando cada caracteristica de forma indi-

vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.12-5.13.
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I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Tabela 5.12 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de andlise nao linear (MNL) na classificacdo entre sinais de vozes

afetadas por paralisia e vozes com nddulos, por meio da funcdo discriminante linear (LDA).

Tabela 5.12 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Nédulo - MNL avaliadas individualmente (LDA)
Medidas ‘ A1l FMMI Hy H, H ApEn Do Ko

Acuricia 52,324+23,34 66,43*£23,87 55,894+17,74 49,64+15,65 38,39+20,29 58,00+17,51 64,00£25,03 63,504+26,67
Sensibilidade | 60,00+£45,95 65,00+33,75 60,00+39,44 45,00£43,78 30,00+42,16 70,00£42,16 75,00+£42,49 75,00+42,49
Especificidade | 50,67£21,99 68,33+26,49 56,33+£20,03 51,33+20,32 39,33£22,38 48,33+21,44 58,33£25,15 55,00+£35,18

*acurdcia média maxima

O primeiro minimo da fun¢do de informagdo mutua (FMMI) € a caracteristica que apre-
sentou os maiores valores para as medidas de acurdcia média e especifidade média. O maior
valor para a sensibilidade média foi obtido por meio da dimensdo de correlacao (Ds) e, também,

com o uso da entropia de correlacdo (K5).

IT - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.13 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a aplicacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR) na classificacdo entre sinais
de vozes afetadas por paralisia e vozes com nddulos, por meio da fungdo discriminante linear

(LDA).

Tabela 5.13 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Nédulo - MQR avaliadas individualmente (LDA)
Medidas \ DET Limaz ENTR TREND LAM Vinaz TT

Acurdcia 55,00£21,95  39,82+13,10 51,07£24,47 36,31+£11,40 50,36+22,03 55,18*+10,86  49,46+18,79
Sensibilidade | 65,00+41,16  23,33+25,09  56,674+43,89  46,67+37,52  65,00+41,16  73,33£37,02  53,33+44,31
Especificidade | 52,67+24,88  43,33+19,12  51,00£25,09 34,00£17,55  47,33+£25,03 48,6749,19 48,00£19,58

*acurdcia média maxima

O comprimento maximo das estruturas verticais (V) € o determinismo (DET) apre-
sentaram desempenho semelhante, no caso dos maiores valores para a acurdcia média. O me-
lhor desempenho para a sensibilidade média foi registrado com uso de V,,,, € o maior valor

para especificidade média foi encontrado com a caracteristica DET.

5.7.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas
as combinacdes entre as medidas da andlise ndo linear (MNL), entre as medidas de recorréncia
(MQR) e também entre todas as caracteristicas de ambos os conjuntos (MNL e MQR), com o
objetivo de classificar os sinais de vozes afetadas por paralisia e com nddulos nas pregas vocais,

por meio da funcao discriminante quadrética (QDA).
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I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Figura 5.16 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliagdo individual das medidas da andlise nao linear (MNL), bem como de todas
as combinagdes possiveis entre elas, na classificacio entre sinais de vozes afetadas por paralisia
e vozes com nodulos.

Como pode ser observado no gréfico apresentado na Figura 5.16, o maior valor para a
acuricia média méxima foi obtido com a combinagdo de cinco caracteristicas: A\, H, ApEn, D,
e K. Para esse conjunto de caracteristicas o valor da acurdcia maxima foi de 86,00+15,42%;
a medida de sensibilidade média alcancou 65,00+41,16% e a especificidade média o valor
maximo de 96,67+10,54%.

Paralisia x Nédulo (QDA)
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Figura 5.16 Acuracia Média Méaxima - Paralisia x N6dulo (MNL)

II - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.17 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determina-
dos a partir da avaliagcdo individual das medidas de quantificacdo de recorréncia investigadas,
bem como de todas as combinac¢des possiveis entre elas, na classificagdo entre sinais de vozes
afetadas por paralisia e vozes com nédulos.

Como pode ser observado no gréfico apresentado na Figura 5.17, o maior valor para a
acurdcia média mixima foi obtido com a combinagdo de apenas duas caracteristicas, usando
QDA. Tal conjunto é formado pelas medidas: DET e LAM e apresentou valor maximo de acu-
rdcia média igual a 75,71£16,46%; sensibilidade média igual a 65+47,43% e especificidade
média de 81,244+19,99%.
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Figura 5.17 Acuricia Média Méxima - Paralisia x N6dulo (MQR)

III - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacao de Recorréncia

Na Figura 5.18 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual de todas as caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR, bem
como de todas as combinacdes possiveis entre elas, na classificacdo de sinais de vozes afetadas

por paralisia e de vozes com nddulos nas pregas vocais.

Paralisia x Nédulo (QDA)

100.00

Acuracia Média Maxima (%)

Combinacéo das Medidas (MNL e MQR)

Figura 5.18 Acuricia Média Méaxima - Paralisia x N6dulo (MNL e MQR)

O conjunto com o menor nimero de caracteristicas que atingiu o maior valor para acu-
rdcia média maxima é composto por seis medidas: \i, H, ApEn, K5, ENTR e TT, usando QDA.
Para esse conjunto de caracteristicas, a acurdcia foi de 88,00+£17,35%, a sensibilidade atingiu
75,00+£42,49% e a especificidade foi de 96,67+10,54%.
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5.8 Classificacao de Vozes Patologicas - Edema versus Nodulo

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados da classificacdo entre sinais de vozes afetadas

por edema e vozes com nddulos nas pregas vocais.

5.8.1 Caracteristicas Avaliadas Individualmente

Os resultados do processo de classificacdo utilizando cada caracteristica de forma indi-
vidual estdo apresentados nas Tabelas 5.14-5.15.
I - Medidas da Analise Ndo Linear (MNL)

Na Tabela 5.14 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a utilizacdo das medidas de anédlise ndo linear (MNL) na classificagdo entre sinais de vozes

afetadas por edema e vozes com nédulos por meio da fun¢do discriminante linear (LDA).

Tabela 5.14 Taxas de classificagdo (%) Edema x Nodulo - MNL avaliadas individualmente (LDA)
Medidas \ A1 FMMI H; H, H ApEn Dy K

Acurécia 52,86+21,32 60,00£16,56 39,76+£13,89 39,764+13,89 57,62+18,81 52,00+19,47 65,00*£19,00 59,004+27,37
Sensibilidade | 50,00+40,82 45,00+49,72 30,00£42,16 20,00+34,96 55,00£43,78 60,00+45,95 70,004+42,16 65,001+47,43

Especificidade | 53,00+22,39 63,50+22,49 42,00+20,98 47,00+22,39 58,50+23,46 47,50+18,45 60,00+21,08 55,834+23,59
*acurdcia média méaxima

A dimensao de correlacdo ([)s) € a caracteristica que apresentou os maiores valores para
as medidas de acurdcia média e sensibilidade média. O maior valor para a especificidade média

foi obtido por meio da caracteristica FMMI.

II - Medidas de Quantificacao de Recorréncia (MQR)

Na Tabela 5.15 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a aplicacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR) na classificacdo entre sinais de

vozes afetadas por edema e vozes com nédulos, por meio da funcao discriminante linear (LDA).

Tabela 5.15 Taxas de classificagdo (%) Edema x N6dulo - MQR avaliadas individualmente (LDA)
Medidas \ DET Lmaz ENTR TREND LAM Vinaz TT

Acurécia 39,29421,77  5524*+£16,64  45244+18,10 51,67%£18,75  44,29420,27 51,43+27,38  53,10423,62
Sensibilidade | 23,33+34,43  91,674+18,00  36,67+42,16  43,33+43,89  26,674+37,02 66,67+40,82  66,67+40,82

Especificidade | 48,50436,21 41,50+£24,27  49,00428,07 56,00+£28,94  52,00430,20  46,50£29,73  48,50420,96
*acurdcia média maxima

O comprimento maximo das linhas diagonais (L,,,,) € a caracteristica que apresentou
os maiores valores para as medidas de acurdcia média e sensibilidade média. Por outro lado, o

uso da caracteristica TREND apresentou o maior valor para a especificidade média.
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5.8.2 Caracteristicas Avaliadas de Forma Combinada

Nesta secao sdo apresentados os resultados dos experimentos em que foram avaliadas
as combinagdes entre as medidas da andlise ndo linear (MNL), entre as medidas de quantifica-
cdo recorréncia (MQR) e também entre todas as caracteristicas desses dois conjuntos (MNL e
MQR), com o objetivo de classificar os sinais de vozes afetadas por edema e com ndédulos nas

pregas vocais.

I - Medidas da Analise Nao Linear (MNL)

Na Figura 5.19 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas da andlise ndo linear (MNL), bem como de todas
as combinagdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes afetadas por edema

e vozes com nddulos, por meio da anélise discriminante quadratica (QDA).

Edema x Nodulo (QDA)

Acuracia Média Maxima (%)
8

70.00

65.00 ——

60.00 =

= M =

50,00 —— —
:

N W -] B el o ’\
n

\EQ A? .2 w2 B ) A &

.\0

Combinacdo das Medidas (MNL)

Figura 5.19 Acuricia Média Méaxima - Edema x Nédulo (MNL)

Como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 5.19, o maior valor para a
acuracia média méaxima foi obtido com a combinagdo de seis caracteristicas: A\, FMMI, H1,
H,, H e D,. Para esse conjunto de caracteristicas o valor da acurdcia média maxima foi de
76,00£13,29%, a medida de sensibilidade média alcancou 55,001+36,89% e a especificidade
média o valor maximo de 86,67+17,21%.

IT - Medidas de Quantificaciao de Recorréncia (MQR)

Na Figura 5.20 estdo representados os valores da acurdcia média maxima determinados
a partir da avaliacdo individual das medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR), bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes afetadas por

edema e vozes com nédulos, por meio da anélise discriminante linear (LDA).
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Figura 5.20 Acuricia Média Maxima - Edema x N6dulo (MQR)

Como pode ser observado no grafico apresentado na Figura 5.20, o maior valor para a
acuracia média méaxima, igual a 63,10413,89%, foi obtido com a combinagao de trés caracteris-
ticas: Lyqz, TREND e V... Para esse mesmo conjunto de caracteristicas, o melhor valor para
a sensibilidade média foi de 81,671+24,15% e para a especificidade média de 58,00+£19, 75%.

IIT - Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Quantificacao de Recorréncia

Na Figura 5.21 estdo representados os valores da acurdcia média méxima determinados a
partir da avaliacdo individual de todas as caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR, bem como
de todas as combinagdes possiveis entre elas, na classificacdo entre sinais de vozes afetadas por

edema e de vozes com nddulos nas pregas vocais, por meio da andlise discriminante quadratica

(QDA).
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Figura 5.21 Acuricia Média Méaxima - Edema x N6dulo (MNL e MQR)
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Como pode ser observado a partir do grafico mostrado na Figura 5.21, o maior valor
para a acurdcia média maxima foi obtido na combinagdo de oito caracteristicas: \;, H;, Hy,
H, ApEn, Dy, L., ¢ ENTR, para o qual obteve-se acurdcia de 82,5049,50%; sensibilidade de
55,00443,78% e especificidade de 93,334+-14,50%.

5.9 Intervalos de Confianca para a Média

Muito embora a média da amostra seja ttil como um estimador ndo tendencioso da
média da populacio, ndo existe maneira de expressar o grau de acurdcia de um estimador por
ponto. De fato, matematicamente falando, a probabilidade de que a média da amostra seja
exatamente correta como um estimador € nula. Um intervalo de confianga para a média é um
intervalo estimado, construido com respeito a média da amostra, pelo qual pode ser especificada
a probabilidade de o intervalo incluir o valor da média da populagdao. O grau de confianca,
associado com um intervalo de confianca, indica a percentagem de tais intervalos que incluiriam
o parametro que se esta estimando [117].

O uso da distribui¢do normal na estima¢do da média populacional é garantido para qual-
quer grande amostra (tipicamente maior ou igual a 30), sendo-o para uma pequena amostra
(menor que 30), somente se a populacdo for normalmente distribuida e o desvio padrao da
populacdo conhecido. No caso em que a amostra € pequena e a populacdo normalmente distri-
buida, mas o desvio padrdo da populacdo € desconhecido, os valores sao distribuidos de acordo
com a distribui¢do ¢ de Student [117].

5.9.1 A Desigualdade de Chebyshev

Quando a amostra € pequena (menor que 30) e se supde que a populacdo nao € normal-
mente distribuida, nem a distribui¢cdo normal de probabilidade, nem a distribui¢do ¢ de Student
podem ser usadas na constru¢do de um intervalo de confianca [117]. Contudo, um teorema
geral desenvolvido pelo matematico russo Chebyshev estabelece que, a probabilidade de que a

média da amostra esteja dentro de k unidades de erro padrao da média da populacao é dada por

_ 1
P(|z - pl < ksg) 21— 4,

em que 7 € a média amostral, 1 a média populacional e sz € o erro padrdao da amostra.

5.4)

A expressao 5.4 é geralmente referida como a desigualdade de Chebyshev. A desigual-
dade de Chebyshev é, de fato, raramente usada na construcdo de intervalos de confianga para
a média, mas € o tnico método apropriado, dada uma populacio decididamente ndo normal e
uma amostra pequena [117].

Ao usar a desigualdade de Chebyshev na estimacdo por intervalo, iguala-se o fator
(1 — 1/k?) ao grau de confianga desejado, resolve-se para k, construindo-se, entdo, o intervalo

de confianca utilizando a média da amostra como termo central. Os intervalos de confianca



Classificacao de Sinais de Voz Usando Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Recorréncia

mais frequentemente utilizados sdo os de 90%, 95% e 99%. No caso desta pesquisa foi adotado

um nivel de confianga de 95%, dessa forma, o valor calculado para o parametro k foi de 4,47.

5.10 Resumo dos Resultados do Processo de Classificacao

Na Tabela 5.16 sdo apresentados os intervalos de confianga para a acuricia, construidos

a partir dos resultados obtidos nos testes de validacdo cruzada com 10 iteracdes e utilizando a

desigualdade de Chebychev. Sao mostrados os resultados nos casos em que a classificagdo foi

realizada considerando-se o desempenho das caracteristicas de forma individual (INDIV), bem

como a partir da combinagdo de caracteristicas (COMBO). Neste caso, os resultados apresen-

tados indicam a combinacio feita com o menor nimero de caracteristicas que atingiu o maior

valor de acuracia média maxima.

Tabela 5.16 Intervalos de confianca para a acuricia do sistema de classificagao dos sinais de voz anali-

sados (nivel de confianca de 95%).

Classificacdo MNL MQR MNL e MQR
INDIV COMBO INDIV COMBO COMBO
SDLx PTL | [7541%:98,77%]  [87,90%:; 100%)] [82,49%; 100%) [83,31%; 100%] [94,33%; 100%]
H Hy, Hy, H Lomas Lumaz, ENTR, LAM Hi, Hy, H,
e Do e Vinaz DET, LAM e TT
(QDA) (QDA) (QDA) (LDA) (QDA)
SDLx EDM | [69,47%; 100%) [93,17%; 100%] [67,67%; 97,89%] [80,53%; 100%] [93,17%; 100%]
Do Hi, Hy, H, Lomas DET, Lmaz, ENTR, Hi, Hy, H,
Do e Ko Vimaz € TT D2 e Ko
(LDA) (LDA) (LDA) (LDA) (LDA)
SDL x PRL [73,22%; 100%) [90,05%; 100%] [82,46%; 100%) [88,68%, 100%] 100%
H FMMI, H, Do Lomas DET, Lyae, ENTR FMMI, H e
e Hyou H, Vinaw ¢ TT DET ou ENTR
(QDA) (QDA) (QDA) (QDA) (QDA)
SDL x NDL [83,86%; 100%) [92,18%; 100%] [82,64%; 100%) [89,08%, 100%] [93,17%; 100%]
H Hi,HyeH Lomas Lumaz € DET ou H, DET, LAM
ENTR ou LAM com FMMI e ENTR
oulT oucom Hy e Hy
(LDA e QDA) (LDA) (QDA) (QDA) (QDA)
PRLXEDM | [38,02%;89,98%]  [48,18%:; 100%]  [38,02%; 87,98%](1) [51,96%; 84,04%](3) [65,22%; 100%]
[37,15%; 88,85%](2) [45,11%; 90,89](4)
[47,14; 88,86](5)
FMMI A1, FMMI, Hy, D Lmaz ®)DET, Limaz, TREND A1, ApEn, Do,
ApEn, Dy e Ko @ pET (4 DET, LAM e TT Ko, DET, ENTR
(5)DET, TREND ¢ LAM TREND ¢ TT
(LDA) (QDA) (LDA) (LDA) (QDA)
PRL x NDL [32,69%; 100%) [64,20%; 100%] [39,83%; 70,53%] [52,44%; 98,98%] [63,48%; 100%]
FMMI A1, H, ApEn, Vinas DET e LAM A1, H, ApEn,
Dse Ko Ko, ENTRe TT
(LDA) (QDA) (LDA) (QDA) (QDA)
EDM x NDL | [38,14%;91,86%]  [57.21%; 94,79%] [31,72%; 78,76%] [43,47%; 82,73%] [69,07%; 95,93%]
Do A1, FMMI, H, Lomas Lmaz, TREND A1, Hi, Hy,
Hy,He Do e Vinaz ApEn, D2, H
Lumaxz € ENTR
(LDA) (QDA) (LDA) (LDA) (QDA)
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Pode ser observado, a partir dos resultados apresentados na Tabela 5.16, a grande difi-
culdade em se discriminar entre as patologias avaliadas usando as medidas consideradas (MNL
e MQR). Diante disso, € investigado na proxima secao os efeitos no processo de classificacdo
entre os diferentes grupos de sinais de vozes, do uso de vetores hibridos obtidos da combina-
cdo das caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR com coeficientes extraidos na andlise de

predicao linear.

5.11 Combinando Analise Linear e Analise Nao Linear

Visando avaliar os efeitos da utilizagao simultanea de caracteristicas extraidas da andlise
linear e da anédlise ndo linear nas taxas de classificacdo entre sinais de vozes sauddveis e vozes
patoldgicas, e entre sinais de vozes apresentando diferentes patologias, foram considerados
vetores hibridos, formados pela combinacao de caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR e
vetores de coeficientes obtidos por meio da andlise LPC - Codificag@o por Predi¢@o Linear.

A predicdo linear € usada intensivamente em sistemas de codificagdo de voz [118]. Ela
usa uma combinacdo linear de amostras passadas do sinal para construir uma previsao para o

valor que melhor se aproxima das novas entradas. Assim, para um sinal s(n) tem-se que

k=p

sp(n) = ags(n — k), (5.5)

k=1
fornece o valor previsto do sinal no instante n. Em que p € a ordem do preditor e os coeficientes
ay sdo chamados de coeficientes de predi¢ao linear (LPC) e devem ser escolhidos de modo a
aproximar s,(n) de s(n).

Neste trabalho de pesquisa os coeficientes LPC foram calculados por meio do método
da autocorrelag@o [119]. Inicialmente € investigado o potencial discriminativo dos coeficientes
LPC obtidos a partir de preditores de diferentes ordens (8, 12, 16, 20, 24, 28 e 32) na classifi-
cacdo entre as diferentes classes de sinais consideradas. Em seguida, sdo avaliados os efeitos
do processo de classificagdo considerando-se a utilizagao de vetores hibridos, formados pela
combinacao dos coeficientes LPC e as caracteristicas que apresentaram os melhores valores de

acurdcia, de forma individual e combinada, conforme apresentado na Tabela 5.16.

5.11.1 Classificacao Saudavel x Patologica

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, a medida de quantificacao
de recorréncia L,,,, € a caracteristica que apresentou, entre todas as avaliadas (MNL e MQR)
de maneira individual, o maior valor de acurdcia média na classificacio entre sinais de vozes

sauddveis e sinais de vozes patoldgicas.
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Na Tabela 5.17 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacdo de L,,,, com os vetores de coeficientes LPC na classificac@o entre sinais de vozes

saudaveis e sinais de vozes patoldgicas, por meio da fungdo discriminante linear (LDA).

Tabela 5.17 Taxas de classificagdo (%) Saudével x Patolégica - LPC e Ly,4,, (LDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 94,7940,59  94,854+0,99  957740,69  96,0840,87  96,12*4+0,75  9569+1,18  95,90+0,67
Sensibilidade | 92,8342,02 93464234  96,604+1,04  96,16+£1,55  96,23+2,03  95.85+1,86  96,73%1,56

Especificidade 95,674+0,97 95,4740,80 95,39+1,12 96,0441,07 96,074+1,08 95,624+1,19 95,53+1,19
*acuracia média maxima

Medidas

Na Figura 5.22 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir
da avaliacao individual da caracteristica L,,,,, da anédlise LPC e da combinacdo dessas caracte-

risticas na classificacio entre sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas.
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Figura 5.22 Acuracia Média - Saudavel x Patolégica

Como pode ser observado, o uso de vetores hibridos formados pela combinacdo da me-
dida L, e coeficientes LPC resultou em um aumento significativo nos valores da acuracia do
sistema de classificagdo. Por exemplo, o valor de 94,7940,59% (Tabela 5.17) obtido para a
acurdcia média com o uso do vetor hibrido formado por L,,,, € oito coeficientes LPC estd em
torno de seis pontos percentuais acima do melhor resultado obtido usando apenas andlise LPC
com 28 coeficientes (88,411+1,47%) e trés pontos percentuais acima do maior valor de acuricia
média obtida com o uso apenas de L., (91,27£6,21%).

Ainda de acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, a combinagao de caracte-
risticas H,, Hy, H, DET, LAM e TT foi a que apresentou o maior valor para a acurdcia média
na classificacdo entre sinais de vozes saudéveis e vozes patoldgicas.

Na Tabela 5.18 estao apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacgdo das caracteristicas 1y, H,, H, DET, LAM e TT com os vetores de coeficientes

LPC, por meio da fun¢do discriminante linear (LDA).
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Tabela 5.18 Taxas de classificagdo (%) Saudavel x Patolégica - LPC+MNL+MQR (LDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 97,40+0,66  97,1940,71  97,39+0,64  97,66+0,52  97,5620,69  97,64+1,08  98,11*=0,43
Sensibilidade | 98,11+1,19  98,05+1,20  98,814+0,86  98,7440,59 98434120  99,18+0,79  99,94-0,20

Especificidade 97,09+0,92 96,30+0,94 96,75+0,98 97,174+0,74 97,17+0,69 96,95+1,52 97,28+0,58
*acuracia média méaxima

Medidas

Na Figura 5.23 estdo apresentados os valores médios da acurdcia obtidos na combinacdo
das caracteristicas das MNL e MQR, bem como os obtidos pela anélise LPC e também pela

combinacdo dos coeficientes LPC e esse conjunto de caracteristicas.
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Figura 5.23 Acuricia Média - Saudavel x Patoldgica

Como pode ser observado, o valor mdximo da acuricia média apresentado na Tabela 5.18
foi de 98,11£0,43%, obtido com o acréscimo de 32 coeficientes LPC a combinacao das carac-
teristicas das MNL e MQR. Assim, pode-se concluir que a formagao dos vetores hibridos nao
contribuiu para uma melhora significativa, em termos da acurdcia média, em relacdo ao obtido

apenas com a combinagdo das caracteristicas MNL e MQR, ou seja, 98,27+2,79%.

5.11.2 Classificacao Saudavel x Edema

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, a dimens@o de correlacao
(D-) € a caracteristica que apresentou o maior valor de acurdcia média na classificacdo entre
sinais de vozes sauddveis e sinais de vozes afetadas por edema nas pregas vocais. Na Tabela
5.19 estao apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes a combinagao de
D, com os vetores de coeficientes LPC na classificacdo entre sinais de vozes sauddveis e sinais

de vozes afetadas por edema, por meio da fun¢do discriminante quadratica (QDA).
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Tabela 5.19 Taxas de classificagdo (%) Saudavel x Edema - LPC e Dy (QDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 93,8942,06  96,43%1,15  97,38+1,22  9837+0,82  98,614094  98,85+0,80  99,05*=0,65
Sensibilidade | 95284197  97,36+0,93  98,18+1,71  98,93+1,03  9899+1,12  99,3740,66  99,560,67

Especificidade 91,51+3,42 94,84+2,77 96,02+1,68 97,42+1,26 97,96+1,79 97,96+1,56 98,17+1,61
*acuracia média méaxima

Medidas

Na Figura 5.24 estao representados os valores da acuracia média determinados a partir da
avaliagdo individual da caracteristica D5, da andlise LPC e da combinagao dessas caracteristicas

na classificacdo entre sinais de vozes saudaveis e de vozes afetadas por edema.
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Figura 5.24 Acuricia Média - Saudavel x Edema

E possivel observar um ganho em torno de oito pontos percentuais na taxa de acurdcia
média no caso da combinacdo de D, com oito coeficientes LPC, em relagcdo a classificacao
utilizando apenas a caracteristica 5. Além disso, uma acurdcia média acima de 98% foi obtida
com o uso de vetores hibridos contendo a partir de 20 coeficientes da andlise LPC. O valor
maximo da acuracia média foi de 99,05+0,65% com o uso de 32 coeficientes LPC combinados
com Ds.

Ainda de acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, a combinagdo das ca-
racteristicas H;, H,, H, Dy e K, foi a que apresentou o maior valor para a acurdcia média na
classificacdo entre sinais de vozes saudaveis e vozes afetadas por edema. Na Tabela 5.20 estdao
apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes a combinagdo desse con-
junto de caracteristicas com os vetores de coeficientes LPC, por meio da funcdo discriminante
quadratica (QDA).

Na Figura 5.25 estdo apresentados os valores médios da acurdcia obtidos na combinacdo
das caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR, bem como os obtidos pela andlise LPC e ainda

pela combinagdo dos coeficientes LPC e esse conjunto de medidas.
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Tabela 5.20 Taxas de classificagdo (%) Saudavel x Edema - LPC+MNL+MQR (QDA)

. Nimero de coeficientes LPC
Medidas
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 97,3040,95 98,1740,50 98,69+0,82 99,0940,65 99,4440,60 99,6840,36 99,72* 40,27
Sensibilidade 98,114+1,29 99,3140,63 99,8740,27 100 99,8140,30 99,944-0,20 99,9440,20
Especificidade 95,914+1,81 96,244+1,04 96,67+2,24 97,534+1,76 98,82+1,56 99,254+1,02 99,3540,75

*acuracia média méaxima
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Figura 5.25 Acuricia Média - Saudavel x Edema

Como pode ser observado, hd um ganho com uso de vetores hibridos a partir de 20
coeficientes LPC. A acurdcia média atinge um valor maximo de 99,72+0,27% com o uso de 32

coeficientes LPC e o conjunto das caracteristicas [y, H,, H, Dy e K».

5.11.3 Classificacao Saudavel x Paralisia

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, a medida de quantificacdo de
recorréncia L,,,, € a caracteristica que apresentou o maior valor de acurdcia média na classifi-
cacdo entre sinais de vozes sauddveis e sinais de vozes com paralisia.

Na Tabela 5.21 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacao da caracteristica L,,,, com os vetores de coeficientes LPC na classifica¢io entre
sinais de vozes sauddveis e sinais de vozes com paralisia, por meio da fun¢do discriminante
linear (LDA).

Tabela 5.21 Taxas de classificagdo (%) Saudavel x Paralisia - LPC e L4, (LDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 97,0940,67  97,2840,73  97.31+1,01  97.4040,88  97,74*+1,10  97,2840,52  97.53+0,80
Sensibilidade | 96,79+131  9742+124  97,67+148  97,674+1,07  98,55+1,07  97,23+1,16  96,674+0,94

Especificidade 97,39+1,11 97,1441,22 96,96+1,68 97,144+1,59 96,96+1,80 97,3340,91 97,39+1,31
*acurdcia média maxima

Medidas
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Na Figura 5.26 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir
da avaliagdo individual da caracteristica L,,,,, da andlise LPC e da combinacdo dessas carac-
teristicas na classificag@o entre sinais de vozes sauddveis e de vozes com paralisia. Como pode
ser observado, o uso de vetores hibridos oferece uma melhora siginificativa na acurdcia média
do processo de classificagdo, em torno de cinco pontos percentuais para o caso do uso de oito

coeficientes LPC, em relacao a classifica¢do realizada apenas com a caracteristica L,,,q;.
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Figura 5.26 Acuricia Média - Sauddvel x Paralisia

Ainda de acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, as combinacdes das ca-
racteristicas FMMI e H com DET ou com ENTR apresentaram a taxa maxima de 100% para a

acurdcia média na classificacdo entre sinais de vozes sauddveis e vozes afetadas por paralisia.

5.11.4 Classificacao Saudavel x Nodulo

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, o expoente de Hurst (H) € a
caracteristica que apresentou o maior valor de acurdcia média na classificacdo entre sinais de
vozes sauddveis e sinais de vozes com nédulos.

Na Tabela 5.22 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacdo do expoente de Hurst com os vetores de coeficientes LPC na classificagdo entre
sinais de vozes sauddveis e sinais de vozes com nddulos, por meio da fun¢do discriminante
quadratica (QDA).

Tabela 5.22 Taxas de classificagdo (%) Saudével x Nodulo - LPC e H (QDA)
Nimero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 94,514+1,57 95924091  98,08+1,37  99,72*40,40  99,624+0,62  99,34+0,50  99,67+0,39
Sensibilidade | 93,3342,16  95,53+1,61  97,8041,71  99,874027  99,754+0,61  99,43+0,55  99,7540,44

Especificidade 97,96+1,84 97,0442,50 98,89+1,29 99,26+1,56 99,26+0,96 99,074+1,31 99,4440,89
*acurdcia média maxima

Medidas
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Pode ser observado que com o uso de vetores hibridos formados pela combinagao do ex-
poente de Hurst (H) com 20 coeficientes LPC a acurdcia média atingiu um valor de 99,724-0,40%.
Este resultado € cerca de cinco pontos percentuais acima do resultado obtido apenas com o uso
de H (94,29+7,38%) e esta acima, inclusive, do melhor resultado encontrado utilizando com-
binacdes dos conjuntos MNL e MQR (98,75%+3,95%).

Na Figura 5.27 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir da
avaliacdo individual da caracteristica H, da andlise LPC e da combinacdo dessas caracteristicas

na classificacdo entre sinais de vozes saudaveis e de vozes com nédulos.
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Figura 5.27 Acuricia Média - Saudavel x Nédulo

Ainda de acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, as combinagdes das ca-
racteristicas H, DET e LAM com FMMI e ENTR ou com I, e H, foram as que apresentaram 0s
melhores valores para a acurdcia média na classificagc@o entre sinais de vozes saudaveis e vozes
afetadas por nédulos.

Na Tabela 5.23 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacdo do conjunto de caracteristicas H, DET, LAM, FMMI e ENTR com os vetores de
coeficientes LPC.

Tabela 5.23 Taxas de classificagdo (%) Saudavel x Nédulo - LPC+MNL+MQR (QDA)

Numero de coeficientes LPC

Medidas
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 99,5340,38 99,7240,45 99,8640,23 99,95*+0,15 99,8640,23 99,95*+0,15 99,9140,20
Sensibilidade 99,4340,55 100 100 100 100 100 100

Especificidade 99,8140,59 98,89+1,79 99,444-0,89 99,8140,59 99,444-0,89 99,8140,59 99,6340,78
*acurdcia média maxima

Na Figura 5.28 estdo apresentados os valores médios da acuracia obtidos na combinacao
das caracteristicas H, DET, LAM, FMMI e ENTR, bem como os obtidos pela andlise LPC e
ainda pela combinag@o dos coeficientes LPC e esse conjunto de caracteristicas. Como pode

ser observado a combinacao das cinco caracteristicas com o acréscimo de 12 coeficientes LPC
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Figura 5.28 Acuricia Média - Saudavel x Nédulo

apresentou resultado idéntico ao encontrado com o uso combinado de H com 20 coeficientes
LPC (Tabela 5.22). A acuricia média atingiu o valor de 99,9540,15% com o uso combinado
das caracteristicas H, DET, LAM, FMMI e ENTR e 20 coeficientes LPC.

5.11.5 Classificacao Paralisia x Edema

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, o primeiro minimo da fun¢ao
de informagao mutua média FMMI € a caracteristica que apresentou o maior valor de acuricia
média na classificacdo entre sinais de vozes com paralisia e sinais de vozes com edema.

Na Tabela 5.24 estio apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinagdo da caracteristica FMMI com os vetores de coeficientes LPC na classificacio entre
sinais de vozes com paralisia e sinais de vozes com edema, por meio da fun¢do discriminante
quadratica (QDA).

Tabela 5.24 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Edema - LPC e FMMI (QDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 76,43+2,56  80,84+232  83,74+2,80  884141,67  92,75+154  93.86+£1,78  94,52*+1,30
Sensibilidade | 69,19+4,83  7599+4,03  78,4243,65  86,0242,05 94294155 92344200  93,37+2,08

Especificidade 85,26+3,17 86,744+2,22 90,22+3,74 91,33+2,59 90,89+3,53 95,70+1,77 95,93+2,16
*acuracia média méaxima

Medidas

Na Figura 5.29 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir da
avaliacdo individual da caracteristica H, da andlise LPC e da combinacao dessas caracteristicas
na classificacdo entre sinais de vozes com paralisia e de vozes com edema.

Como pode ser observado, o acréscimo dos coefcientes LPC oferece um alto ganho em

relacdo ao resultado da classificagdo quando se usa apenas a caracteristica H. Entretanto, o valor
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Figura 5.29 Acuricia Média - Paralisia x Edema

maximo observado para acurdcia méaxima fica abaixo de 95%, ou seja, em torno do mesmo valor
obtido usando apenas a andlise LPC com 32 coeficientes.
De acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, a combinacao de caracteristicas
A1, ApEn, Do, Ko, DET, ENTR, Trend e TT foi a que apresentou o maior valor para a acuracia
média na classificagdo entre sinais de vozes afetadas por paralisia e vozes afetadas por edema.
Na Tabela 5.25 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacgdo conjunto de caracteristicas A\, ApEn, Do, Ko, DET, ENTR, Trend e TT com 0s

vetores de coeficientes LPC, por meio da fungdo discriminante quadritica (QDA).

Tabela 5.25 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Edema - LPC+MNL+MQR (QDA)

. Numero de coeficientes LPC
Medidas
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 96,324+1,29 97,954+1,33 99,4240,73 99,88*+0,25 99,8240,39 99,7740,56 99,4740,43
Sensibilidade 95,1342,48 97,3142,52 99,6240,62 99,7440,54 99,7440,81 99,6240,87 99,364+0,91
Especificidade 97,3142,04 98,494+1,26 99,25+1,14 100 99,89+0,34 99,8940,34 99,5740,56

*acuracia média maxima

Na Figura 5.30 estdo apresentados os valores médios da acuricia obtidos na combina-
cdo das caracteristicas das MNL e MQR, bem como os obtidos pela andlise LPC e ainda pela
combinacao dos coeficientes LPC e esse conjunto de caracteristicas.

Como pode ser observado, o uso de vetores hibridos formados pela combinacio das
caracteristicas \1, ApEn, Dy, Ko, DET, ENTR, Trend e TT com oito coeficientes LPC apresenta
ganho em torno de 12 pontos percentuais na taxa de acurdcia média, em relacdo ao resultado
obtido usando apenas as medidas dos conjuntos MNL e MQR. A acuricia média méxima atinge
99,88+0,25% quando a combinacao € feita com 20 coeficientes LPC.
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Figura 5.30 Acuricia Média - Paralisia x Edema

5.11.6 Classificacao Paralisia x Nédulo

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, o primeiro minimo da funcdo
de informac¢ao mutua média FMMI € a caracteristica que apresentou o maior valor de acuricia
média na classificacio entre sinais de vozes com paralisia e sinais de vozes com nddulos.

Na Tabela 5.26 estao apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacao da caracteristica FMMI com os vetores de coeficientes LPC na classificacao entre

esses dois grupos de sinais por meio da funcao discriminante quadratica (QDA).

Tabela 5.26 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x N6dulo - LPC e Dy (QDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 852643,04  91,724235  94,65+1,53 96984138  98,63+0,86  9890*+0,54  98,0840,71
Sensibilidade | 81,8843,90  90,15+2,95  93,8642,12  97,02+1,42 98974081 99214041  98,36+1,00

Especificidade 95,56+3,05 96,4842,95 97,04+1,79 96,8542,48 97,59+2,15 97,96+1,62 97,22+2,66
*acurdcia média maxima

Medidas

Na Figura 5.31 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir
da avaliacdo individual da caracteristica FMMI, da anélise LPC e da combinacdo dessas carac-
teristicas na classificacdo entre sinais de vozes com paralisia e de vozes com nddulos.

Como pode ser notado, o uso de vetores hibridos oferece alto ganho no processo de
classificagdo quando é comparado aos resultados obtidos com o uso individual da caracteristica
FMMI. Por outro lado, pode-se observar a partir da Figura 5.31 que o ganho da combinacao di-
minui consideravelmente, em relacdo ao oferecido pela analise LPC, com o aumento do nimero
de coeficientes.

Ainda de acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, a combinag¢ado de caracte-

risticas \{, H, ApEn, K5, ENTR e TT foi a que apresentou o maior valor para a acuricia média
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Figura 5.31 Acuricia Média - Paralisia x N6dulo

na classificacdo entre sinais de vozes afetadas por paralisia e vozes afetadas por nédulos nas
pregas vocais.

Na Tabela 5.27 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacdo das caracteristicas \;, H, ApEn, K5, ENTR e TT com os vetores de coeficientes

LPC, por meio da fun¢do discriminante quadrética (QDA).

Tabela 5.27 Taxas de classificagdo (%) Paralisia x Nodulo - LPC+MNL+MQR (QDA)

. Nimero de coeficientes LPC
Medidas
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 99,1140,81 99,274+1,05 99,5140,57 99,7640,39 99,76+0,39 99,8440,51 99,92* 40,26
Sensibilidade 99,8740,41 99,7440,54 100 100 100 100 100
Especificidade 97,784+1,81 98,4442,11 98,67+1,55 99,334+1,07 99,334+1,07 99,5641,41 99,784+0,70

*acuracia média méaxima

Na Figura 5.32 estdo apresentados os valores médios da acurdcia obtidos na combina-
cdo das caracteristicas das MNL e MQR, bem como os obtidos pela andlise LPC e ainda pela
combinacdo dos coeficientes LPC e esse conjunto de caracteristicas.

Como pode ser observado, a acurdcia média ja atinge valores acima de 99% com o uso
de vetores hibridos formados pelo conjunto \;, H, ApEn, K5, ENTR e TT e oito coeficientes
LPC. O maior valor obtido para a acurdcia média foi de 99,9240,26% quando a combinagao

das caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR ¢ feita com 32 coeficientes LPC.

5.11.7 Classificacado Edema x Nodulo

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.16, a dimensao de correlacao
(D-) € a caracteristica que apresentou o maior valor de acurdcia média na classificacdo entre

sinais de vozes com paralisia e sinais de vozes com nddulos.
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Na Tabela 5.28 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinacao de D, com os vetores de coeficientes LPC na classificacio entre sinais de vozes
com paralisia e sinais de vozes com nddulos, por meio da funcdo discriminante quadratica

(QDA).

Tabela 5.28 Taxas de classificagdo (%) Edema x N6dulo - LPC e Dy (QDA)
Numero de coeficientes LPC
8 12 16 20 24 28 32
Acuricia 79784433  88,7042,74  923242,00 97464133  97,32+1,08  98,70*+1,22  85,65+2,60
Sensibilidade | 75,3846,01  87,74+4,09  92,154249  98,17+1,44  97,74+0,79  99,354091  90,5443,61

Especificidade 88,89+4,80 90,6745,42 92,67+3,64 96,0042,04 96,44+4,08 97,3342,73 75,56+7,91
*acuracia média maxima

Medidas

Na Figura 5.33 estdo representados os valores da acurdcia média determinados a partir da
avaliacdo individual da caracteristica H, da analise LPC e da combinacdo dessas caracteristicas
na classificacdo entre sinais de vozes com paralisia e de vozes com nodulos.

Como pode ser obervado, a combinagdo de H com a os resultados da anélise LPC apre-
sentou alto ganho na taxa de acurécia do classificador. O maior valor para a acuricia média foi
de 98,7041,22 para a combinac¢do com 28 coeficientes LPC.

De acordo com os resultados mostrados na Tabela 5.16, a combinacao de caracteristicas
A\, Hy, Hy, ApEn, Dy, L., ¢ ENTR foi a que apresentou o maior valor para a acurdcia média na
classificagcdo entre sinais de vozes afetadas por edema e vozes afetadas por nddulos nas pregas
vocais.

Na Tabela 5.29 estdo apresentados os resultados das medidas de desempenho referentes
a combinagdo do conjunto de caracteristicas \i, Hy, Hy, ApEn, D3, Ly, € ENTR com os
vetores de coeficientes LPC, por meio da funcdo discriminante quadrética (QDA).

Na Figura 5.34 estdao apresentados os valores médios da acurdcia obtidos na combina-

cdo das caracteristicas das MNL e MQR, bem como os obtidos pela analise LPC e ainda pela



Classificacao de Sinais de Voz Usando Medidas da Analise Nao Linear e Medidas de Recorréncia

130

Edema x Nodulo

100
A——

96 = =

92 — e —4=D2 (LDA]
B\E_ e = ﬁ
;g s ,l—/l— \Ta. == LPC (QDA)
- /
E 80 / ——LPC e D2
G DA
,‘E 76 / (apA)
g 72
< -

63 —

5a - = * + 5 o 4

12 16 20 24 28 32

Nuimero de Coeficientes LPC

Figura 5.33 Acuracia Média - Edema x N6dulo

Tabela 5.29 Taxas de classificagdo (%) Edema x Nédulo - LPC+MNL+MQR (QDA)

. Nimero de coeficientes LPC
Medidas
8 12 16 20 24 28 32
Acurécia 98,9140,92 99,1340,75 99,5740,51 99,4240,75 99,86*+0,31 99,7840,35 98,99+0,85
Sensibilidade 99,0340,94 99,89+0,34 100 100 100 100 98,82+1,18
Especificidade 98,67+1,87 97,56+2,45 98,67+1,55 98,224+2,30 99,56+0,94 99,3341,07 99,334+1,07

*acuracia média méaxima

combinacdo dos coeficientes LPC e esse conjunto de caracteristicas. Como pode ser observado,

no caso da combina¢do das medidas MNL e MQR com 8 coeficientes LPC, a acurdcia média

do classificador atingiu 98,91+0,92%. Este resultado esté cerca de 16 pontos percentuais acima

do valor maximo obtido sem a inclusdo dos coeficientes LPC. O valor maximo para a acuricia
média foi de 99,86+0,31% com o uso de 24 coeficientes LPC.
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5.12 Discussao

A andlise dos resultados encontrados na classificacdo realizada com as caracteristicas de
forma individual mostra que as medidas de quantificacio de recorréncia (MQR) apresentaram
resultados relativamente superiores aos obtidos com a utilizacdo das medidas da anédlise nao
linear (MNL) para o caso da classificacdo entre sinais de vozes sauddveis e vozes com paralisia
nas pregas vocais. Em contrapartida, a situacdo € oposta nos casos de discriminacdo entre
os sinais de vozes sauddveis e afetadas por edema, ou na classificagdo entre os sinais com as
patologias paralisia e nddulos, ou ainda, no caso edema versus nédulos. Os desempenhos das
caracteristicas de ambos os grupos (MNL e MQR) podem ser considerados equivalentes nos
casos da discriminagdo entre os grupos de vozes saudéveis e afetados por nddulos ou no caso
da classificacdo paralisia versus edema.

Ainda em relagcdo ao desempenho de cada caracteristica individual na tarefa de discrimi-
nar dois a dois os diversos grupos de sinais de vozes avaliados, é possivel notar a predominéncia
de trés medidas: expoente de Hurst, dimensao de correlagdo e do primeiro minimo da fun¢do
de informac¢do mutua, para o caso das medidas da andlise nao linear (MNL). Por outro lado,
em relacdo as medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR), a caracteristica referente a me-
dida do comprimento méximo das linhas diagonais é responsavel pelo melhor desempenho na
maioria dos testes realizados.

Como ja esperado, a combinagdo adequada de caracteristicas apresentou resultados su-
periores na taxa de sucesso do sistema de classificacdo, em relagdo ao uso de qualquer caracte-
ristica avaliada de forma individual. Entretanto, o aumento do ganho revelado nas medidas de
desempenho ndo € diretamente proporcional ao ndmero de caracteristicas envolvidas na combi-
nacdo. Por exemplo, em nenhum dos casos avaliados a combinacdo de todas as caracteristicas
resultou na maxima taxa de classificacao encontrada. Dai, a importancia de se buscar a combi-
nacdo adequada entre as caracteristicas a fim de se obter o melhor desempenho do classificador.

A partir dos resultados apurados, € possivel observar que a combinacao, entre elas, das
medidas de andlise ndo linear (MNL) avaliadas apresenta resultados superiores, em termos de
acuricia média, aos obtidos com a combinacdo das medidas de quantificacdo de recorréncia
(MQR). Por outro lado, a combinagao das caracteristicas de ambos os conjuntos (MNL e MQR)
oferece ganho significativo no desempenho do sistema de classificagdo para a maioria dos casos
analisados.

Em relacdo a utilizagdo de vetores hibridos, formados pela combinag¢do de medidas dos
conjuntos MNL e MQR e por coeficientes extraidos da analise LPC, os resultados mostram que
houve ganho na maioria dos casos analisados. Principalmente, nos casos de discriminagdo entre

sinais de vozes afetados por diferentes patologias.



CAPITULO 6

Trabalhos Correlatos e Estado da Arte

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados de varios trabalhos encontrados na litera-
tura que utilizam a andlise ndo linear, seja na caracterizacdo dos sons da fala, seja na discrimi-

nacao de vozes patoldgicas.

6.1 Caracterizacao dos Sons da Fala

Martinez et al. [120] fazem uso do maior expoente de Lyapunov como estimativa da
quantidade de caos presente no sistema de producdo da fala para uma variedade de sons sonoros
da Lingua Espanhola. Os resultados obtidos mostram a presenca de um expoente de Lyapunov
maximo positivo em todos os sinais considerados, confirmando, segundo os autores, a natureza
cadtica desses sinais de voz.

Em seu trabalho de Tese, Petry [28] utiliza medidas de invariantes dindmicas nao li-
neares para desenvolver um sistema de reconhecimento automdtico de locutor. As invariantes
dindmicas consideradas sdo: dimensdo fractal, dimensdo de correlagdo e maior expoente de
Lyapunov. O desempenho do sistema proposto, incluindo as medidas das invariantes nao linea-
res, € comparado com o desempenho apresentado por um sistema de referéncia (sistema-base)
composto por vetores formados com 16 coeficientes mel-cepstrais. O sistema proposto apre-
senta uma reducgdo de 17,65% na taxa de erro igual (EER) em relacdo ao sistema de referéncia.

Pitsikalis et al. [121] investigaram o uso da andlise dinAmica ndo linear em sinais de
voz para a classificacdo de fonemas isolados, por meio da extracdo das medidas invariantes:
dimensoes fractais generalizadas e expoentes de Lyapunov, obtendo uma taxa de sucesso de
78%. Por outro lado, como medida de comparagao, foi realizado outro processo de classificagao
com um vetor por fonema, composto por 12 coeficientes cepstrais, obtendo-se 67% de taxa de
sucesso na classificacdo dos fonemas.

Lindgren et al. [122] e Johnson et al. [123] realizaram experimentos de reconhecimento
de fonemas isolados, distribuidos em 39 classes, usando caracteristicas extraidas do espago de

fase reconstruido (expoentes de Lyapunov e dimensdo de correlagdao). Os resultados obtidos
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ficaram entorno de 75% da acuracia obtida com o uso de um sistema de referéncia baseado
em coeficientes mel-cepstrais. Fazendo-se uso de uma combina¢cdo de ambos os métodos, a

acurdcia do processo de classificacdo aumentou cerca de 5%.

6.2 Analise Nao Linear de Vozes Saudaveis e Patoldogicas

Alguns dos trabalhos referenciados a seguir sdo baseados em resultados de testes esta-
tisticos, ou seja, apenas sugerem o potencial discriminativo das medidas de dindmica nao linear
sem, contudo, levar a efeito um processo efetivo de classificacio entre os grupos analisados.

Titze et al. [61] encontraram que a dimensao de correlacdo de um sujeito disfonico com
polipose € mais alta que a de um sujeito saudavel.

Kakita e Okamoto [124] encontraram que o valor médio da dimensdo de correlagdo de
dezessete sujeitos disfonicos foi superior ao de oito sujeitos saudaveis, o que sugere que vozes
perceptualmente roucas tem dindmica mais complexa que vozes sauddveis.

Hertrich et al. [125] encontraram que os sinais eletrograficos da glote de pessoas com
doenca de Parkinson e doencas cerebrais tém significativamente maiores dimensdes fractais que
os sinais eletrograficos da glote de sujeitos saudaveis.

Giovanni et al. [126] encontraram diferencas estatisticamente significativas (P = 0,031)
no valor do maior expoente de Lyapunov entre um grupo formado por 12 sinais de vozes sau-
daveis e um grupo de 26 pacientes com paralisia unilateral das pregas vocais.

Jiang e Zhang [76] empregaram métodos de dindmica ndo linear para descrever a com-
plexidade da voz entres locutores com vozes sauddveis e pessoas apresentando polipos vocais
como patologia da voz. Os resultados demonstram como caracteristica uma dinamica de baixa
dimensao, tanto no caso da voz sauddvel como na voz patoldgica (D, < 3). Além disso, a ana-
lise da dimensao de correlacdo indica diferencas estatisticas significativas entre os dois grupos.
A média e o desvio padrao de D, das amostras dos sinais de vozes sauddveis sdo mais baixas
que das amostras dos sinais de vozes patoldgicas.

Em outro trabalho, Zhang e Jiang [127] utilizaram um total de 122 sinais de voz, re-
ferentes a vogal sustentada /ah/, derivados de vozes patoldgicas de pacientes com doencga de
Parkinson, ndédulos e pélipos vocais, paralisia da laringe e com cancer de origem epitelial. Os
sinais foram separados em trés grupos segundo a classificacdo sugerida por Titze [8]. Os re-
sultados baseados em testes estatisticos sugerem que a dimensdo de correlacdo potencialmente
discrimina os trés tipos de sinais.

Torres et al. [82] utilizaram diferentes medidas de complexidade a fim de caracterizar os
sinais de vozes patoldgicas. Foi realizado um estudo comparativo da complexidade destes sinais
com a de sinais de vozes sauddveis. As medidas utilizadas foram: a medida de complexidade
de Ziv-Lempel, a entropia de Shannon, a entropia de Tsallis, a entropia relativa de Kullback e
suas derivadas (a entropia generalizada e o divergente). Os experimentos foram realizados con-

siderando a estratificacdo das vozes em relagdo ao género. Os resultados de testes estatisticos
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mostram que as medidas utilizadas ndo oferecem o mesmo potencial discriminativo para ambos
os sexos. A entropia de Shannon e a medida de complexidade de Ziv-Lempel ndo apresenta-
ram diferencas estatisticamente significativas em nenhum dos casos. A entropia de Tsallis e as
entropias derivadas da entropia relativa apresentaram diferengas estatisticamente para ambos 0s
grupos (P < 0,001). A entropia relativa apresentou diferencas significativas apenas no caso do
grupo de vozes masculinas.

Jiang et al [6] realizaram um estudo comparativo entre a andlise dindmica ndo linear
(dimensdo de correlacdo) e andlise de perturbagao (jitter e shimmer) em termos dos efeitos do
comprimento do sinal analisado, taxa de amostragem e nivel de ruido. Nos experimentos foram
usadas vogais sustentadas de vozes saudaveis e de vozes afetadas por patologias na laringe.
Segundo os autores, as grandes variacdes nos valores das medidas de perturbacdo para os casos
dos sinais aperiddicos e cadticos tornam inapropriado o uso dessas medidas para anélise de tais
sinais. Em contrapartida, a andlise dindmica ndo linear pode quantificar sinais cadticos. Além
disso, a dimensao de correlacao oferece uma medida de andlise mais confidvel para sinais quase
periddicos de menor comprimento, taxa de amostragem mais baixa e maiores niveis de ruido.

Em outro estudo, Aghazadeh et al. [128] investigaram o uso de duas medidas ndo line-
ares para quantificar a complexidade da voz e na discriminacdo entre vozes sauddveis e pato-
l6gicas: a entropia aproximada e um parametro de escala proporcional ao expoente de Hurst.
Segundo os autores, as medidas avaliadas mostram ser ferramentas efetivas de classificacdo.

El-Imam e Elwakil [129] utilizam a andlise de quantificagdo de recorréncia (% determi-
nismo) e a entropia espacio-temporal para analisar sinais de voz e caracterizar sons vocalicos
sonoros e nasais (precedendo /m/ e /n/). Segundo os resultados obtidos, as medidas avaliadas
potencialmente discriminam os dois tipos de sinais.

Little et al. [45] utilizam uma medida baseada na ideia de recorréncia (RPDE - entropia
da densidade de probabilidade de recorréncia) combinada com um fator de escala fractal (auto-
similaridade) para classificar vozes saudaveis versus vozes patologicas. Os resultados obtidos,
utilizando anélise discriminante quadratica, apontam para uma acuracia de 91,8% =+ 2%. Como
parametro de comparagdo, os autores realizaram diferentes combinac¢des (duas a duas) envol-
vendo algumas medidas de perturbagdo tradicionais, obtendo nestes casos taxas de classificacdo
inferiores as encontradas com o método proposto (jitter e shimmer, 81,4% =+ 3,9%; shimmer e
HNR (Rela¢ao harmdnico-ruido), 80,7% =+ 4% e jitter e HNR, 76,4% + 4,8%).

Zhang e Jiang [130] investigam as caracteristicas de vogais faladas de forma continua e
de forma sustentada de locutores com vozes sauddveis e pacientes com patologias da laringe.
Foram usados métodos de perturbagdo (incluindo jitter e shimmer), relagcao sinal-ruido (SNR),
e métodos de dindmica ndo linear (dimensdo de correlacio e entropia de segunda ordem). Os re-
sultados obtidos mostraram que em todos os casos estudados, ou seja, fala continua, sustentada,
sauddvel e/ou patoldgica, os sinais de voz t€m caracteristicas dinamicas de baixa dimensao.
Além disso, para as vogais sustentadas, a andlise de jitter, shimmer, dimensao de correlacdo, e

entropia de segunda ordem revelaram diferencas significativas entre vozes sauddveis e patolo-
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gicas. Por outro lado, para voz continua, jitter e shimmer ndo discriminaram, estatisticamente,
vozes sauddveis de patoldgicas, porém uma diferenca significativa foi encontrada para a SNR
(Relagdo sinal-ruido), dimensdo de correlacao, e entropia de segunda-ordem.

Em outro trabalho, Falcdo et al. [111] apresentam um estudo sobre a aplicacdo da entro-
pia de Shannon, entropia relativa e a entropia de Tsallis para a classificacdo automadtica de voz
sauddvel ou patolégica, com edema, cistos, nddulos nas cordas vocais e paralisia dos nervos
laringeos. Segundo os resultados encontrados a entropia de Tsallis mostrou-se mais robusta
na separacdo de vozes sauddveis e patoldgicas sendo, no geral, o modelo mais eficiente, pois
apresenta uma maior probabilidade de correta detec¢cdo da patologia. Porém, a entropia relativa
se revelou mais precisa na correta rejeicdo da presenca de patologias, ou seja, apresenta um
melhor diagnéstico de vozes sauddveis, com o menor indice de falsos positivos. Os resultados
para a entropia de Shannon também foram significativos, principalmente no correto diagndstico
da presenca de patologias. Segundo a avaliacdo dos autores, os resultados obtidos mostram que
o uso da entropia para diagnosticar a presenga de patologias nas dobras vocais € bastante inte-
ressante e promissor. As medidas de entropia utilizadas ndo se mostraram eficazes na separagao
dos diferentes tipos de patologia abordados.

Vaziri et al. [131] fazem uso do expoente de Hurst para efeito de classificacao entre vo-
zes saudaveis e vozes patoldgicas. Os resultados encontrados, utilizando andlise discriminante
linear (LDA), apresentam diferentes taxas de acurdcia dependendo do método utilizado para
estimacao do parametro de Hurst, ou seja, 95% com o uso do método da variincia agregada e
95,24% para o método R/S.

Henriquez et al. [32] investigam a possibilidade de se quantificar a qualidade da voz
(saudével ou patoldgica) por meio do uso de seis medidas ndo lineares, sdo elas: as entropias de
Rényi de primeira e segunda ordem, a entropia de correlacao (ou entropia de segunda ordem),
a dimensao de correlacdo, a entropia de Shannon e o valor do primeiro minimo da fun¢do de
informag¢do mutua. A fim de se verificar a utilidade dessas medidas sdo usados dois bancos de
dados: um banco de dados ndo comercial, composto de quatro diferentes tipos de qualidade
da voz (voz sauddvel e trés niveis de vozes patoldgicas - alta, média e baixa severidade) de
acordo com o parametro do grau de rouquidao (Grade of hoarseness), o (G) da escala GRBAS;
e um banco de dados comercial, "MEEI Voice Disorders", composto de dois niveis de qualidade
vocal (vozes sauddveis e vozes patoldgicas). Para um classificador baseado em redes neurais
MLP (Multi-Layer Perceptron) e usando todas as caracteristicas combinadas, a taxa global de
sucesso de um sistema de classificacdo foi de 82,47% (banco de dados nao-comercial) e a
do outro 99,69% (banco de dados MEEI). Segundo os autores, a diferenga entre as taxas de
classificacdo obtidas a partir dos dois bancos de dados deve-se ao fato da ndo existéncia, no
banco de dados MEEI, de vozes patoldgicas de baixa severidade.

Em outro trabalho, Vaziri et al. [30] faz uso da medidas de dindmica nao linear: di-
mensdo de correlagdo, maior expoente de Lyapunov, entropia aproximada, dimensdo fractal,

medida de complexidade de Ziv-Lempel, bem como duas medidas cldssicas de perturbagdo: o
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quociente de perturbacdo de amplitude (APQ - Amplitude Perturbation Quotient) € o quociente
de perturbacdo de pitch (PPQ - Pitch Perturbation Quotient), na tarefa de diagndstico da quali-
dade da voz. Nos experimentos foram analisados 51 sinais de vozes sauddveis e 112 sinais de
vozes afetadas por patologias nas pregas vocais. Utilizando um classificador baseado em SVM
(Support Vector Machine) os resultados encontrados revelam as seguintes taxas de classifica¢io:
dimensdo de correlagdo, 94,44% ; maior expoente de Lyapunov, 88,89%:; Ziv-Lempel, 88,80%;
dimensao fractal, 87,85%; entropia aproximada, 79,78%, PPQ, 73,33% e APQ, 71,12%. Se-
gundo os autores, isto significa que a dimensao de correlagao e o maior expoente de Lyapunov
podem ser usados como um método confidvel no diagndstico clinico de patologias na laringe e
em outras aplicacdes na area.

Em um trabalho mais recente, Chai et al. [29] observaram que a dimensao de correlagio
de sinais de voz de pessoas fumantes apresenta valores superiores aos valores dessa medida com
vozes de pessoas nao-fumantes (P < 0,001).

Arias-Londono et al. [44] utilizam a combinagdo de dois classificadores para realizar a
discriminagdo entre vozes sauddveis e vozes patologicas. Em um dos classificadores é usado um
conjunto de onze caracteristicas derivadas da anélise ndo linear. Duas dessas caracteristicas sdo
baseadas nas medidas da teoria do caos (o maior expoente de Lyapunov e a dimensdo de corre-
lacdo), duas sao baseadas na andlise de recorréncia (RPDE) e de auto-similaridade, e as demais
sdo diferentes estimacdes da entropia. O outro classificador utiliza as informagdes extraidas
de métodos cldssicos de parametrizacdo (parametros de ruido e coeficientes mel-cepstrais). A
combinacdo dos dois classificadores e a utilizacdo do classificador SVM gerou uma taxa de
classificacdo global (acuricia) de 98,23% =+ 0,01%.

A seguir sdo apresentados alguns trabalhos, dentre vérios existentes, que estao no mesmo
contexto desta pesquisa, porém que utilizam técnicas baseadas em medidas de perturbacdo ou
no modelo linear de producdo da fala.

Godino et al. [21] sugerem que a deteccao de desordens vocais pode ser realizada usando
vetores formados pela combinagdo de coeficientes cepstrais na escala mel (MFCC - mel fre-
quency cepstral coefficients), mais a sua primeira derivada (delta mel-cepstrais) e a energia de
cada segmento do sinal analisado. Nos experimentos sdo utilizados 53 sinais de vozes sauddveis
e 173 sinais de voz com uma larga faixa de anomalias nas pregas vocais. A classificacdo € feita
com o uso de modelos de misturas gaussianas (GMM - Gaussian mixture models) que forne-
cem uma decisdo sobre a presenca ou auséncia da patologia para cada segmento do sinal. O
melhor resultado de classificacdo foi obtido com o uso de 24 MFCC e um modelo de 6 misturas
gaussianas, com uma taxa maxima de acurdcia de 94,07% = 3,28%.

Em seu trabalho de Tese, Costa [19] apresenta um estudo sobre a discriminacdo da pa-
tologia edema na pregas vocais. A patologia € caraterizada utilizando-se andlise por predi¢dao
linear (LPC), andlise cepstral e mel-cepstral. Para a estimagao dos coeficientes cepstrais, € utili-
zada uma abordagem paramétrica derivada da andlise por predi¢ao linear e para os mel-cepstrais

uma abordagem nao paramétrica, baseada na transformada répida de Fourier. Para cada tipo de
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parametro, foram extraidos 12 coeficientes. A classificacao é realizada em duas etapas: uma
pré-classificacdo, em que € utilizada a medida de distdncia do minimo erro médio quadrético
para o cdlculo dos valores de distor¢do, a partir dai a voz € classificada como patolégica ou
nao-patologica, de acordo com um limiar pré-estabelecido, que proporcione a melhor separa-
cdo entre as classes; na fase final utiliza-se uma modelagem paramétrica por meio de Modelos
de Markov Escondidos (HMM-Hidden Markov Models) [132]. Nessa pesquisa, foram utiliza-
dos 53 arquivos de vozes normais, disponiveis na base de dados da Kay Elemetrics [60], 44
sinais de vozes afetados por edema nas pregas vocais e 23 sinais com outras patologias da la-
ringe como nddulos, cistos, e paralisia nas pregas vocais. Os resultados indicam os coeficientes
provenientes da andlise LPC como sendo os que obtiveram melhores valores de acurédcia no
processo de classificacdo, tendo sido obtido, na fase final de classificacdo, a taxa méxima de
100% na discriminacdo entre sinais de vozes saudaveis e vozes afetadas por edema e de 96% na
discriminagdo entre sinais de vozes com edema e vozes com outras patologias (nddulos, cistos
e paralisia).

Fonseca e Pereira [133] utilizaram uma abordagem baseada na anélise wavelet para ava-
liar diferencas no jitter de 71 sinais de voz, sendo 30 sauddveis, 25 de pacientes com nodulos e
16 de pacientes com edema de Reinke. Os resultados obtidos a partir do classificador SVM para
a discriminacao entre os diferentes grupos de sinais apresentaram as seguintes taxas maximas
de acurdcia: saudavel versus patoldgica, 88,20%; sauddvel versus edema, 85,30%; saudével
versus ndédulos, 90,10% e nédulos versus edema 82,40%.

Wang et al. [17] utilizaram um subconjunto da base de dados da Kay Elemetrics [60]
composto por 53 sinais de vozes sauddveis e 173 sinais de vozes afetadas por diversas patologias
nas pregas vocais. Nesse trabalho € utilizada andlise mel-cepstral para extra¢do de vetores de
dimensdo 16 como entrada para um classificador baseado na combinacdo de um modelo com
16 misturas Gaussianas € SVM (GMM-SVM). Os resultados indicam que um sinal da vogal
sustentada /ah/ pode ser classificado como sendo de uma voz saudével ou patolégica com uma
acuracia de 96,1%+2,51%.



CAPITULO 7

Conclusoes e Sugestoes

7.1 Introducao

Muito embora métodos de andlise de sinais de voz baseados no modelo linear de pro-
ducao da fala apresentem, ainda, um campo aberto para a pesquisa em diversas aplicagdes que
envolvem o processamento digital de sinais como, por exemplo, codificacdo, reconhecimento
de fala e de locutor e discriminacdo entre sinais de vozes sauddveis e patoldgicas, outras abor-
dagens tém sido investigadas para esses mesmos fins. A andlise baseada na teoria dos sistemas
dindmicos nao lineares e na teoria do caos tem oferecido caminhos alternativos para a extracao
de informacgdes do sistema de produgdo da fala a partir da saida desse sistema representado por
meio de uma série temporal (sinal de voz).

Tratando-se particularmente da discriminacio de vozes patoldgicas por meio do uso de
técnicas de processamento digital de sinais, objeto desta pesquisa, o estudo é fundamentado na
busca de caracteristicas que possam representar, de forma eficiente, sinais de vozes obtidos de
locutores saudaveis, isto é, sem apresentarem patologias na laringe - mais especificamente nas
pregas vocais - e sinais de vozes oriundos de individuos com algum tipo de patologia laringea.

Neste capitulo s@o apresentadas de forma resumida as principais etapas do procedimento
experimental, além dos aspectos mais relevantes dos resultados obtidos e, por fim, sugestdes

para trabalhos futuros.

7.2 Sumario da Pesquisa

Neste trabalho foram realizados experimentos computacionais (simulagdes) reunindo
um conjunto de oito medidas decorrentes da andlise ndo linear e da teoria do caos que, via
de regra, sdo abordadas de forma fragmentada na literatura. O potencial discriminativo de cada
uma dessas medidas € avaliado, primeiro, por meio de testes estatisticos, e posteriormente, como

caracteristicas (de forma individual e combinada) nos processos de classificacdo. Além desse
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conjunto de medidas, outro conjunto € apresentado e avaliado no contexto da discriminagdo de
vozes patoldgicas, sendo formado por oito medidas de quantificacdo de recorréncia.
Sao apresentados a seguir os procedimentos realizados durante a fase de obtencao dos

resultados desta pesquisa.

1. Determinacdo dos parametros de imersao (passo de reconstrucdo e dimensao de imersao
minima) para cada um dos 171 sinais de voz analisados, sendo 53 sinais de vozes sauda-
veis e 118 sinais de vozes afetadas por patologias laringeas (paralisia, edema e nddulos

nas pregas vocais);

2. Caracterizagao acustica dos sinais de vozes sauddveis e patoldgicas por meio da extragao
das invariantes relativas a Teoria do Caos e outras medidas da andlise ndo linear:
* Dimensao de Correlacdo (D-);
* Maior Expoente de Lyapunov (\;);
* Entropia de Correlagdo (K5);
* Entropia de Shannon (/;);
* Entropia de Tsallis (/,);
* Entropia Aproximada (ApEn);
* Expoente de Hurst (H).

3. Investigacdo do potencial discriminativo das medidas de dinamica nao linear (MNL) por

meio da andlise estatistica com a realizacdo de testes de hip6teses;

4. Caracterizagdo acustica dos sinais de vozes sauddveis e patoldgicas por meio da extracao
das medidas de quantificac@o de recorréncia (MQR):
e Taxa de recorréncia (REC);
e Determinismo (DET);
* Comprimento maximo das estruturas diagonais (L2 );
* Entropia da distribui¢do de frequéncias dos comprimentos das linhas diagonais (ENTR);
* Tendéncia (TREND);
e Laminaridade (LAM);
* Comprimento médio das estruturas verticais (77);
* Comprimento maximo das estruturas verticais (V;,,42).

5. Investigacdo do potencial discriminativo das medidas de quantificagdo de recorréncia

(MQR) por meio da andlise estatistica com a realizac@o de testes de hipoteses;
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6.

10.

Classificacao entre sinais de vozes sauddveis e patoldgicas (paralisia, edema e nddulos
como um s6 grupo) utilizando as medidas de andlise ndo linear (MNL) e as medidas de
quantificacdo de recorréncia (MQR), de forma individual e combinada, com os classifi-

cadores de discriminante linear (LDA) e de discriminante quadrética (QDA);

. Classificacdo entre vozes saudaveis e vozes afetadas por cada uma das patologias consi-

deradas individualmente (edema, paralisia e nédulos) usando as medidas convencionais
de andlise ndo linear, de forma individual e combinada, com os classificadores LDA ¢
QDA;

. Discriminacdo de vozes afetadas por diferentes patologias (edema versus paralisia, edema

versus nédulos e paralisia versus edema) usando as medidas de andlise ndo linear (MNL)
e as medidas de quantificacdo de recorréncia (MQR), de forma individual e combinada,
com os classificadores LDA e QDA;

. Utilizacdo de vetores hibridos formados pelas medidas de anélise ndo linear (MNL), me-

didas de quantificacdo de recorréncia (MQR) e coeficentes de predi¢do linear (anélise
LPC) para a classificacdo entre vozes sauddveis e patoldgicas (paralisia, edema e nodu-
los), considerando as patologias como um s6 grupo e também em trés diferentes grupos

de patologias especificas;

Utilizacao de vetores hibridos formados pelas medidas de andlise ndo linear (MNL), me-
didas de quantificacdo de recorréncia (MQR) e coeficentes de predi¢do linear (andlise
LPC) para a discriminagdo entre sinais de vozes afetadas por diferentes patologias (edema

versus paralisia, edema versus nddulos e paralisia versus edema).

A fim de avaliar o desempenho do sistema proposto, foi aplicada a técnica de validacao

cruzada (Cross-Validation k-fold) nas etapas de treino/classificacdo, com a divisdo do conjunto

de caracteristicas em 10 subconjuntos mutuamente exclusivos.

7.3 Aspectos Relevantes dos Resultados

Os resultados obtidos por meio dos processos de classificacdo sugerem que, de um modo

geral, as medidas investigadas podem ser utilizadas de forma eficaz na construc¢do de sistemas de

discriminacdo automatica de patologias laringeas. Foi observado, contudo, que cada patologia

apresenta particularidades que requerem diferentes conjuntos de caracteristicas para representar

as desordens vocais a ela associadas, permitindo a discriminacdo entre patologias, ou entre

vozes patoldgicas e vozes sauddveis. Neste trabalho, foi possivel identificar, entre as medidas

avaliadas, as combina¢des de caracteristicas que oferecem melhor desempenho nos processos

de classificacao.
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Outro ponto de relevancia foi a verificacdo de que a combinagdo de medidas da andlise
linear (especificamente os coeficiente LPC) e de andlise ndo linear, por meio do uso de vetores
hibridos, oferece melhoras significativas no desempenho do classificador, notadamente no caso
da discriminacdo entre grupos de vozes afetadas por diferentes patologias.

A partir dos experimentos realizados com o uso de duas diferentes func¢des discriminante
(linear e quadratica), foi possivel observar a influéncia do classificador no desempenho final do
processo de classificagdo. A andlise discriminate quadratica (QDA) apresentou, na maioria dos
casos analisados, taxas de classificagdo superiores as obtidas com o uso da andlise discriminate
linear (LDA), sobretudo, quando € feita a combinac¢do de caracteristicas de diferentes conjuntos

de medidas (medidas das analises linear e ndo linear).

7.4 Contribuicoes da Pesquisa

As medidas de andlise dinamica nao linear empregadas neste trabalho vem sendo utiliza-
das ha algum tempo, embora de forma esparsa, no intuito de servir como base para sistemas que
buscam discriminar sinais de vozes sauddveis e de vozes patoldgicas. Nesse sentido, um fato
relevante desta pesquisa € a caracterizacdo e a identificacdo do potencial individual das MNL e
de conjuntos formados pela combinacao dessas medidas, que oferecem o melhor desempenho
na classificagdo entre sinais de vozes saudaveis e patoldgicas, bem como entre sinais de vozes
sauddveis e algumas patologias especificas (paralisia, edema e ndédulos). Adicionalmente, é
introduzido, para esta aplicagdo, um novo conjunto de medidas - as medidas de quantificagdo
de recorréncia (MQR). Estas medidas apresentam desempenho equivalente a diversas outras
medidas utilizadas para o mesmo fim, mas com o mérito de serem obtidas a partir de algorit-
mos relativamente simples. Importante também destacar o uso de vetores hibridos, formados
a partir da combinag¢do adequada das caracteristicas dos conjuntos MNL e MQR com vetores
extraidos da andlise LPC, com resultados significativos na capacidade de discriminagdo entre

as patologias consideradas neste trabalho.

7.5 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Embora os resultados obtidos nesta pesquisa possam ser, de uma forma geral, conside-
rados relevantes, sdo apresentadas, a seguir, algumas sugestdes que poderao oferecer melhorias
no processo que se refere a classificacdo de vozes patolégicas, bem como, na utilizacdo das

medidas estudas em outras aplicacdes na area do processamento digital de sinais de voz.

1. Utilizacdo das medidas de recorréncia calculadas a partir da segmentacao dos sinais de

voz;
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2. Verificacdo da efici€ncia no processo de classificacdo a partir do uso da combinagdo das
medidas de quantificacdo de recorréncia e medidas de perturbacdo (como jitter e shim-

mer) e da andlise linear (e.g., coeficientes Mel Cepstrais e suas derivadas);

3. Utilizagdo de classificadores mais sofisticados, como por exemplo, SVM, GMM e redes

neurais;

4. Investigacdo do uso de técnicas de reducdo de dimensionalidade (e.g., PCA, Relacdo-
F e o discriminante de Fisher) que possam minimizar o nimero de caracteristicas que
compdem os vetores usados no processo de classificagdo sem, contudo, apresentar perda

significativa de desempenho;
5. Aplicacdo das medidas de recorréncia na discriminacdo de outras patologias;

6. Avaliacdo do desempenho das medidas no processo de classificacao apds a separacao por

género dos locutores e grau de severidade das patologias;

7. Construcao de uma base de dados composta, por exemplo, por vozes de professores para
avaliacdo e um pré-diagnoéstico relativo a presenca de possiveis patologias nas pregas

vocais;

Além disso, pode ser investigada a aplicagao das medidas de recorréncia em sistemas de

reconhecimento de fala e de locutor.
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