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Resumo:Técnicas de processamento digital de sinais t@mfertemente utilizadas através da analise
acustica de desordens provocadas por patologiagdas, devido a sua simplicidade e natureza ndo
invasiva. No reconhecimento de padrdes, uma téqaca classificacdo de sinais, que vem sendo
utilizada recentemente, devido a sua robustezaldaidados com grande dimensao e boa capacidade
de generalizagdo, sdo as maquinas de vetores deesuleste artigo € apresentada uma aplicacado
desta técnica para a classificacdo de sinais desveaudaveis e vozes afetadas por patologias na
laringe, especificamente, edema de Reinke, paalias pregas vocais e ndédulos. Foram utilizadas
quatro maquinas de vetor de suporte, uma para dadse de sinais. A caracteristica fornecida ao
classificador, no processo de treinamento, é onpetré de Hurst obtido pelo método da variancia no
tempo. Os resultados apresentaram taxa de colassificacdo superior a 99% na discriminacao entre
0s sinais de vozes saudaveis e vozes afetadaanatisia nas pregas vocais.

Palavras—chave:Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), Parametro dest Patologias Laringeas,
Processamento Digital de Sinais

1. INTRODUCAO

A andlise acustica € uma técnica néo invasiva dasea processamento digital do sinal de voz,
podendo ser empregada como uma ferramenta efigieméeo auxilio ao diagnéstico de desordens
vocais, classificacdo de doencas da voz e, patioeinte, sua pré-deteccdo. Além disso, essa técnica
pode ser utilizada para determinacéo objetiva tigagidoes da funcdo vocal, avaliagbes de cirurgias,
tratamentos farmacologicos e de reabilitacdo (GARILORENTE et al, 2006).

Diferentes métodos de processamento de sinais fprapostos para serem utilizados em
sistemas automaticos para a deteccdo de sinaiez#s ypatologicas. Para estas finalidades, a ideia
principal de todos os sistemas propostos € o recimento de padrdes. Vérias técnicas vém sendo
utilizadas para a classificacdo de sinais de vpagslogicas com o uso de diferentes parametros e
medidas acusticas, bem como, a partir da aplicdgdoimeras ferramentas para o reconhecimento de
padrdes e a classificacdo automatica dos sinaisIADA, 2010; COSTA, 2008; ESPINOSA, 2000).

Aprendizado de maquina é uma area da Inteligéndiéichal que busca o desenvolvimento de
sistemas baseados em procedimentos automatic@satest tem como objetivo obter um ganho de
desempenho na tarefa executada com a experiénpiaidd com a manipulacdo de dados relativos ao
problema tratado (ALMEIDA, 2010).

As Maguinas de Vetor de Suporte foram introduzaseo uma técnica para resolver problemas
de reconhecimento de padrdes sendo estendidasnepavé problemas de regresséo e aprendizagem
de maquinas (BURGES, 1998). Esta estratégia dendipegem foi proposta por Vapnik (VAPNIK,
1995) e tem despertado a atencdo de pesquisad®riel®sl suas principais caracteristicas, que sao:
boa capacidade de generalizacdo, robustez diarmbjeos de dimensbes elevadas, convexidade da
funcado objetivo, ou seja, possui apenas um minilmioad) capacidade de lidar com dados ruidosos e
uma base tedrica bem estabelecida na matematstatistca.

Neste trabalho as maquinas de vetor de suporteitdEradas para realizar a classificacdo de
sinais de vozes saudaveis e vozes afetadas pdogiato laringeas, especificamente, edema de
Reinke, paralisia nas dobras vocais e nddulos. racteristica empregada para classificacdo € o
expoente de HurstH), que é uma medida estatistica de auto-similagidadpaz de representar o
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comportamento estocastico do sinal de voz (SOTERRQ@DOD8; FANTINATO, 2008). O método
usado para obtencéo do expoente de Hurst € o @aeiarno tempo, por apresentar melhor potencial
discriminativo entre os métodos testados em traladimteriores (PALITO et al, 2010; LIMA et al
2011a, LIMA et al 2011b).

O artigo esta organizado da seguinte forma: naos2glapresentada a fundamentagéo teérica do
expoente de Hurst e das maquinas de vetor de su@stmateriais e métodos sdo apresentados na
secao 3, seguidos dos resultados e conclusaogiEssee 5, respectivamente.

2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Expoente de Hurst

O parametro de Hurst, denotado pgdr é uma medida que caracteriza o grau de auto-
similaridade de um processo. Ao se observar urregsacauto-similar em diferentes escalas de tempo,
constata-se uma semelhanca no padrdo das amasiescdsso. O valor desse expoente varia entre 0
e 1, com os valores acima de 0,5 representandelagies positivas e os valores abaixo correlacdes
negativas. Pard = 0,5 o sinal ou processo é aleatorio (SOTERRQ00B).
O método da variancia no tempo considera que & $émporal representativa do sinal de voz
(X=X:i=12,..,N)é dividida emN blocos de tamanhm e a série agregada™ (k) é calculado

m

como:

km

" 1
XM K) = — 3 e X0, k=12,3,.. (1)

A variancia da amostra para a sequéncia agregealaidado como:

var(x ™) = -3 /T(x“)(k)f{ Z/mx‘"”m] @
m

Vin Vo

Este processo é repetido para diferentes valares. @ processo decresce linearmente em escala
logaritma num intervale-1< 8<0. A variancia temporal ou agregada € obtida tragaedum grafico

log(var(X™ ))e novamentelog(m), entdo 0s pontos estdo situados sobre uma lirthacoen -3,
0<B<1. Valores estimados d@ sugerem auto-similaridade, e uma relagéo para o deaauto

similaridade é dada pog :1_15? (YILMAZ, 2002).

2.2 Maguinas de Vetor de Suporte

O objetivo da classificagdo por meio de vetor deosie € desenvolver uma forma
computacionalmente eficiente de aprender bons igers de separacdo em um espaco de
caracteristicas de alta dimenséo, onde se entandeops hiperplanos, aqueles que aperfeicoam os
limites de generalizagdo, e por computacionalmefiteéente, algoritmos capazes de trabalhar com
amostras de tamanho de ordem de 100 mil instariexastem diversos limites de generalizagdo com
diferentes algoritmos: otimizacdo da margem maxiigtribuicdo das margens, numeros de vetores
de suporte, etc.

Em sua forma basica as maquinas de vetor de sugimtelassificadores lineares que separam
0os dados em duas classes através de um hiperptasepdracdo. Um hiperplano 6timo separa os
dados com a maxima margem possivel, que é defimitia soma das distancias entre os pontos
positivos e 0s pontos negativos mais proximos @gerpiano. Estes pontos sdo chamados de vetores
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de suporte e estdo circulados na Figura 1. O Hag®E construido com base em treinamento prévio
em um conjunto finito de dados (VAPNIK, 1999).

Figura 1 - Classificag8o de um conjunto de dadesdsuma SVM linear (RODRIGUES et al 2007).

Sendo um conjunto de treinamer{(x, Y,), (X, ¥,)-.-,(X,,y,)}ondey tem valor 1 ou -1,

indicando a que classepertence, & € um vetor d@ dimensdes normalizado (com valores 0, 1 ou -1)
a SVM divide o hiperplano de acordo com a segueqteacao:

w +b=0 (3

em que o vetow € um vetor perpendicular ao hiperplanc o vetor de entradakeé uma variavel

gue permite que a margem do hiperplano seja maxdaizpois sem esta variavel o hiperplano
obrigatoriamente passaria pela origem.

Como o interesse esta na maior margem de sepatag@sge que dar atencdo aos hiperplanos
paralelos e ao hiperplano 6timo, mais proximo atsres de suporte de cada classe. Estes hiperplanos
podem ser descritos pelas equacdes:

w+b=1 4)

w'+b=-1 (5)

Sendo o conjunto de dados de aprendizado lineagnsamaravel, € possivel selecionar estes
hiperplanos maximizando a distancia entre eles ddongque ndo haja pontos no intervalo destes
pontos. A geometria mostra que a distancia entss eis hiperplanos 2/ |w |, portanto deseja-se

minimizar o valor d¢| w |, garantindo que para cada vetor de entx Ja

w'x +b=1,sey =1
1 (6)

w'x +b<-1, sey, =
O que pode ser reescrito como:
yi[w'x +b] 21 )

Quando é necessario realizar uma separacao nao tieeum conjunto de dados, aplica-se um
processo de mapeamento aos exemplos contidos nmon&m um espaco de maior dimensao,
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também denominado espaco de caracteristicas, os diad duas classes podem ser separados por
uma SVM linear com baixo erro. Esse processo decamapnto € realizado pela introducéo e uso de
funcdes Kernel, que computam produtos escalares entre cada paxe®mplos no espaco de
caracteristicas. Logo, a Unica modificacdo necessas SVMs para definir fungbes nao lineares na
separacdo dos dados é substituir todos os proesizeares entre exemplos pela fun¢@onel
(LORENA e CARVALHO, 2008).

3. MATERIAL E METODOS

Os sinais de vozes utilizados neste trabalho fayeawados peloMassachusetts Eye and Ear
Infirmary” (MEEI) Voice and Speech Lab e distribuidos poKay Elementrics (KAY ELEMETRICS,
1994). Foram gravadas as vozes de 710 individups {6zes patoldgicas e 53 vozes normais). As
amostras contém de 1 a 3 segundos da vogal suiseatd. Foram utilizadas 167 amostras no total,
sendo 53 de vozes saudaveis (SDL) e 114 de vozekgaas: 44 sinais com edema de Reinke
(EDM), 52 com paralisia nos nervos laringeos (P&ILB com nddulos vocais (NDL).

Na Figura 2 é apresentado um diagrama simplificdmetodologia empregada para o sistema
proposto de classificacao dos sinais de vozegidiviem trés etapas fundamentais:

[ Sinal de Voz ]

4

[ Obtencao do Parametro de Hurst ]

J

[ Classificacéo ]

B

Saudavel/Patoldgica

Figura 2 - Diagrama de blocos basico para o sisfgwo@osto.

1) O primeiro passo € a aquisicdo do sinal. Nestaltnabo sinal é oriundo da base de dados
citada anteriormente;

2) Nesta etapa ocorre é a extracdo do expoente dd, Higrscada sinal pelo o método da
Variancia Agregada que serdo os dados de entrapeoesso de classificacdo. Os Expoentes
de Hurst utilizados neste presente trabalho foramnaiglos e analisados em pesquisas
anteriores (PALITO et al, 2010; LIMA et al 2011dMA et al 2011b).

3) A Ultima etapa é a classificagdo dos sinais dev@ntre saudaveis e patoldgicos por meio
das Méaquinas de Vetor de Suporte.

Os expoentes de Hurst extraidos, pelo método danesa no tempo, séo utilizados como dados
de entrada para as SVMs, que atuam como o métodecdahecimento de padrdes. O treinamento
das maquinas de vetor de suporte é realizado atdovéprendizado supervisionado, pois este tipo de
aprendizado detecta automaticamente os exemplas relavantes nas bases de dados utilizadas, os
vetores de suporte e realiza o mapeamento impHoisodados de em um espaco dimensdes elevadas,
através das funcodsrnel.

O processo de classificacdo de vozes patolégiadisidido em duas partes, o conjunto de
treinamento e o conjunto de validacao. Neste thalfalram utilizados 10 subconjuntos na etapa de
validagdo cruzada

Foram utilizadas quatro maquinas de vetor de sepoma para cada classe de sinais. Em todas
as maquinas utilizou-sekernel polinomial com parametro C = 0,8. Este parametdica a distancia
da margem até a linha de separacado das classam Fealizados testes conkenel RBF, porém o
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polinomial se mostrou mais eficiente. Além dissojersos valores para o parametro C foram
empregados, porém os melhores resultados forashoshpara C = 0,8.

Na Figura 3 sdo apresentados os expoentes de ddanst caracteristica de entrada fornecida a
cada uma das maquinas.

Parimetr
ode
Hurst

Figura 3 — Classificacdo através das maquinas.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

As métricas de avaliacdo de desempenho utilizaitasascorreta classificacdo, que € dada pela
razdo entre o numero de acertos pelo nimero tetalnwbstras, e as taxas de verdadeiro positivo e
verdadeiro negativo. O verdadeiro positivo equivaletaxa dos sinais patoldogicos que foram
classificados corretamente pelas maquinas de detasuporte, ou seja, a porcentagem de sinais que
apresentaram a patologia no teste e realmente patotbgicos. Verdadeiro negativo equivale a taxa
de sinais que foram corretamente classificados cegmodaveis, ou seja, é a porcentagem dos sinais
que ndo apresentou a patologia no teste e realmaata tinham.

Na Tabela 1 sédo apresentados os resultados olpidascada maquina de vetor de suporte. A
classe (SDL/PRL) se destaca, com a maior taxa detaocaceitacdo obtida (98,1132%). Para as
classes de sinais SDL/PTL e SDL/PRL, foram obtidaas de falso positivo inferiores a 5%. J& as
classes SDL/EDM e SDL/NDL, os resultados foram mmrados bons, tendo em vista que a
guantidade de sinais de vozes afetadas pelas gawledema de Reinke e nddulos vocais é menor
gque a quantidade de sinais saudaveis, dificultaralirendizagem das maquinas de vetor de suporte.

Tabela 1- Taxas de classificagdo das maquinastdede suporte.

Classe Correta Classificacdo (%) Verdadeiro Pas{f#%) Verdadeiro Negativo (%)
SDL/PTL 96,4072 96,2 96,4
SDL/PRL 99,0476 100 98,1
SDL/EDM 90,7216 96,2 84,1
SDL/NDL 94,3662 100 77,7

Nas Tabelas 2, 3, 4 e 5 sdo apresentadas as matazeonfusdo referentes a cada uma das quatro
classes analisada® diagonal principal de cada matriz contém a infagdo de correta
classificacdo dos sinais mostrada na Tabela 1¢cqueazdo da soma dos sinais da diagonal
principal pela quantidade total de sinais.
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Tabela 2 — Matriz de confusdo da maquina de vet@ugorte para a classe SDL/PTL.
SDL PTL

SDL 51 2
PTL 4 110

Tabela 3- Matriz de confusdo da maquina de vetaugerte para a classe SDL/PRL.
SDL PRL
SDL 53 0
PRL 1 51

Tabela 4 - Matriz de confusdo da maquina de ved@uporte para a classe SDL/EDM.
SDL EDM
SDL 51 2
EDM 7 37

Tabela 5 - Matriz de confusdo da maquina de ve@uporte para a classe SDL/NDL.
SDL NDL
SDL 53 0
NDL 4 14

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foi avaliado o desempenho das masjude vetor de suporte no processo de
classificacdo de sinais de vozes saudaveis e pataf) a partir do parametro de Hurst, obtido pelo
método da variancia no tempo. A utilizacdo do patéon de Hurst como caracteristica de
discriminacdo desses sinais de vozes, se mostraigs@a na separacdo entre vozes saudaveis e
patologicas, apresentando uma taxa de corretafidasdo superior a 99%.

Como trabalhos futuros pretende-se combinar oexpode Hurst com outras caracteristicas
dos sinais de vozes, tais como entropia e coefesehPC. Além disso, pretende-se investigar a
utilizacdo de outras funcdeKernel (na etapa de classificacdo) e filtros (na etapapde
processamento) para melhorar o desempenho dasrmaaaig vetor de suporte.
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