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Resumo

A selecdo de caracteristicas é uma etapa importante, empregada em vdrias tarefas de
reconhecimento de padrdes, para identificar os atributos mais significativos e descartar
aqueles irrelevantes ou redundantes pertencentes a um conjunto original. Algoritmos
bioinspirados, baseados no comportamento de organismos, sdo adequados para
problemas de otimizacdo e vém sendo, recentemente, empregados para a selecdo de
caracteristicas em varios dominios de problemas. Nesta pesquisa, a versdo bindria do
algoritmo bioinspirado em coldnia artificial de abelhas € aplicado na selecdo de
caracteristicas para deteccdo de desvios vocais, com o intuito de determinar quais
medidas acusticas baseadas na andlise da quantificacdo de recorréncia sdo relevantes
para a discriminagdo entre vozes sauddveis e vozes com desvios vocais (soprosidade,
rugosidade e tensdo). Os resultados apontam que, de forma geral, houve uma reducdo na
quantidade de caracteristicas utilizadas na classificagdo, empregando-se o classificador
K-NN, com taxas de acurécia superiores a 86%, apresentando competitividade quando
comparados com outras abordagens.

Palavras-Chave: Andlise Acustica, Selecio de Caracteristicas, Algoritmos
bioinspirados, Coldonia Artificial de Abelhas, Andlise de Quantificacdo de Recorréncia.



Abstract

Feature selection is an important step, used in various pattern recognition tasks, to
identify the most significant attributes and discard irrelevant or redundant ones
belonging to an original set. Bio-inspired algorithms, based on the behavior of
organisms, are suitable for optimization problems and have recently been used to select
characteristics in several problem domains. In this research, the binary version of the
artificial bee-colony bio-inspired algorithm is applied in the selection of characteristics
to detect vocal deviations, in order to determine which acoustic measures based on the
recurrence quantification analysis are relevant for the discrimination between normal
voices and voices with vocal deviations (breathiness, roughness and tension). The
obtained results indicate that, in general, there was a reduction in the number of
characteristics used in the classification, using the K-NN classifier, with accuracy rates
above 86%, presenting competitiveness when compared with other approaches.

Key-Words: Acoustic Analysis, Feature Selection, Bio-inspired algorithms, Artificial
Bee Colony, Quantification Recurrence Analysis.
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Capitulo I — Introducao

A fala € considerada o principal meio de comunicacdo entre humanos. Ela
carrega consigo informacgdes fisicas, psicoldgicas e sociais que caracterizam cada
individuo como unico na sociedade, além de demonstrar o estado emocional e de humor
do falante (VIEIRA, 2014; BRANDI, 2002). Dentre os problemas que podem acometer
a voz, os desvios vocais sdo os mais estudados e podem acometer os seres humanos
independentemente da idade, inclusive acompanhando-o desde a fase da infincia
(VIEIRA, 2014).

Desvios vocais como rugosidade (rouquiddo provocada pela irregularidade na
vibragdo das pregas vocais), soprosidade (presenca de ruido de fundo audivel causada
pela abertura entre as pregas vocais) e tensdo (esforco vocal por aumento de adugdo
gldtica) sdo frequentemente monitorados por profissionais especialistas em voz para
avaliar a qualidade vocal. Comumente, duas técnicas tém sido empregadas em conjunto,
com objetivo de obter um diagndstico mais eficaz e preciso na identificagdo da presenca
do distarbio vocal: a andlise perceptivo-auditiva e a anélise actstica.

Na andlise perceptivo-auditiva, a qualidade vocal € avaliada de forma subjetiva
por profissionais treinados (fonoaudidlogos) que ouvem e selecionam as caracteristicas
presentes no sinal de voz com o intuito de identificar se ha ou nao alteracdes na fala. A
andlise acustica, de cardter objetivo, emprega técnicas de processamento digital de
sinais para extracdo de caracteristicas do sinal de voz, obtendo medidas representativas,
tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia, permitindo a avaliacdo da qualidade
vocal presente na elocucdo (COSTA, ASSIS, et al., 2013).

Diversas pesquisas tém sido realizadas, nos ultimos anos, buscando definir quais
caracteristicas sao mais significativas em representar os distirbios vocais quanto ao tipo
e ao grau de intensidade (LOPES, COSTA, et al., 2016; VIEIRA, 2014). A ideia é
determinar um conjunto de caracteristicas que contribua para um diagnéstico eficaz na
deteccao e monitoramento do desvio vocal, de forma eficiente e com baixo custo de
treinamento.

A andlise acustica baseada em dindmica ndo linear da produgdo vocal tem se
mostrado eficiente para avaliagdo de distirbios de voz, uma vez que hd vdrias ndo
linearidades envolvidas na vibragdo das pregas vocais € na geracdo da onda (ROSA,
2002). Métodos classicos de andlise de dados baseados no modelo linear de produgdo da

fala tém sido enriquecidos com novos métodos derivados da teoria dos sistemas
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dindmicos ndo lineares (JIANG, 2006), entre as quais a andlise de quantificacdo de
recorréncia (MARWAN, 2003).

Na detec¢do de desvios vocais, as caracteristicas dos sinais de voz tém sido
utilizadas, tanto de forma individual quanto combinadas, no intuito de fornecer melhor
desempenho. No entanto, uma grande quantidade de caracteristicas nem sempre
representa maior acurdcia na classificacdo. Dessa forma, técnicas que selecionem as
carateristicas mais relevantes, de forma a reduzir a dimensionalidade dos dados de
forma eficiente, tornam-se bastante atrativas.

Utilizar métodos de selecdo de caracteristicas em aplicagdes que envolvam a
discriminacdo entre sinais de voz sauddveis e com desvios vocais significa novas
possibilidades de determinar o subconjunto de caracteristicas que represente diferentes
aspectos do sinal vocal e, portanto, pode caracterizar melhor a condic¢do global do sinal
(AL-NASHERI, MURAMMAD, et al., 2017).

A sele¢do de caracteristicas, de forma geral, pode ser descrita em quatro etapas:
geracdo e avaliacdo de subconjuntos, critério de parada e validacdo de resultados. O
objetivo do processo € determinar o subconjunto mais representativo do conjunto geral
de atributos, sem o comprometimento da precisdo de representacdo. Essas aplicacdes
vém sendo estudadas e aperfeicoadas com a utilizagdo de metodologias baseadas em
algoritmos de computacdo evolutiva.

A computagdo evolutiva trabalha com solucdes locais para evoluir os individuos
pertencentes a populacdo com o objetivo de sempre fornecer melhores solucdes. A
evolugdo dos individuos ocorre de acordo com regras que sdo baseadas na troca de
informagdes entre os componentes do grupo. Dentre os algoritmos evolutivos destacam-
se: Algoritmos Genéticos (Genetic Algorithm - GA), Programacdo Evolutiva
(Evolutionary Programming - EP), Algoritmos de Estratégia Evolutiva (Evolution
Strategy - EE), Algoritmos de Estimacdo de Distribuicdo (Estimation of Distribution
Algorithm - EDA), Programacdo Genética (Genetic Programming - GP) e outros
algoritmos bioinspirados (COELHO, S. e COELHO, R., 1999).

Os algoritmos bioinspirados vém sendo usados para selecdo de caracteristicas
em diversas dreas de conhecimento, para as quais solucdes robustas sdo dificeis ou
impossiveis de serem encontradas por meio de abordagens tradicionais. Dentre eles, se
destacam: a Otimizac¢do por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization —
PSO), (SOUZA, SOUZA, et al., 2015; DING, 2011 e LIU, WANG, et al., 2011); a
Otimizag¢do por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO) (SEIJAS,
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CARNEIRO, et al., 2015; ZHANG e HU, 2005); a Busca por Cardumes de Peixes (Fish
School Search - FSS) (SEIJAS, CARNEIRO, et al., 2015) e a Colonia Artificial de
Abelhas (Artificial Bee Colony - ABC) (SCHIEZARO, 2014; SHANTHI e
BHASHARAM, 2014; PALANISAMY e KANMANI, 2012; RAJAMOHANA e
MAHESWARYI, 2016; B. e RAJALAXMI, 2014).

O ABC € um algoritmo de pesquisa estocdstica, inspirado no comportamento de
inteligéncia coletiva de enxame de abelhas durante a busca por alimento. Pesquisas
anteriores indicam que o algoritmo ABC se mostra superior ou competitivo, em termos
de acuricia e numero de caracteristicas selecionadas, quando comparado as demais
abordagens na classificacio de caracteristicas de sinais (SCHIEZARO, 2014;
SHANTHI e BHASHARAM, 2014; PALANISAMY e KANMANI, 2012).

Com o intuito de determinar quais medidas acusticas baseadas na andlise de
quantificacdo de recorréncia sdo relevantes para discriminar a presen¢a do distirbio
vocal, no presente trabalho é empregada a selecdo de caracteristicas, baseada na versao
bindria do algoritmo ABC, de acordo com o trabalho de Schiezaro (2014). Passo de
reconstru¢do escolha se deve ao fato do algoritmo ser de fécil entendimento e
modelamento, além de possuir ampla aplicagdo. Trés tipos de desvios vocais sio

considerados: rugosidade, soprosidade e tensao.

1.1 Estado da Arte

Virios trabalhos tém sido desenvolvidos para a discriminacao entre sinais de voz
saudaveis e desviados.

Na dissertacio de mestrado de Pinho (2017) foram empregadas técnicas de
processamento digital de sinais baseadas na andlise dindmica ndo linear para analisar
alteragdes vocais causadas por patologias laringeas e desvios vocais. No referido
trabalho foi utilizado o classificador MLP (Multilayer Perceptron) em conjunto com
quatro métodos de extracdo de caracteristicas: o método da contagem de caixas, O
método da diferenca, o método da similaridade e o método da contagem de caixas
ponderadas. Os métodos da contagem de caixas ponderadas e da similaridade
proporcionaram os melhores resultados, tanto com medidas individuais como também
combinadas, com taxas de acurédcia de 99% na classificaciao de vozes patoldgicas.

Na pesquisa de Queiroz (2017) foram empregadas medidas ndo lineares,
baseadas na teoria do caos em conjunto com medidas de quantificacdo de recorréncia

para a andlise discriminativa de desvios vocais. Por meio de testes estatisticos, foi
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avaliado o potencial de cada caracteristica em discriminar entre sinais de vozes
sauddveis e sinais com desvios vocais (rugosidade, soprosidade e tensdo). A pesquisa
utilizou a rede neural MLP com o algoritmo de aprendizado supervisionado Gradiente
Conjugado Escalonado no processo de classificagdo. Utilizando as medidas, de forma
individual e combinada, foram obtidas taxas de acuracia entre de 91,17% e 94,5%, na
discriminacao dos desvios vocais.

Souza (2017), em seu trabalho de conclusdao de curso, utiliza trés algoritmos
variantes do PSO: New Binary PSO, Vector Evaluated PSO e Multiobjective PSO para
selecdo de caracteristicas. A referida pesquisa emprega caracteristicas extraidas de
sinais de vozes sauddveis e com desvios vocais. Os sinais foram divididos em quatro
classes (sauddveis, tensos, rugosos € soprosos) e as simulacdes de otimizacdo foram
realizadas utilizando 18 medidas provenientes da Analise de Quantificagdo de
Recorréncia sobre os sinais de voz. Os resultados obtidos apresentam taxas de até 95 +
2,5% na acurécia e 100% de sensibilidade com redugdo de até 72, 3% no nimero de
caracteristicas utilizadas.

Em Lopes et al. (2017), sdo utilizadas técnicas de processamento de sinais de
voz baseadas em modelos ndo lineares e a utilizacdo de classificadores com medidas
acusticas isoladas e combinadas. O objetivo € a obten¢cao de uma combinagao linear das
caracteristicas observadas que apresente maior potencial de discrimina¢do. Os
resultados demonstram taxas de acuricia méxima de 83,27% e comprovam que as
medidas de recorréncia, isoladas ou combinadas, apresentaram bom desempenho na
classificagao.

Dentre os algoritmos bioinspirados, o uso do algoritmo ABC para sele¢do de
caracteristicas, surge na literatura como solu¢io para aplicagdes de diversas naturezas,
como mineracdo de dados e aplicacbes médicas. Entretanto, ndo foi possivel a
identificacdo do uso do algoritmo ABC para aplicacdes voltadas a selecdo de
caracteristicas em sinais de voz, especificamente sinais de voz com desvios e/ou
afetados por patologias laringeas.

Schiezaro (2014) utiliza uma versao bindria do algoritmo ABC para a selecdo de
caracteristicas em diferentes tipos de dados médicos, em que a adi¢do de novas medidas
ao subconjunto final é determinada por um pardmetro de perturbacdo proposto por
Karaboga e Akay (2009). A acurécia obtida por um classificador K-NN ¢ usada como
critério para determinar o subconjunto Otimo de caracteristicas, com resultados

promissores, quando comparado a outras abordagens da literatura como PSO.
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Subanya e Rajalaxmi (2014) propuseram um método para a selecdo de
caracteristicas empregando o algoritmo ABC bindrio na selecdo de caracteristicas para
auxiliar na detecc¢ao de patologias cardiacas. A acurdcia do método € avaliada usando o
classificador Naive Bayesian. Os resultados indicam que o algoritmo proposto pode
efetivamente classificar a presenga de patologias com um ndmero de caracteristicas
reduzidas.

Rajamohana e Maheswari (2016) empregaram o algoritmo colonia artificial de
abelhas bindrio em conjunto com K-NN para a selecdo de caracteristicas na
classificacdo de satisfacdo de consumidores. Os resultados experimentais mostraram
que o método proposto seleciona caracteristicas mais relevantes em comparagdo com o
algoritmo PSO.

Forsati et al. (2012) propuseram a otimiza¢do do algoritmo ABC, para a selecio
de caracteristicas em sinais médicos extraidos a partir da iris, coracdo, mama, voz, entre
outros. A comparacdo dos resultados foi feita com outros algoritmos bioinspirados, tais
como: os baseados em colonia de formiga, FS (Feature Selection) baseado no método
MLP (MLPES - Multilayered Perceptron Based Feature Selection) e ANNIGMA
(Articial Neural Net Input Gain Measurement Approximation), algoritmo hibrido e
genético para FS (HGAFS — Hybrid Genetic Algorithm for FS). Neste trabalho,
percebeu-se que para a selecdo de caracteristicas, a melhor abordagem em termos de
acurdcia e nimero de caracteristicas selecionadas € a aplicacdo do algoritmo baseado
em colonia de abelhas.

Sumathi et al. (2014), empregaram o algoritmo ABC para selecio de
caracteristicas em mineragdo de dados. Os resultados do método proposto foram
comparados com a técnica conhecida como IDE (Inverse Document Frequency). Uma
medida estatistica que tem o intuito de indicar a importancia de uma palavra de um
documento em relacdo a uma cole¢do de documentos ou em um conjunto linguistico. A
referida pesquisa fez uso dos algoritmos classificadores: Naive Bayes, RIDOR (Ripple
Down Rule Learner) e FURIA (Fuzzy Unordered Rule Induction Algorithm). A
pesquisa usou a base de dados IMDb (Internet Movie Database). Os resultados
experimentais mostraram que a acurdcia dos métodos classificadores apresenta uma
melhoria que varia entre 1,63% e 3,81% quando o ABC ¢ utilizado. A selecdo de
caracteristicas com ABC melhora a acuracia entre 1,3% a 3,99%.

Palanisamy e Kanmani (2012a) propuseram a utilizacdo de um algoritmo hibrido

ABCE, composto pela combinacdo do algoritmo ABC, conjunto classificador (CE),
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Support Vector Machine (SVM), Arvore de Decisio e método Naive Bayes, para
aumentar a acurécia na tarefa de classificagdo. Os dados utilizados como referéncia para
avaliacdo do algoritmo foram obtidos da base de dados da UCI (Universidade da
California, Irvine), compostos por 10 tipos diferentes de dados médicos, como: coracao,
dermatologia, hepatite, cancer de pulmao, diabetes, iris, cancer de mama. Os resultados
apontaram um aumento de até 12% na precisdo da classificacdo em comparacido a
outros métodos baseados no algoritmo ACO.

Palanisamy e Kanmani (2012b), em outro trabalho, apresentaram um novo
método de selecdo de caracteristicas que usa o algoritmo ABC para reduzir a
dimensionalidade de sinais médicos. O algoritmo proposto foi implementado e testado
usando-se 10 conjuntos de dados de campos da medicina. Os conjuntos de dados sdo da
UCI, repositério de dados Irvine. Os resultados experimentais mostraram que a
aplicacdo do algoritmo resultou em um tamanho do subconjunto de caracteristicas
reduzido, com acurdcia de classificagdo superior as aborgagens que utilizam o algoritmo
ACO.

Na Tabela 1 é apresentado o resumo do estado da arte, aplicado na pesquisa,

apresentando também trabalhos que tiveram como base o uso do algoritmo ABC.

1.2 Objetivo Geral

Aplicar o algoritmo bioinspirado em coldnia artificial de abelhas na sele¢do de

caracteristicas para deteccdo de desvios vocais.

1.3 Objetivos Especificos

e Realizar estudo tedrico sobre o algoritmo ABC e como o mesmo pode ser
empregado na selecdo de caracteristicas;

e Implementar e/ou otimizar o algoritmo baseado no comportamento das
abelhas para selecao de caracteristicas em sinais de voz;

e Avaliar o potencial discriminativo das medidas baseadas na andlise de
quantificacdo de recorréncia através da incidéncia das caracteristicas
selecionadas;

e Avaliar e comparar com outras técnicas, o desempenho do sistema de

classificagdo implementado.
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Autoria Metodologia Resultados e Conclusao
Anadlise dindmica néo linear;
Classificador MLP; O melhor desempenho:

PINHO (2017)

Meétodo da contagem de caixas;
Meétodo da diferenga;

Método da similaridade;
Meétodo da contagem de caixas
ponderadas.

métodos da contagem de caixas
ponderadas e da similaridade;
Acurécia de 99% na
classificag@o.

Testes estatisticos;
Rede neural MLP;

Taxa de acurécia entre 91,17%

QUEIROZ (2017) Algoritmo de aprendizado e 94.59%
,D%.
supervisionado Gradiente
Conjugado Escalonado.
Algoritmos variantes do PSO:
New Bi PSO, Vect Taxas de até 95 +2,5% na
SOUZA (2017) ew Binary ector )

Evaluated PSO e Multiobjective
PSO.

acuracia.

LOPES (2017)

Classificadores com medidas
acusticas isoladas e combinadas.

Taxas de acurdcia maxima de
83,27%

Uso do algoritmo ABC bindrio;
Sinais médicos: Iris, coragao,

Comparacdo com: ACO, MLP
e ANNIGMA, algoritmo

FORSATI (2012) mama, etc. hibrido e AG;
Resultado: ABC superior.
- ACO:
Uso do algoritmo ABC binério; Comparagdo com ) co;
Problemas computacionais de Resultado: subconjunto de
PALANISAMY (2012) P caracteristica reduzido com
grau elevado. . e
precisdo de classificag@o
melhorada em até 12%;
Utiliza uma versdo ABC binaria;
Aplicado a mineragdo de dados; Comparagdo com IDF;
SUMATHI (2014) Classificadores: Naive Bayes, Resultados: melhoria entre
RIDOR e FURIA. 1,63% e 3,81% com ABC.
Ufiliza uma'versﬁo ABC binaria; Comparagdo com: PSO, ACO:
Diferentes tipos de dados, entre .
SCHIEZARO (2014) . .. Resultados: Acuricia igual ou
as quais dados biomédicos; .
. superior ao ABC.
Classificador K-NN.
Uso do algoritmo ABC bindrio; Resultados: Classificagdo
Deteccdo de patologias efetiva da doenga com um
SUBANYA (2014) . . L
cardiacas; nimero de caracteristicas
Classificador Naive Bayesian. reduzidas.
Algoritmo ABC bindrio; Comparagdo com: PSO e ABC
Classificacao de satisfacdo de Original;
RAJAMOHANA (2016) consumidores como positivos ou Resultado: maior precisdo de

negativos;
Classificador K-NN.

classificagdo e reducdo de
complexidade.

Fonte: Autoria prépria
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1.4 Organizagdo do Documento

Este documento estd organizado da seguinte forma: o Capitulo I trata da
introducdo, estado da arte e objetivos da pesquisa. O Capitulo II é composto pela
fundamentacdo tedrica. No Capitulo III refere-se aos materiais € métodos empregados
na pesquisa. O Capitulo IV contém os resultados obtidos e, finalmente, no Capitulo V,

sdo apresentadas as conclusdes da pesquisa.
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Capitulo II - Fundamentacio Tedrica

Neste capitulo é apresentada a fundamentagdo tedrica das técnicas e abordagens
que sdo objeto de estudo desta pesquisa, como: dimensionalidade dos vetores de

caracteristicas, selecao de caracteristicas, o algoritmo ABC e o algoritmo ABC bindrio.

2.1 Dimensionalidade dos Vetores de Caracteristicas

Um vetor de caracteristicas € uma representacdo mais compacta de um dado
sinal. Essa representacdo geralmente € utilizada no processo de andlise e processamento
do sinal. A dimensionalidade ou tamanho de um vetor de caracteristica € medida pela
quantidade de atributos que o referido vetor possui.

A reducdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas do sinal auxilia na
simplificagdo do modelo dos dados e facilita o melhor entendimento de sua natureza,
aumenta a eficiéncia em termos de espaco de armazenamento e de tempo de execucao
no processo de classificagao.

Seja um dado conjunto de solucdes de vetores de caracteristicas que representam
um sinal em um espaco de conhecimento, o processo de busca por um subconjunto,
pertencente ao original e que seja composto apenas pelas caracteristicas mais relevantes
na representacdo do dado sinal € o que se conhece por reducao de dimensionalidade.

A dimensionalidade elevada pode aumentar consideravelmente a complexidade
computacional. A solucdo para o problema exposto pode ser encontrada nas técnicas de
selecdo de caracteristicas que buscam como resultado um subconjunto composto apenas
por medidas significativas em que as caracteristicas redundantes, irrelevantes e ruidosas,
presentes no conjunto original, sdo excluidas.

Os métodos de redugdo de dimensionalidade podem ser divididos em:

e Me¢étodos de transformacdo de caracteristicas — sdo aqueles que alteram o
conjunto original de caracteristicas resultando na formacdo de um novo
conjunto. A Andlise em Componentes Principais (Principal Component
Analysis - PCA) (JOLLIFFE, 2002) é um exemplo deste método.

e Me¢étodos de selecdo de caracteristicas — ndo modificam o conjunto original
de dados, apresentando como resultado subconjuntos de caracteristicas
pertencentes ao conjunto original. Os algoritmos genéticos, o ABC e o PSO
sdo exemplos de algoritmos bioinspirados utilizados em métodos de selecao

de caracteristicas.
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2.2 Selegdo de Caracteristicas

A selecdo de caracteristicas tem como objetivo identificar o subconjunto de
caracteristicas B, oriundo de um universo inicial A de caracteristicas de um dado
conjunto, que fornecam a melhor representacdo de um sinal. O processo de busca pelo
subconjunto B pode ser formalizado como uma busca em um espago de estados.
Realizar uma busca completa em um conjunto de caracteristicas de tamanho N significa
avaliar 2N - 1 estados, o que pode dificultar o processo de busca ou mesmo tornéd-lo
inviavel para um conjunto com um grande numero de caracteristicas. Uma solugdo para
o problema exposto € a aplicacdo de técnicas heuristicas por meio de algoritmos de
selecdo de caracteristicas (NAGHIBI, HOFFMANN e PFISTER, 2013).

No processo de selecdo de caracteristicas faz-se necessdrio percorrer todo o
espaco de estados. O problema aparece quando o espaco a ser percorrido possui
dimensodes elevadas, o que pode tornar o processo de selecao impraticidvel até mesmo na
esfera computacional.

No processo de selecdo das caracteristicas mais relevantes podem ser aplicadas
estratégias de busca, de acordo com a natureza de inicializacdo, sendo divididas em trés
categorias (LIU e YU, 2005):

e Forward: trabalha com o subconjunto de caracteristicas inicializado vazio e,
durante o processo de busca, novas caracteristicas sdo adicionadas ao
subconjunto. Esta abordagem foi escolhida para ser utilizada na pesquisa ja
que a finalidade € descobrir a melhor solugdo e que utilize 0 menor nimero
de caracteristicas possiveis.

e Backward: quando o subconjunto € inicializado contendo todas as
caracteristicas e, durante o processo de busca, caracteristicas consideradas
irrelevantes sdo removidas.

e Bidirectional: quando as caracteristicas sdo adicionadas ou removidas
simultaneamente durante o processo de busca.

Na selecdo de caracteristicas, métricas para avaliacdo das possiveis solucdes
(subconjuntos) sdo utilizadas na identificacdo da importincia de cada uma delas. Esse
procedimento auxilia e direciona o processo da estratégia de busca empregada e pode
ser do tipo:

e Wrapper: abordagem focada na representacdo da classificagdo e busca

heuristica para escolher o melhor subconjunto de caracteristicas, usando o
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desempenho do processo de classificacgdo como funcdo objetivo do
subconjunto (KOHAVI e JOHN, 1997).

e Filtros: abordagem de selecdo de caracteristicas realizada na fase de pré-
processamento do sinal. Nesta abordagem as propriedades essenciais do
sinal sdo analisadas durante a selecdo. Essa abordagem € independente do
algoritmo de classificacdo e ordenam as caracteristicas de acordo com um
limiar de selecdo. Valores superiores ao limiar sdo selecionados e valores
inferiores sdo descartados (LIU e SETIONO, 1996).

e Hibrida: como o préprio nome indica, ¢ uma combinacdo das duas
anteriores, Filtro e Wrapper (DAS, 2001). Essa abordagem procura
minimizar erros de selecdo como o descarte de caracteristicas que,
isoladamente, s@o identificadas como de baixa relevancia e que, quando
analisadas em conjunto, podem apresentar relevancia.

A selecdo de caracteristicas com Wrapper geralmente produze melhores
resultados em termos de acurdcia em relacdo a abordagem com filtros, entretanto o
custo de treinamento de algoritmos que a utilizam geralmente € maior que aqueles que

usam a abordagem filtros (FERREIRA e JORGE, 2007).

2.3 Algoritmo ABC

Os algoritmos bioinspirados fazem uso do processo bioldgico e comportamento
de seres vivos traduzidos por meio de operacdes e linguagem matemadtica. Fazem parte
da classe de algoritmos metaheuristicos e estocasticos que trabalham com o objetivo de
buscar solugdes para problemas cujo espaco de busca possui dimensionalidade de grau
elevado.

O algoritmo ABC, considerado algoritmo de inteligéncia de enxames, simula o
comportamento das abelhas na busca por alimento (KARABOGA, 2009). No processo
por busca de alimento, diversos fatores sdo considerados: odor, localizacdes (abelha,
flores, colmeia), presenca de outras abelhas, qualidade do mel e vizinhanca (fontes de
alimento conhecidas). Muitas dessas informagdes sdo passadas entre as abelhas por
meio de movimentos (FRISH, 1953; SEELEY, 1985; LINDAUER e FRISCH, 1956).

Na Figura 1 esta ilustrado o fluxograma do algoritmo ABC.
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Figura 1 — Fluxograma do algoritmo ABC.
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Fonte: Autoria prépria, modificado de KARABOGA (2009).

No algoritmo ABC, o processo de busca por alimento e selecdo das melhores
fontes pelas abelhas € composto pelos elementos (ZENG e BAO, 2009):

o Fonte de alimento: provavel soluciao do problema.

o Abelhas campeiras: responsdveis por encontrar, avaliar, armazenar e
transmitir informagdes sobre as fontes de alimento para as abelhas
seguidoras.

e Abelhas seguidoras: recebem informacdes das abelhas campeiras e por
meio dessas informagdes calculam a probabilidade das fontes de alimento
(visitadas na fase da abelha campeira) ter sua vizinhanga explorada. Com
base na probabilidade resultante, as abelhas seguidoras escolhem as
melhores fontes, cuja vizinhanca serd explorada. Quando as fontes de
alimento vizinhas foram todas exploradas a fonte original se esgota, ou seja,
nenhuma fonte de alimento vizinha terd melhor qualidade que a fonte
original, a fonte de alimento em questdo (fonte original) serd abandonada.

o Abelhas escudeiras: responsavel por verificar se existe e quantas sdo as
fontes de alimentos abandonadas. Para cada fonte de alimento abandonada

na fase da abelha seguidora uma nova fonte de alimento € criada

(aleatoriamente sem nenhuma ligacdo com as fontes abandonadas).

O algoritmo desenvolvido por Karaboga e Akay (2012), propde a criacdo de

fontes de alimento (possiveis solu¢des do problema). A criacdo das fontes € definida
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matematicamente pela Equacgdo (1), em que x;; representa a fonte de alimento, i = /,...,
N (quantidade de fontes iniciais), j = 1,..., M, sendo N o nimero de fontes de alimento e

M o nimero de parametros de otimizacao.
Xij = x}"m + rand(O,l)(x}"“" - xjmi"), (1)

Para o método proposto nesta pesquisa, os parametros de otimizacdo serdo
representados por vetores de bits. Assim, a Equacdo (1) ndo serd empregada na
definicdo das fontes de alimento iniciais.

A exploragdo da vizinhang¢a de uma fonte de alimento pela abelha campeira é

definida pela Equagéo (2), em que v;; corresponde a vizinhanga a ser explorada.

vij =xl-j+d>l-j(xl-j—xkj). (2)

Os indices j e k sdo varidveis aleatdrias. O valor de k pode variar de 1 até N e
deve ser diferente de i. A varidvel ®@;; € um niumero aleatorio entre -1 e 1. Sempre que
uma nova fonte de alimento for produzida v;;, a qualidade da fonte de alimento devera
ser calculada através da funcao fitness, Equacdo (3), em que f; é a funcdo custo. O
método proposto ndo utilizard a Equacgdo (2), que opera apenas com valores reais € nao
valores bindrios.

Para o método proposto, a fun¢do de custo serd utilizada diretamente com os
valores do fitness, que serd representada pelo valor da acurdcia determinado pelo
classificador utilizando o vetor de bits e a Equacdo (3) ndo serd aplicada no método

proposto.

—,sef; =0
fitness; = 1tfi fi

: (3)
1+1fil, sefi <0

A probabilidade de uma abelha seguidora, a partir das informacdes obtidas da
abelha campeira, escolher uma fonte de alimento para ser explorada estd diretamente
relacionada ao fitness da fonte. Essa probabilidade estd definida pela Equagdo (4), em

que F é o ndmero de fontes.

__ fitness;j
Pi YF_, fitness;’

“4)
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Por fim, o algoritmo confere se existe alguma fonte de alimento para ser
abandonada. Esse critério € definido pelo nimero de iteragdes pré-definido. A fonte de
alimento abandonada € substituida por uma nova fonte de alimento que sera criada pela
abelha escudeira. O processo se repete até que o numero de iteracOes seja atendido.

Neste trabalho, ¢ empregada uma versdo bindria do algoritmo ABC para a

selecdo de caracteristicas, descrito a seguir.

2.4 Algoritmo ABC Binério

Na versdo bindria do algoritmo ABC, as caracteristicas sdo representadas pelas
fontes de alimento e um espagco de busca discreto é considerado. As caracteristicas
selecionadas sdo rotuladas como auxilio de um classificador e avaliadas de acordo com
o valor da acuricia obtido (B. e RAJALAXMI, 2014; RAJAMOHANA e
MAHESWARI, 2016).

O ABC bindrio aplica a técnica forward, na qual sdo adicionadas novas
caracteristicas ao subconjunto inicial. A aplicacdo da técnica se justifica pela natureza
do algoritmo, em que as fontes de alimento come¢am com apenas uma caracteristica
selecionada e, a medida que a aplicacdo € executada, novas caracteristicas sao
selecionadas e adicionadas a fonte de alimento inicial. Essa abordagem foi escolhida
com o objetivo de encontrar as melhores solugdes para o problema.

Quando as fontes de alimento sdo criadas € feito o célculo da qualidade de cada
uma (fitness), através do classificador. Para o cdlculo, o subconjunto de caracteristicas é
submetido a um processo de treinamento e classificacdo. Ap6s o célculo da qualidade de
todas as fontes de alimento criadas, aquela com melhor qualidade € armazenada. Caso
existam duas com a mesma qualidade, armazena-se aquela com menor nimero de
caracteristicas em seu subconjunto.

No processo de selecdo de caracteristicas, uma fonte de alimento vizinha,
associada aos subconjuntos recém-modificados, € criada a partir do vetor de bits da
fonte de alimento anteriormente explorada. A nova fonte € submetida ao treinamento e
classificacdo e tem seu fitness calculado. Se o fitness da fonte de alimento vizinha,
recém-criada, for superior ao fitness da fonte de alimento que a originou, entdo a fonte
de alimento vizinha é armazenada e passa a ser considerada como possivel solucdo do
problema. Caso contrario, a varidvel, que representa o numero de iteragdes &
incrementada. Quando o nimero de iteragdes chega ao seu limite, a fonte de alimento

explorada é abandonada.
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O algoritmo verifica se existem fontes de alimento que foram abandonadas em

fases anteriores. Se existirem, para cada fonte de alimento abandonada, novas fontes de

alimento sdo criadas aleatoriamente que também serdo submetidas ao treinamento e a

classificagdo e terdo seus firness calculados e avaliados, conforme explicado

anteriormente. O algoritmo é executado até que a condi¢do de parada, nimero de ciclos,

seja atendida satisfatoriamente.

De forma simplificada, o algoritmo ABC bindrio consiste das seguintes etapas:

1.

Inicialmente, sdo criados os vetores de caracteristicas (de acordo com a
quantidade inicial de fontes de alimento). Para cada fonte criada, uma
abelha campeira serd associada e os parametros da aplicac@o sdo definidos.

A populacdo de fontes de alimentos (possiveis conjuntos de caracteristicas)
deve ser inicializada e atribuida as abelhas campeiras. A estratégia
empregada consiste em criar fontes com subconjuntos com apenas uma
Unica caracteristica igual 1 e as demais 0. Cada fonte criada deve ser

avaliada pelo valor da acuricia obtida por meio do classificador.

. Abelhas campeiras: cada uma das fontes de alimento, criada na fase de

inicializa¢do, tem sua vizinhanca explorada e um novo subconjunto de
caracteristicas € obtido considerando o parametro de perturbagcdo
estabelecido (KARABOGA e AKAY, 2012).

Atualizacdo das abelhas campeiras: Caso a qualidade da fonte de alimento
vizinha, recém-criada, seja melhor do que a fonte de alimento atual, entio a
fonte de alimento vizinha passa a ser considerada como possivel solu¢do do

problema e uma abelha campeira serd criada e associada a esta nova fonte.

. Abelhas seguidoras: analisam as informag¢des de qualidade coletadas na fase

da abelha campeira e decidem quais sdo as melhores fontes a serem
exploradas de acordo com a probabilidade, mostrada na Equacdo (5).

fitness;

i=1 fitness;

(&)

Caso a qualidade da nova fonte seja maior do que a qualidade da fonte de

alimento existente, ela serd explorada; caso contrério, ela ndo sera.

. Abelhas escudeiras: verificam se fontes de alimentos foram abandonadas na

fase da abelha campeira e para cada fonte de alimento abandonada, a abelha

escudeira cria uma nova fonte de alimento de forma aleatéria e sem
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nenhuma ligacdo com a original. Essas novas fontes serdo exploradas pelas
abelhas campeiras.

7. A melhor solugdo obtida até o momento é memorizada e o algoritmo €
repetido sucessivamente, a partir do passo 3, até que o critério de parada
seja atingido. Ao final, a melhor fonte de alimento (melhor solucdo) é

retornada.

Nas Figuras de 2 a 7 estd ilustrado o processo de inicializagdo, bem como o
comportamento e a responsabilidade das abelhas campeiras, seguidoras e escudeiras
dentro do algoritmo ABC bindrio.

Na Figura 2 estd apresentado o processo de inicializa¢do das primeiras fontes de
alimentos, e suas etapas de criagdo, inicializagdo, cdlculo da acuricia e armazenamento

da melhor fonte de alimento.

Figura 2 - Processo de inicializacio.

Criagéo das
Fontes de
Alimentas

% gﬂalcula acuracia

- = e Armazena fonte com
Inicializacao melhar acurdcia

Fonte: Autoria Prépria.

A disposi¢do dos valores bindrios iniciais referentes aos vetores, fontes de

alimentos, estd ilustrada Figura 3. Cada vetor, inicialmente, contém apenas uma de suas
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posicdes marcada com 1 e as demais marcadas com 0. Essa distribuicdo ¢ feita de

forma que todos os vetores sejam diferentes entre si.

Figura 3 — Vetores e seus valores iniciais

Fonte: Autoria Prépria.

Na Figura 4 estd a ilustracdo das responsabilidades que devem ser executadas
pela abelha campeira. Nesta fase cada fonte de alimento terd suas caracteristicas
exploradas, terd caracteristicas adicionadas ou ainda se tornardo fontes abandonadas,

dependendo dos critérios de avaliagdo.

Figura 4 - Processo executado pela abelha campeira.

Abelha campeira

Fontes de
Extraciio Adiciona Alimentos bascada
das - Caracteristicas B | LoomiEih na original
alimento & criada
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de perturbacio

Compara o fitness
da vizinha com a
fonte original

Fonte de alimento

i

N3 Sim
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) . Fitness Incremenda

<« ¢ Todas as fontes <] Fonte é ;:onflde_arla_ga < da - LIMITE

Proxima fonte foram explorada como solucdo vilida vizinh
a
melhor \I/
\L Sim i d Se LIMITE > LIMITE MAX =
Im da Fonte abandonada
etapa 2

Armazena a fonte
com melhor imess | [ >

Fonte: Autoria Prépria



32

Na Figura 5 apresentamos o processo de exploracdo e criacdo das fontes de
alimentos vizinhas, criadas com base na fonte de alimento original. Esta etapa é

realizada pela abelha campeira.

Figura 5 - Exploracao e criacdo das fontes de alimentos (vizinhas)

Vizinho de V1

HERRR

Vizinho de F1 / Vizinho de V1

F1|1|o|u|o|u| V1|1|1|0|0|0|—>|1|1|1|o|o|

Fz|ﬂ|l|0|0|0 / Vizinhode?\ Vizinho de V1

F3|o|o|1|e|u| F1|1|0|0|0|0|—|1|u|1|0|0||1|1|U|1|°|

Fontes de Alimento \ Vizinho de F1
Lefefofe]e]

Fonte: (SCHIEZARO, 2014)

Na Figura 6 € apresentado o processo de execu¢do da fase da abelha seguidora.
Nesta etapa € feito o célculo da probabilidade de uma determinada fonte de alimento ser

explorada.

Figura 6 - Processo executado pela abelha seguidora.

Abelha seguidora Fase 2

ey b torna-se abelha |::>
A probabilidade de uma
\ Outra fonte

fonte ser explorada é
Probabilidade baixa sera avaliada

calculada

Fonte: Autoria Prépria
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Ja na Figura 7 é demonstrado o processo executado pela abelha escudeira. Nesta
fase € observado quantas e se existem fontes de alimentos abandonadas durante a fase

da abelha campeira. Para cada fonte abandonada uma nova fonte é criada.

Figura 7 - Processo executado pela abelha escudeira.

Encontra e calcula quantas fontes foram abandonadas % @J
AR D

Fontes de
Nova fonte de Alimentos aleatoria

alimento é criada

{Fonte vizinha) ahpara cada fonte abandonada

‘uFCaquiaﬂmess
Passa a ser solugdo
vélida

e

Fase 2

Fonte: Autoria Prépria.
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Capitulo IIT — Materiais e Métodos

A seguir sdo descritos os materiais € métodos usados na pesquisa, bem como a
base de dados utilizada, o método de extracdo de caracteristicas aplicado, selecdo de
caracteristicas empregando o algoritmo ABC e uma breve abordagem sobre
classificadores.

O algoritmo implementado € baseado no método utilizado por Schiezaro (2014)
e serd aplicado na selecdo de caracteristicas para detec¢do de sinais de voz com desvios
vocais.

O fluxograma, apresentado na Figura 8, ilustra a metodologia empregada neste
trabalho. Inicialmente, as medidas de quantificacdo de recorréncia sdo extraidas dos
sinais de voz. A versdo bindria do algoritmo ABC é empregada como seletor de
caracteristicas. Cada subconjunto de medidas gerado € avaliado por um classificador.
Quando o critério de parada € atingido (todas as fontes de alimento foram exploradas),
sdo determinadas as medidas que, em conjunto, fornecem melhor acuricia na

classificagdo.

Figura 8 - Fluxograma da metodologia empregada.

/ Sinais de Voz /

y

Obtencido das medidas baseadas na analise de
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Critério NAO
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¢ SIM
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Fonte: Autoria Prépria
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3.1 Base de Dados

Os sinais de voz empregados sdo provenientes da base de dados desenvolvida e
disponibilizada pelo Laboratério Integrado de Estudos da Voz (LIEV) da Universidade
Federal da Paraiba. A base faz parte de um projeto avaliado e aprovado pelo Comité de
Etica em Pesquisa do Centro de Ciéncias da Satide/UFPB, com o parecer nimero
52492/12 (LOPES et al., 2016).

Foram gravados dos pacientes, com idade entre 18 e 65 anos, sinais de vozes
referentes a pronuncia da vogal sustentada /€/ (“€”), a uma taxa de amostragem de
44.100 amostras/s. Cada amostra foi quantizada com 16 bits. A coleta dos dados foi
realizada em um ambiente tratado acusticamente.

Foram selecionados 120 sinais da base, sendo 30 de pacientes com vozes
saudaveis e 90 de pacientes com vozes desviadas, sendo 30 sinais de vozes com o

desvio rugosidade, 30 com o desvio soprosidade e 30 com o desvio tensdo.

3.2 Extracdo de Caracteristicas

Foram extraidas, de cada sinal, 15 caracteristicas através do método de analise de
Quantificacdo de Recorréncia (VIEIRA, 2014). A escolha de tais medidas se justifica
por pesquisas ja realizadas, as quais se mostram promissoras (LOPES et al., 2016;
VIEIRA, 2014; SOUZA, 2017).

O Gréfico de Recorréncia (Recurrence Plot — RP) é uma representagdo m-
dimensional, através de uma representacdo bidimensional, utilizando uma ferramenta
proposta e definida por Marwan (2003) e Eckmann, Kamphorst e Ruelle (1987),

representado pela Equacao (6).

-

Rre= 0 (=& —& 1), & eR™ij=1.N, (6

7z

€

em que: N é o nimero de estados Ei; € € o raio vizinhanga (threshold) no ponto Ei; |E
a norma da vizinhanga, comumente a norma euclidiana; @(-) é a fungdo de degrau
unitario; e m é a dimensao de imersao (graus de liberdade do sistema).

Os gréaficos de recorréncia sao formados por uma matriz quadrada de ordem N,
em que N € o nimero de vetores (estados do sistema) de dimensdo M, preenchida por

pontos brancos e pretos. O ponto preto, chamado de ponto recorrente, € colocado na
matriz de recorréncia com coordenadas i € j somente se a distancia entre o estado ¢; ao

s
estado £, ou seja, se a distdncia entre o estado atual do sistema e o estado a ser



36

comparado for menor que o raio de vizinhanca & (VIEIRA, 2014; ECKMANN,
KAMPHORST e RUELLE, 1987).

Para a reconstrucdo do espaco de fases € necessdrio determinar o tempo de
atraso Otimo ou passo de reconstrucdo, z. Em Takens (1981) € esclarecido que, com o
uso da técnica dos tempos de retardo ou método das coordenadas defasadas, € possivel

reconstruir certas propriedades topoldgicas do espaco de estados (atrator) a partir da

série temporal, {x;}, em que vetores ¢; m-dimensionais sdo reconstruidos, de acordo

com a Equacdo (7).
g?l- ={x(n),x(n; +1),...,x(n; + (m — )7} (7

Na Figura 9 sdo apresentados exemplos de graficos de recorréncia para sinais
sauddveis e sinais que apresentam os desvios vocais rugosidade, soprosidade e tensdo. A
andlise visual dos graficos, pela composicdo das estruturas diagonais e verticais e pela
quantidade de pontos recorrentes, permite uma comparagdo subjetiva, qualitativa, que
pode levar a diferentes conclusdes, dependendo do avaliador. Por exemplo, processos
com comportamentos estocdsticos tendem a ndo apresentar estruturas diagonais. Por
outro lado, processos deterministicos causam diagonais mais longas e menos pontos de

recorréncia isolados (COSTA, 2012).

Figura 9 - Graficos de recorréncia para sinais (vogal sustentada /&/ (“é”)), classificados como: (a)
saudaveis; (b) com rugosidade; (c) com soprosidade; (d) com tensio.

E 8 B & 8§ B
¥ &4 8 B B B

Fonte: QUEIROZ (2017).

As medidas de quantificagdo de recorréncia, extraidas dos graficos, por outro
lado, fornecem uma avaliacdo quantitativa, possibilitando resultados de avaliagdo mais
confidveis. Nesta pesquisa, foram utilizados o raio de vizinhanca, o tempo de atraso
6timo e a dimensdo de imersdo, como parametros no sistema de classificacdo dos sinais,
além das medidas de quantificacdo de recorréncia descritas a seguir (VIEIRA, 2014;

COSTA, 2012; JIANG, ZHANG e MCGILLIGAN, 2006).
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e Passo de Reconstrucao: No cilculo que determina o passo de reconstru¢cdo 6timo,
1, € comum o uso do método da informagdo mutua média (SOUZA, 2008), que é
baseado na teoria da informacdo. Esse método afirma que pode-se garantir a
reconstru¢do de vetores com o menor nivel de informagdo redundante, linearmente
independentes e correlacionados. A teoria da informacao procura identificar o quanto
de informacao se pode ter de uma medida realizada em um determinado instante de
tempo t, quando se observa outra medida, do mesmo sinal, em um tempo posterior t

+1 (SOUZA, 2008, VIEIRA, 2017).

e A dimensao de imersao, m: Deve respeitar a condicdlo m > 2d + I, em que d € a
dimensao fractal do atrator (OTT, SAUER e A., 1994). A aplicacdo da relacdo entre
m e d é especialmente dificil por nem sempre sabermos os valores da dimensao
fractal, com isso duas teorias podem ser aplicadas na solug¢do desta problemadtica: A
primeira uma € a aplicacdo da observacdo do comportamento do sistema quando se
aumenta gradativamente a dimensdo de imersdo. A segunda € realizada através do um
método conhecido como ““falsos vizinhos”, no qual ¢ alterado gradativamente o valor
de m e constatado quais os pontos que se distanciam (vizinhos verdadeiros sempre
permanecem vizinhos) e que a dimensdo de imersao ideal é considerada como sendo
o menor valor para o qual se tenha o menor percentual de falsa vizinhanca (SOUZA,
2008, VIEIRA, 2017). A extracdo dos valores de m neste trabalho utilizou o dos
“falsos vizinhos”.

e Raio da Vizinhanca: O raio da Vizinhanga pode ser entendido como sendo a
distancia (raio) €, fixada no centro do estado corrente e que determina se um ponto &

recorrente, ou seja, se o referido ponto serd colocado na matriz de recorréncia com
. . 2 — s . 2
coordenadas i e j somente se o estado &; for suficientemente préximo ao estado §;, ou

seja, se a distancia entre estado corrente do sistema e o estado a ser comparado for

menor que certa distancia e (ECKMANN et al., 1987).

¢ Determinismo (Detf): mede a quantidade dos pontos de recorréncia presentes na
formacdo das linhas diagonais em relacdo a todo o conjunto dos pontos de

recorréncia, dado por:
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Z{V=lmin IxP# (1)

N p,m,&e )
LRy

Det = )

em que Pf={l;-,i=1--N;}, representa a distribuicio de frequéncia dos

comprimentos [ das N, estruturas diagonais e [,,;, o nimero minimo de pontos para

formar uma linha diagonal dentro do gréifico de recorréncia.

Comprimento médio das linhas diagonais (Lmed): Estd relacionado ao tempo
médio em que dois segmentos de uma trajetdria estdo proximos um do outro e pode
ser interpretado como o tempo médio de predicdo, dado por:

z:?I=lminl X P# (l)

Lmed - Z?I:lmin pe (l)

(€))

Comprimento maximo das linhas diagonais (Lmax): E o tempo maximo em que
dois segmentos de uma trajetéria estdo proximos um do outro, dado pela seguinte

equacao:

Lmax = max({l;:i =1---N;}), (10)

em que, /; refere-se as linhas diagonais € N; o nimero de linhas diagonais.

N

Entropia de Shannon (Entr): Dada pela Equacdo (11), refere-se a entropia de
Shannon da distribuicdo de frequéncia dos comprimentos das linhas diagonais. Esta
medida reflete a complexidade da estrutura deterministica no sistema, em que L, € o
comprimento minimo das linhas diagonais, p(l) é a distribui¢do de frequéncia das

linhas diagonais.

Entr = — §V=lminp Dinp, D

PED

emquep (1) = T

Laminaridade (LAM): E a relag@o entre os conjuntos de pontos de recorréncia que
formam as estruturas verticais € o nimero de pontos recorrentes. Sendo v o
comprimento das linhas verticais e P¥(v) a distribui¢@o das linhas verticais, dada por:

N £
LAM — Zv:vminv>< P (v)

SN vxPE(W)

(12)
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e Comprimento médio das estruturas verticais ou tempo de permanéncia
(Trapping Time - TT): Contém informacdes sobre a quantidade e o comprimento das
estruturas verticais, observando o tempo médio em que o sistema permanece em um
estado especifico:

TT — Zy:vminvxps(v) (13)

- N
Ev:vmin Pg(v) ’

em que P¢(v) representa a distribuicdo de frequéncia das linhas verticais e vmin é o

comprimento minimo das linhas verticais.

Comprimento maximo das estruturas verticais (Vmax): Esta medida mede o
tempo mdiximo em que o sistema permanece em um estado especifico, estando

relacionada a duragdo maxima de um comportamento caético, dado por:

Vmax = max({V;:i=1:--N,}), (14)

em que N, é o nimero de linhas verticais e V;0 comprimento da linha vertical.
Tempo de recorréncia tipo 1 (7”): indica a distdncia entre um ponto recorrente e o

ponto referéncia do raio de vizinhanca:

T =1{ij: €€ € Ri}l. (15)

e Tempo de recorréncia tipo 2 (7°): é a distincia entre o primeiro ponto recorrente e o

ponto de referéncia do raio de vizinhanga:

TJ’2 = |{i,j: gi’gj € x —éj—l & Ril (10

o Entropia do tempo recorréncia do tipo 1 (RPDE- Recurrence Probability Density
Entropy): € medida pela seguinte equacao:

1
—3T_max p({).InP(i)
InTlmax

RPDE =

: (17)

em que P(i) é a densidade de probabilidade do tempo de recorréncia do tipo 1, e

Tlmax é o tempo méaximo de recorréncia do tipo 1.
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e Transitividade (Trans): ¢ uma espécie de taxa de recorréncia local, que pode ser
utilizada em conjunto com o raio vizinhanga para a construcdo do grifico de

recorréncia:

N m,e m,e ,M,E
Yijk=1Ri;" Rix Ry

Trans = N T (18)
Yijk=1Rij" Ry
o Divergéncia (Div): € o inverso de Lmax:
. 1
Div = (19)

Lmax’

A dimensdo de imersdo m e o passo de reconstrucdo T foram obtidos por meio
da toobox CRP (Cross Recurrence Plot), implementada como software MartLab®7.9,
com o qual também foram extraidas as MQR’s (Medidas de Quantificagdo de

Recorréncia), utilizando-se a taxa de recorréncia REC < 1%.

3.3 Selecdo de Caracteristicas Empregando o Algoritmo ABC

Para a selecao de caracteristicas, a fonte de alimento € representada por um vetor
V composto por bits de tamanho 7, em que 7 € o nimero de caracteristicas a serem
avaliadas. Cada posi¢do do vetor corresponde a uma determinada caracteristica. O valor
1 corresponde a caracteristicas classificadas como relevantes e o valor 0 a caracteristicas
a serem descartadas. Na Tabela 1 € mostrado o posicionamento inicial dos bits que
representam os vetores de caracteristicas. A Figura 10 ilustra as fontes de alimento

iniciais.

Tabela 1 - Representacio dos vetores de caracteristicas (fonte de alimento) inicial.

Fontel | Fonte2 | Fonte 3 Fonte 15
1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 0 1

Fonte: Autoria propria.



41

Figura 10 - Representacao das fontes de alimento (inicializacao).

Fonte 1 Fonte 2 Fonte 15

Fonte: Autoria prépria

Cada fonte de alimento também conterd a informagdo da sua qualidade, aqui
denominada fitness. A qualidade de cada fonte de alimento é dada pela acuricia do
classificador que utiliza os dados do subconjunto de caracteristicas contido no vetor de

bits. A acuricia pode ser definida de acordo com a Equagao (20).

ACC = LEHVN (20)
P+F

Em que ACC € a acuricia do classificador, VP € o nimero de verdadeiros
positivos, VN é o numero de verdadeiros negativos, P é o numero de instancias com
rétulos marcados como verdadeiros e F € o nimero de instincias com rétulos marcados
como falsos (SCHIEZARO, 2014).

Durante o processo da classificacdo faz-se uso da metodologia de validacdo
cruzada. A validagdo cruzada, resumidamente, funciona da seguinte forma: o
subconjunto de caracteristicas avaliado € aleatoriamente dividido em 10 parti¢cdes de
tamanhos iguais. A primeira particdo € reservada para ser utilizada como simulagdo e as
outras nove particdes sdao usadas para treinamento do classificador. Passo de
reconstru¢do processo € repetido 10 vezes e em cada repeticdo uma particao diferente é
usada para simulacdo a cada iteracdo. Quando o processo de validagdo € finalizado, a

estimativa de acurdcia do classificador € feita pela média dos 10 resultados.

3.4 Classificadores

7

Um algoritmo cujo objetivo € executar a tarefa de classificacio de um dado
conjunto de dados é denominado classificador. A utilizacao de classificadores precisos e
eficientes é primordial e decisivo na selecdo de caracteristicas. Por este motivo, quatro

técnicas (algoritmos) foram estudadas de forma a garantir bons resultados em termos de
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acurdcia, convergéncia e processamento da aplicacdo. Nas proximas secgdes, €
apresentada uma breve descricio dos classificadores: K-NN, Naive Bayes. SVM e MLP,
utilizados na pesquisa. A escolha destes classificadores se justifica pela larga utilizacdo
na literatura, inclusive entre os trabalhos apresentados no estado da arte dessa pesquisa

e, também por serem algoritmos com implementacao na biblioteca weka.

3.4.1 K-NN

z

O classificador K-NN, método dos K vizinhos mais préximos, € encontrado
frequentemente na literatura como meio de resolucdo de problemas de classificacdo de
dados, possui regra de decisdo simples em que um rétulo de uma classe € associado a
um determinado dado de acordo com os rétulos associados aos K vizinhos mais
proximos ao referido dado (SCHIEZARO, 2014). Esse classificador funciona
essencialmente com o armazenamento das amostras do conjunto de treino, chamado de
rétulo do problema. Quando uma nova amostra € submetida ao classificador, ele gera
uma resposta baseada no relacionamento da nova amostra com o conjunto de treino

(MITCHELL, 1997).

3.4.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes classifica os individuos tomando como base a
probabilidade de uma nova amostra pertencer ou ndo a uma das classes ja conhecidas. E
um método probabilistico que determina que quanto mais proxima for a distribuicao das
amostras da distribuicdo 6tima, melhor serd considerado o resultado da classificagao
(GONZALEZ e WOQODS, 2010). O Naive Bayes, de regra, apresenta uma boa eficiéncia
computacional e aplicabilidade. Entretanto, possui como desvantagem depender da
distribuicao das informag¢des adquiridas pelos descritores, no qual o classificador busca

em sua funcao de decisdo a hipotese de que os dados possuem distribuicao Gtima.

3.4.3 Support Vector Machine

O classificador Support Vector Machine, conhecido SVM, utiliza conceitos de
linearidade para separar os individuos tidos como positivos dos negativos. Os modelos
de linearidade criados sdo usados para definir as regides onde ocorre cada uma das
classes. Sendo assim, quando se recebe uma nova amostra, ela serd classificada de
acordo com o posicionamento da mesma em relacdo ao limiar divisor. O diferencial

desse classificador estd no seu objetivo de maximizar a generalizacdo da classificacdo e
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ndo de ser focado em maximizar o desempenho como os classificadores acima

mencionados (ABE, 2010).

3.4.4 Multilayer Perceptron (MLP)

O classificador Multilayer Perceptron é uma rede neural que usa aprendizagem
supervisionada para aprimorar seus resultados. E um método baseado no funcionamento
do sistema nervoso humano, o qual processa os dados fazendo uso de neurdnios
interconectados. A ideia utilizada pelo MLP consiste em uma rede feed-forward, em que
as informagdes caminham da entrada para a saida, passando por multiplas camadas
intermedidrias. Com excecdo da camada de entrada, cada né do MLP é considerado
como um neurdnio, com uma fun¢do de ativacdo ndo linear, que € treinada com a
técnica de retropropagagdo, fazendo uma otimizacdo iterativa dos pesos que conectam
os neurdnios minimizando a taxa média de erro quadratico da classificacdo
(RUMELHART e MCCLELLAND, 1986). A retropropagacdo faz com que apds a rede
ser submetida a um novo padrdo, produza respostas que serdo comparadas com uma
resposta ideal. Se a resposta produzida ndo for compativel com a resposta ideal o erro é
calculado. Os valores do erro sdo propagados da saida para a entrada combinando os
pesos até que se obtenha uma resposta proxima ou quase idéntica a resposta ideal.

Os resultados obtidos por cada um dos classificadores serdo descritos e

analisados a seguir.
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IV Resultados

Neste Capitulo, estdo apresentados os resultados das simula¢des realizadas com
a aplicacdo proposta, demonstrando a avaliagdo dos classificadores e pardmetros de
configuracdo do algoritmo ABC, a incidéncia das caracteristicas selecionadas pelo
algoritmo proposto e andlise estatistica individual das medidas utilizadas.

O computador usado nas simulacdes foi um Intel Core 17-4510U com 2.0 GHz,
16 GB de RAM e sistema operacional Windows, versao 7.

O método proposto para selecio de caracteristicas dos sinais de voz foi
implementado em um ambiente de desenvolvimento formado, essencialmente, pela
linguagem de programacio JAVA, com o auxilio da biblioteca Weka, versao 3.9 (HALL,
FRANK, et al., 2016). Weka é um software livre largamente utilizado para minera¢ao
de dados. Foi desenvolvido por um grupo de pesquisadores da universidade de Waikato
da Nova Zelandia. Contém um conjunto de algoritmos implementados para aprendizado
de maquina, direcionada ao auxilio a mineracdo de dados e ao reconhecimento de
padrdes. A aplicagdo utiliza a referida biblioteca por meio de chamadas de c6digo com
base na linguagem de programacao Java.

Quatro casos de classificacdo foram considerados para a discriminagdo entre
sinais de vozes sauddveis (SDL) e com desvios vocais soprosos (SPR), Rugosos (RUG)
e tensos (TEN). Os casos de classificacdo sdo: SDLxSPR, SDLxRUG, SDLXTEN e
SDLxDESV (Sauddvel X Desviada), em que Desviadas, corresponde as classes de

sinais com os desvios soprosidade, rugosidade e tensdo em uma dnica classe.

4.1 Avaliagdo dos Classificadores

Com a finalidade de se escolher o classificador mais adequado, em termos de
taxas de acurdcia e tempo de resposta, as 15 medidas utilizadas na pesquisa foram
submetidas a classifica¢do. Quatro classificadores foram avaliados: Naive Bayes, K-NN,
SVM e MLP. A Tabela 2 apresenta os valores da acurdcia para trés casos de
classificagdo: SDLXRUG, SDLxSPR e SDLXTEN. Observa-se que, com o classificador
K-NN, que € um algoritmo de classificagdo mais simples, obtém-se valores de acuricia
superiores ou equivalentes as demais abordagens com excecdo para o caso de
classificagdo SDLXTEN. Quanto a convergéncia, o KNN, o MLP e Naive Bayes se
mostraram equivalentes, ao contrdrio do SVM que teve tempo de resposta lento em

todas as simulagdes.
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Pela simplicidade, resultados das taxas de acurdcia, tempo de convergéncia e

facilidade de implementagdo, optou-se pelo uso do K-NN nos demais experimentos.

Tabela 2 - Comparacio entre os classificadores avaliados.

Acuracia Acuracia Acuracia
Classificadores
SDLxXRUG (%) | SDLxXSPR (%) | SDLXTEN (%)
Naive Bayes 78,33 85 58
K-NN 81,66 85 51
SVM 78,33 85 65
MLP 75 83 51,66

Fonte: Autoria prépria

4.2 Parametros de Configuracdo do Algoritmo ABC

O algoritmo ABC possui trés parametros que precisam ser configurados para
obtencdo dos melhores resultados em termos de acuricia, subconjunto de caracteristicas
mais representativo € menor custo de processamento.

o Parametro de perturbacdo: controla a alteracdo do valor de uma
determinada posi¢do dentro de um vetor em andlise, durante o espaco de
busca na exploracdo da vizinhanga. Esse parametro também ajusta a taxa de
convergéncia do algoritmo, definindo quantas caracteristicas serdao
adicionadas ao vetor a cada iteracdo, ou seja, € gerado um nimero aleatério
uniforme entre 0 e 1, para cada posi¢do do vetor de bits. Se o valor do
nimero aleatério criado for menor que o parametro de perturbacdo, entdo a
caracteristica € inserida no subconjunto a ser avaliado, caso contrério, o
valor no vetor de bits ndo € modificado.

e Limite Maximo: critério de parada do algoritmo. Pardmetro que evita que a
aplicacdo fique presa a uma solugcdo Otima local, evitando loop e
processamento desnecessario. Indica o nimero miximo de vezes em que a
vizinhanca de uma fonte de alimento € explorada e que ndo foi encontrada
uma melhor solu¢do, quando comparada com a fonte original.

e Iteracoes: nimero de vezes que o algoritmo repete os processos principais —

abelhas campeiras, seguidoras e escudeiras.
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Os parametros de configuracdo da aplicagdo foram aleatoriamente testados e
seus valores foram escolhidos de forma empirica, com o objetivo de localizar a melhor
solugdo composta pelo mais alto indice de acurdcia com o menor numero de
caracteristicas e baixo custo de processamento. Na Tabela 3 estdo mostrados os valores
de parametriza¢do aplicados na pesquisa. Foram realizadas 100 simulagdes para cada

caso de classificacdo, totalizando 400 simulagdes.

Tabela 3 - Valores dos parametros do algoritmo ABC.

Parametro Valores / Variacao
Quantidade das fontes 15a32732
Parametro de Perturbacio Entre 0,005 e 10
Limite Médximo Entre 2 e 50
Iteracdo Entre 2 e 100

Fonte: Autoria prépria

Nas Figuras de 11 a 16 sdao mostrados os resultados obtidos para cada caso de
classificacdo dos sinais de voz processados. Os resultados sdo traduzidos através das
seguintes instancias: o nimero de caracteristicas selecionadas apds a execucdo da
aplicacdo, os valores de acurdcia do classificador e a posi¢do do vetor selecionado
(caracteristicas). As Figuras 11 e 12 representam os resultados baseados no parametro
da aplicacdo (Iteracdo); as Figuras 13 e 14 ilustram os resultados protagonizados pelo
parametro da aplicacdo (Limite Méaximo); as Figuras 15 e 16 mostram os resultados

associados ao parametro da aplicacdo (Parametro de Perturbacao).

4.2.1 Iteracao

Os resultados obtidos para os casos de classificacdo: SDLxSPR, SDLxRUG,
SDLXTEN e SDLxDESV, referente a abordagem baseada no pardmetro da aplicagdo
Iteracdo estdo apresentados nas Figuras 11 e 12. Quanto menor o nimero de iteragcdes
necessdrio para atingir a acurdcia maxima com o menor nimero de iteragdes necessario
para atingir a acurdcia mdxima com O menor subconjunto de caracteristicas na

classificagdo, menor serd o custo de processamento da aplicagdo.



47

Figura 11 - Acuracia em termos do Parametro Iteraciao
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Fonte: Autoria Prépria

Figura 12 - Ndmero de caracteristicas selecionadas em termos de Iteracoes.
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Observando-se as Figuras 11 e 12, nota-se que com 7 iteragdes obtém-se a
acurdcia maxima de 93,33%, com um subconjunto de 5 caracteristicas, na classificacdo
SDLxSPR.

Ja na discriminagc@o entre sinais sauddveis e com rugosidade (SDLxRUG),
verificamos que com apenas 3 iteracdes alcangamos a melhor taxa de acurdcia 93,33%,
com o nimero minimo de 4 caracteristicas selecionadas.

Na discriminagdo (SDLXTEN) observa-se que na discriminagcdo entre sinais
saudaveis e com rugosidade (SDLxRUG), com 20 iteragdes obtém-se a melhor taxa de
acuracia 88,33%, com o numero minimo de 4 caracteristicas selecionadas.

Para a classificacao entre vozes saudaveis e desviadas (SDLxDESV), verifica-se
que com 6 iteracdes é possivel atingir 85% de taxa de acurécia, com 4 caracteristicas

selecionadas.

4.2.2 Limite Maximo

Os resultados obtidos para os quatro casos de classificacdo: SDLxSPR,
SDLxRUG, SDLXTEN e SDLxDESYV referente a abordagem baseada no parametro da

aplicacdo Limite Maximo esta explicitado nas Figuras 13 e 14.

Figura 13 - Acuracia em termos do Parametro Limite Maximo.
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Fonte: Autoria Prépria.
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Figura 14- Nimero de Caracteristicas em termos do Pardmetro Limite Maximo.
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Fonte: Autoria Prépria.

Figura 13 estdo os resultados dos valores de acurdcia obtidos para os quatros
casos de classificac@o entre os sinais de vozes sauddveis e com desvio.

Na Figura 14 sdo ilustrados os resultados do numero de caracteristicas
selecionadas nos quatro casos de classificac@o entre os sinais avaliados.

Para a discriminagdo SDLxSPR, os valores de acuridcia permanecem constantes
e iguais a 93,33% em todas as simulacdes associadas a este parametro. Logo, o melhor
resultado, 93,33% de acurdcia e menor custo de processamento, ocorre no valor de
parametrizacdo de Limite Médximo igual a 2 (melhor indice), quando 5 caracteristicas
sdo selecionadas (o numero de caracteristicas selecionadas também permaneceu
constante em todos as analises realizadas).

Para a classificagdo SDLXRUG, os valores da acurdcia permanecem constantes e
iguais a 88,33% em todas as simulacOes associadas a este parametro. Portanto, o melhor
resultado, 88,33% de acuricia e menor custo de processamento, ocorre no valor de
parametrizacdo de Limite Médximo igual a 2 quando 4 caracteristicas sdo selecionadas.

Na discriminacdo entre os sinais sauddveis e tensos, SDLXTEN, os valores da
acurdcia permanecem constantes e iguais a 83,33% nas simulagdes associadas a este

parametro. Portanto o melhor indice do parametro Limite Maximo € de 2, quando 7
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caracteristicas sdo selecionadas.

Para a discriminacdo SDLxDESV, o resultado no valor da acuricia permanece
constante e igual a 85%. Com isso, o melhor resultado, 85% de acurdcia e menor custo
de processamento, ocorre no valor de parametrizagdo de Limite Méximo igual a 4,

quando 4 caracteristicas sao selecionadas.

4.2.3 Parametro de Perturbacao

Os resultados obtidos para os quatro casos de classificacio dos sinais:
SDLxSPR, SDLxRUG, SDLXTEN e SDLxDESYV, referente ao parametro da aplicagdo

Parametro de Perturbagdo, estdo apresentados nas Figuras 15 e 16 a seguir.

Figura 15 - Acuracia x Parametro de Perturbacao.
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Fonte: Autoria Prépria.



51

Figura 16 - Numero de Caracteristicas x Parametro de Perturbacio.
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Para a classificacio SDLxSPR, os valores de acuricia permanecem constantes e
iguais a 93,33% (melhor resultado) nos intervalos de 0,005 a 0,2 de valor para o
Parametro de Perturbacdo (Fig. 15). Para este mesmo intervalo de parametrizacdo 5
caracteristicas sdo selecionadas (Fig. 16), o que permite concluir que o melhor indice de
parametrizacdo para este caso de classificacdo é de 0,2 pelo critério de menor custo de
processamento da aplicacao.

Na discriminagdo SDLXRUG, os valores de acurdcia permanecem constantes e
iguais a 88,33% (melhor taxa) nos intervalos de 0,005 a 0,2 de valor para o Parametro
de Perturbacdo (Fig. 15). Observa-se, também que quando o Parametro de Perturbagdo
esta no intervalo de valores de 0,05 a 0,1 apenas 4 caracteristicas sdo selecionadas (Fig.
16), o que permite concluir que o melhor indice de parametrizacdo para este caso de
classificacdo é de 0,1.

Ja para a discriminagdo SDLXTEN, os valores de acurdcia permanecem
constantes e iguais a 88,33% (melhor taxa) nos intervalos de 0,005 a 0,1 de valor para o
Parametro de Perturbacdo (Fig. 15). Quando o valor deste parametro ¢ de 0,1 sdo
selecionadas apenas 4 caracteristicas (Fig. 16) , concluindo-se que o melhor indice de
parametrizacdo, para este caso de classificacdo, € de 0,1.

Para o caso de classificacio SDLxXxDESV, para valores de Pardmetro de
Perturbagdo igual a 0,2 ou 0,1 obtém-se as melhores taxas de acurdcia de 85,5% (Fig.
15) e 5 caracteristicas sdo selecionadas (Fig. 16), concluindo-se que o melhor indice de

parametrizacao para este caso de classificacio € de 0,2.
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4.3 Avaliagao das Caracteristicas

As caracteristicas obtidas a partir da andlise de quantificacdo de recorréncia
foram avaliadas quanto ao seu grau de relevancia na discriminacdo entre os sinais de
vozes sauddveis e com desvios vocais. Para tanto, foram calculados a porcentagem de
ocorréncia de cada uma das quinze medidas empregadas, considerando as 400
simulacdes.

Na Figura 17 € apresentada a porcentagem de ocorréncia das caracteristicas nas
simulagdes realizadas. No caso da classificacdo para a classe de sinais SDLXRUG, as
medidas selecionadas como mais significativas foram: passo de reconstrucao () com
41% de incidéncia; dimensdo de imersdo (m) com 72% de incidéncia; determinismo

com 69% de incidéncia e; entropia de Shannon com 66% de incidéncia nas simulacdes.

Na discriminacdo SDLxSPR, as medidas selecionadas como mais significativas
sdo: passo de reconstrucdo (7) com 84% de incidéncia, transitividade com 68% de
incidéncia, determinismo com 56% de incidéncia, comprimento maximo das estruturas
verticais com 59% de incidéncia e laminaridade com 50% de incidéncia nas simulacgdes.

Ja para separacdo das classes de sinais SDLXTEN, observa-se que as medidas
selecionadas como mais significativas sdo: dimensdo de imersdo (m) com 72% de
incidéncia; determinismo com 66% de incidéncia; entropia de Shannon com 66% de
incidéncia e; entropia do tempo recorréncia do tipo 1 com 44% de incidéncia nas
simulacoes.

Para a classe de sinal SDLXDESV as carateristicas mais significativas sao:
comprimento maximo das linhas diagonais com 90% de incidéncia; entropia de
Shannon com 100% de incidéncia; comprimento maximo das estruturas verticais com
100% de incidéncia e; tempo de recorréncia tipo 1 com 100% de incidéncia nas
simulagdes.

Observa-se que a medida do raio de vizinhanga ( ¢ ) ndo ocorre em nenhum dos

casos de classificac@o, podendo ser retirada do vetor de caracteristicas.
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Figura 17 - Incidéncia das caracteristicas.
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66% 34% 0% 66% 25% 0% 13% 3% 0% 44% 34% 3%
10% 0% 90% 100% 0% 0% 100% 100% 0% 0% 0% 20%

4.4 Analises Estatisticas das Caracteristicas

O boxplot, ou gréfico de caixa, é um grafico utilizado para avaliar a distribuicdo

empirica de dados. A caixa do boxplot é construida paralelamente ao eixo da escala dos

dados (pode ser horizontal ou vertical). Essa caixa vai desde o primeiro quartil até o

terceiro quartil e nela forma-se uma linha na posi¢ao da mediana na qual estd contida os

50% dos dados centrais da distribui¢do. O boxplot é constituido por:

* Valor minimo;

* Primeiro quartil (Q1);

» Mediana (segundo quartil Q2);

* Terceiro quartil (Q3);

» Valor maximo.

Nesta pesquisa, grificos do tipo boxplot foram produzidos com o objetivo de

realizar a andlise individual da relevancia em termos de representatividade e poder

discriminativo das medidas de quantificacdo de recorréncia aqui trabalhadas. Com isso

serd possivel comprovar a representatividade das caracteristicas selecionadas como mais

relevantes pelo algoritmo ABC. Na Figura 18 estdo ilustrados os valores médios das 15
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medidas (isoladas) de quantificacdo de recorréncia aplicadas na pesquisa.

A Figura 18 € composta pelos boxplots, para todas as classes de sinais
analisadas, das seguintes medidas: (a) Passo de reconstru¢do (7); (b) Dimensdo de
imersdo; (c) Raio de vizinhanga; (d) Determinismo; (¢) Comprimento médio das linhas
diagonais; (f) Comprimento maximo das linhas diagonais; (g) Entropia de Shannon; (h)
Laminaridade; (i) Comprimento médio das estruturas verticais; (j) Comprimento
maximo das estruturas verticais; (I) Tempo de Recorréncia do Tipo 1; (m) Tempo de
Recorréncia do Tipo 2; (n) Entropia do tempo de recorréncia do tipo 1; (o)
Transitividade e (p) Divergéncia.

Para separacdo entre sinais de vozes sauddveis e sinais com vozes com desvio
vocal, apenas as caracteristicas de passo de reconstrucdo (7) (ver Figura 15 (a)) e
comprimento maximo das estruturas verticais (ver Figura 15 (i)), ndo mostram
diferencas estatisticas que possam discriminar os sinais como sauddveis ou patolégicos.

Observa-se nos graficos da Figura 15 (d a g), que as caracteristicas
determinismo, comprimento maximo das linhas diagonais, comprimento médio das
linhas diagonais e entropia de Shannon apresentam relevancia classificatoria para as
classes de sinais compostas por sinais rugosos € tensos.

As medidas: passo de reconstru¢do e comprimento maximo das estruturas
verticais, isoladamente analisadas, ndo sdo capazes de discriminar os sinais de vozes
saudaveis dos sinais com desvios vocais. Entretanto, quando analisadas em conjunto por
meio do algoritmo ABC, a medida comprimento maximo das estruturas verticais
apresenta-se como perfeitamente capaz de discriminar casos de classificagdo de sinais
de vozes saudaveis e com desvios vocais. Isso € explicado pelo fato de caracteristicas de
um dado sinal apresentar potencial de discriminagdo diferenciado quando avaliadas de
forma isolada ou em conjunto. Ou seja, uma caracteristica quando trabalhada
isoladamente pode parecer relevante, mas quando analisada em conjunto com outras
caracteristicas pode se tornar irrelevante. Por outro lado, uma caracteristica analisada de
forma isolada, pode apresentar pouco ou nenhum poder de discriminacdo, mas quando
analisadas em conjunto com determinadas caracteristicas pode se tornar potencialmente
discriminatdria, quando suas informacdes se complementam, sem ou com pouca

redundancia.
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4.5 Comparacao com outros Métodos

A Tabela 4 mostra a comparagdo entre a acurdcia obtida quando é aplicado o
algoritmo ABC com a acurécia obtida pelo classificador K-NN. O algoritmo ABC
melhora a acurdcia de classificagdo em 11,66% para os casos de classificagdo
SDLxRUG, em 3,33% para os casos de classificacio SDLXSPR e 36,66% para os casos
de classificacio SDLXTEN.

Tabela 4 - Comparacao entre os resultados de classificacio sem e com o algoritmo ABC.

Casos de Acuricia (%) Caracteristicas
classificacao Sem ABC Com ABC Selecionadas com ABC
SDLxRUG 81,67 93,33 5
SDLxSPR 85,00 88,33 4
SDLXTEN 51,67 88,33 4

Fonte: Autoria Prépria.

Com as caracteristicas selecionadas, foi avaliado o desempenho do classificador
SVM. Na Tabela 5 é apresentada a comparacdo com os resultados de indices de
acurdcia referentes a trés casos de classificagdo: SDLxSPR, SDLXRUG e o SDLXTEN,
com o classificador KNN e o classificador SVM. A anélise usando o classificador SVM
foi realizada junto a biblioteca weka. A comparacdo foi realizada levando em
consideracdo os melhores indices adquiridos para cada tipo de caso de classificagdo,
tanto com o classificador KNN como para o classificador SVM.

Os resultados demonstram a superioridade do KNN em relagdo ao SVM, uma
vez que os indices de acurécia adquiridos com SVM se igualam aos indices adquiridos

pelo KNN somente no caso de classificacdo SDLXSPR.

Tabela 5 - Comparacio entre os classificadores KNN e SVM.

Acurécia Acurécia Acuracia
Classificadores
SDLXRUG (%) SDLXSPR (%) SDLXTEN (%)
KNN 93,33 88,33 88,33
SVM 78,33 88,33 70,00

Fonte: Autoria Prépria.

Com o objetivo de comparar o algoritmo ABC proposto com outros métodos que

também realizaram a selecao de caracteristicas em sinais de voz, € apresentada, a seguir,

uma explicagdo sucinta a respeito dos trabalhos escolhidos para comparacao.
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Nas Tabelas 6, 7 e 8 ¢ mostrada a comparagdo dos resultados obtidos na
pesquisa com Souza (2017).

Para a classificacdo SDLxSPR, mostrado na Tabela 6, a aplicacio com o
algoritmo ABC reduz a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de 15 para no
maximo 5 e minimo de 1, o que indica a superioridade do método ABC para reducgao de
dimensionalidade, em relacdo ao NBPSO. Quanto ao valor da acurécia, o método ABC

apresenta valores superiores ou competitivos em relagdo ao método comparado.

Tabela 6 - Classe de sinais SDLxSPR- Comparacao com Souza (2017).

Método Acuricia (%)  Quantidade de Caracteristicas

selecionadas
ABC 88,33 293,33 las
NBPSO 93,33 £3,7 10

Fonte: Autoria Prépria.

Para a classificacio SDLXxRUG, mostrado na Tabela 7, a aplicagdo com ABC
reduz a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de 15 para no miximo 5 e no
minimo de 1 caracteristica selecionada, o que indica que o método ABC € mais eficiente
que o método NBPSO. Quanto ao valor da acurdcia, o método ABC apresenta valores

inferiores em relacdo ao método comparado.

Tabela 7 - Classe de sinais SDLXRUG - Comparacao com Souza (2017).

Método Acuracia (%) Quantidade de
Caracteristicas selecionadas
ABC 86,66 a 88,33 las
NBPSO 93,33 £ 3,7 10

Fonte: Autoria Prépria.

Para o caso de discriminagdo SDLXTEN, mostrado na Tabela 8, a aplicagdo com
ABC reduz a dimensionalidade do vetor de caracteristicas de 15 para mdximo 7 e
minimo de 1, o que indica que o método ABC € superior ou competitivo em relagiao ao
método NBPSO. Quanto ao valor da acurdcia, o método ABC apresenta valores

superiores ou competitivos em relacdo ao método comparado.
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Tabela 8 - Classe de sinais SDLXTEN - Comparac¢ao com Souza (2017).

Método Acuricia (%) Quantidade de
Caracteristicas selecionadas
ABC 68,33 a 88,33 la7
NBPSO 75,00 £2.8 7

Fonte: Autoria Prépria.

De forma geral, pode ser observado que o método proposto apresenta resultados
semelhantes ou superiores quando comparados com o método NBPSO.

Na Tabela 9 € apresentada a comparagdo dos resultados da aplicagdo com ABC e
com Lopes et al. (2016). Na discriminagdo entre vozes sauddveis e desviadas, quando
comparados os resultados desta pesquisa e os resultados obtidos em Lopes, et al. (2016),
observa-se que os valores de acuricia obtidos com a aplicagdo proposta foram
competitivos ou superiores, com taxas maximas de acurdcia até 855% e 4
caracteristicas selecionadas. Lopes et al. (2016) atingiu acuricia médxima de 83,27%,

selecionando 8 caracteristicas.

Tabela 9 - Sinais saudaveis x Sinal com Patologia — Comparacao com Lopes et al. (2016).

Método Acuricia (%) Quantidade de
Caracteristicas selecionadas
ABC 68,33 a 88,33 la7
Lopes et al. (2016) 71,59 a 87,30 8ald

Fonte: Autoria Prépria.
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V Conclusoes

A selecdo de caracteristicas pode proporcionar melhores condi¢cdes de
reconhecimento de padrdes, melhora a acuricia da classificacio e de processamento do
sinal preservando-se as caracteristicas mais relevantes e eliminando aquelas que sdo
redundantes.

Na literatura sdo encontradas diversas abordagens de selecdo de caracteristicas,
entre elas os métodos bioinspirados, tais como Inteligéncia de enxames. O algoritmo de
otimizacdo Colonia Artificial de Abelhas é um promissor método para selecdo de
caracteristicas e reconhecimento de padroes além de se mostrar de simples
entendimento e de facil implementacdo, relativamente aos outros algoritmos utilizados
na literatura.

Observou-se que para sinais analisados, até o momento, especificamente com
dimensionalidade de grau baixo, a configuragdo dos parametros de execucao tornou-se
pouco sensivel.

A comparag@o com o trabalho de Souza (2017) mostrou que o algoritmo ABC
apresenta resultados promissores, em termos de acurédcia, sendo superiores ou no
minimo, competitivos. Em termos de redu¢do de dimensionalidade do vetor de
caracteristicas, a abordagem proposta reduz significativamente o numero de
caracteristicas necessdrias para classificacdo do sinal entre sauddvel e sinal acometido
por desvios vocais. Souza (2017) necessita de 10 caracteristicas para classificacio
enquanto o método proposto utiliza apenas entre 4 e 7 caracteristicas para atingir os
mesmos objetivo com taxas de acurdcia semelhantes. Com isso conclui-se também que
a abordagem proposta apresenta custo de treinamento igual ou menor a abordagem de
comparacao.

Do mesmo modo, a comparag¢do com o trabalho Lopes et al. (2016) confirmou a
superioridade do método proposto, tanto em termos de acurdcia como de redugdo da
dimensionalidade do vetor de caracteristicas.

A abordagem proposta também produz como resultado a incidéncia das
caracteristicas nas simulacdes realizadas, que traduz o nivel de representatividade de
cada uma das medidas para discriminacdo entre as classes de sinais propostas. Para esta
andlise nao foi possivel fazer comparacdo por que as demais pesquisas encontradas na
literatura ndo trataram especificamente da incidéncia de cada caracteristica, limitando-se

apenas nos resultados de acuricia e nimero de medidas selecionadas.
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Pode-se verificar que, para a classifica¢do entre as classes de sinais SDLxXRUG
as caracteristicas passo de reconstrucdo (t), dimensdo de imersdo, determinismo e
entropia de Shannon sdo suficientes e necessarias na classificacdo entre sinais sauddveis
e patolégicos. Neste caso de classificacdo a parametrizacao mais indicada corresponde a
Iteracdo igual a 3, Limite Mdximo igual a 2 e Parametro de Perturbacdo igual a 0,1.

Na discriminagdo entre as classes de sinais SDLXSPR, as caracteristicas passo
de reconstrucdo (7), determinismo, comprimento méiximo das estruturas verticais,
laminaridade e transitividade s@o as mais relevantes e satisfatorias na discriminacao dos
sinais. Neste caso de classificacio a parametrizacdo mais indicada corresponde a
Iteracdo igual a 7, Limite Maximo igual a 2 e Parametro de Perturbacdo igual a 0,2.

Para a separacdo das classes de sinais SDLXTEN, observou-se que as medidas
mais importantes na determinacdo de classificacdo sdo as medidas de dimensdo de
imersdo, determinismo, entropia de Shannon e entropia do tempo recorréncia do tipo 1.
Neste caso de classificac@o a parametrizacdo mais indicada corresponde a Iteragdo igual
a 20, Limite Maximo igual a 2 e Parametro de Perturbacio igual a 0,1.

Ja para a classificacio SDLXDESV as carateristicas mais significativas e
suficientes para determinar se um sinal de voz € sauddvel ou patolégico sdo as
caracteristicas: comprimento méiximo das linhas diagonais, entropia de Shannon,
comprimento maximo das estruturas verticais € tempo de recorréncia tipo 1. Neste caso
de classificacdo a parametrizacao mais indicada corresponde a Iteracdo igual a 6, Limite
Miximo igual a 4 e Parametro de Perturbagdo igual a 0,2.

A pesquisa demonstra que as caracteristicas selecionadas para casos de
classificacdo entre sinais sauddveis e sinais desviados, mesmo analisados de forma
individual, apresentam potencial estatistico discriminativo entre as classes envolvidas e
sdo verdadeiramente relevantes.

Neste trabalho, quinze medidas da andlise de quantificacdo de recorréncia, foram
avaliadas por meio do método de selecdo de caracteristicas baseado no algoritmo
Colonia Artificial de Abelhas para otimizar o diagndstico de desvios vocais. De forma
geral, houve uma reducdo na quantidade de caracteristicas utilizadas na classificac¢ao, de
15 para até 7 (pior caso), com taxas de acuricia superiores a 85%, taxas consideradas

pelos fonoaudidlogos como indice confidvel de classificagdo.
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5.1 Contribui¢des da Pesquisa

1. Aplicagdo do Algoritmo ABC em sinais de voz para selecdo de
caracteristicas;

2. Obtencao da incidéncia das caracteristicas em sinais de voz, o que norteia
a importancia de cada uma para avaliag¢do da qualidade vocal;

3. Redugdo da dimensionalidade do vetor de caracteristicas em sinais de
voz;

4. Obtengdo de indices de acurdcia satisfatorio na classificacdo das

caracteristicas dos sinais de voz.

Como trabalhos futuros sugere-se: o desenvolvimento de sistema automatico de
classificagdo vocal voltado ao estudo e ao diagnostico de desordens vocais com base
nas caracteristicas selecionadas como mais relevantes; a utilizagdo de outras
caracteristicas dos sinais de vozes obtidas da andlise linear ou ndo linear de sinais de
voz, com abordagens tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia, com o intuito de

aumentar a precisdo no diagndstico.
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