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RESUMO

A laringe é uma das principais estruturas do sistema fonatério humano e pode ser
afetada por patologias que ocasionam alteracdes nas caracteristicas intrinsecas da
voz do locutor. Com isso, a andlise acustica tem se destacado como uma ferramenta
na deteccado de patologias laringeas. Nesse contexto, os sinais de voz podem ser
modelados como graficos de recorréncia (RPs), que permitem a andlise de recorréncias
em forma de matrizes bidimensionais. Contudo, até o presente momento apenas RPs
binarios foram aplicados com essa finalidade. Este estudo apresenta sinais de vozes
saudaveis e patoldgicas modelados como quatro tipos de RPs: RP binario, RP sem
limiar (URP - Unthresholded Recurrence Plot), o ReLU-RP (Rectified Linear Unit based
Recurrence Plot) e o RP do espectro da frequéncia (FFT-RP - Fast Fourier Transform
Recurrence Plot). Foi definida uma rede neural convolucional (CNN - Convolutional
Neural Network) para realizar a classificagao individual dos quatro tipos de RPs.
Foi utilizado o método de cross-validation (k = 4) para treinamento e avaliacdo de
desempenho das CNNs. Os melhores resultados de classificacdo do sinal de audio
completo foram obtidos para o grafico de recorréncia do tipo ReLU-RP (¢ = 0, 3),
considerando métricas de acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score.

Palavras-chave: Grafico de Recorréncia. Patologias Laringeas. Sinais de Voz. Sistema
Din&mico nao Linear. MEEI.



ABSTRACT

The larynx is one of the main structures of the human phonatory system and can
be affected by pathologies which cause changes to the intrinsic voice characteristics
of the speaking individual. Because of that, acoustic analysis can be highlighted as
a larynx pathology detection tool. In this context, voice signals can be modelled as
recurrence plots (RPs) which allow recurrence analysis in a bidimensional matrix
format. However, until now only binary RPs were used for this purpose. This study
presents healthy and pathological voice samples modelled as four recurrence plot
types: binary RP, Unthresholded RP (URP), Rectified Linear Unit-based RP (ReLU-
RP) and frequency domain RP (Fast Fourier Transform RP, FFT-RP). A Convolutional
Neural Network (CNN) architecture was proposed and used for classification of healthy
and pathological samples. Cross-validation method (k = 4) was used to train and
to evaluate the neural network performance. The best results for whole audio signal
classification were obtained using ReLU-RPs (¢ = 0.3) considering metrics such as
accuracy, precision, sensibility, specificity and F1-score.

Keywords: Recurrence Plot. Laryngeal Pathologies. Voice Signals. Non-Linear Dy-
namic System. MEEI.
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1. INTRODUCAO

No corpo humano, a laringe e suas estruturas compéem o sistema fonatério,
que consiste em uma das trés partes principais do mecanismo de producéo da voz.
As demais partes sao constituidas pelo sistema de pressao de ar (composto pelo
diafragma, musculos do peito, costelas, musculos abdominais e pulmdes) e pelo
sistema articulatério (composto pelo trato vocal e suas estruturas) (MIRANDA, 2017).
Contudo, ha algumas patologias que podem afetar diretamente a laringe, ocasionando
disturbios vocais. Nesses casos, as pregas vocais (uma das principais estruturas da
laringe) ndo vibram normalmente, afetando as caracteristicas intrinsecas da voz do
locutor. Essa condigdo também € denominada disfonia.

De acordo com Martins et al. (2016), cerca de 10% da populacao geral apresenta
disturbios vocais e, entre os profissionais que utilizam a voz, a proporcao chega a
50%. Martins et al. (2016) ainda destacam que criancas e adultos s&o igualmente
afetados, porém as causas sao diferentes de acordo com as faixas etarias. Além disso,
o comportamento vocal alterado pode colaborar para o aparecimento de algumas
lesbes tais como nodulos e pdlipos vocais. (CIELO et al., 2011).

Nesse contexto, a identificacdo correta de uma patologia laringea é essencial
para a indicacao do melhor tratamento. Tal diagnéstico é realizado de forma subjetiva
por profissionais especialistas em patologias da fala. O estudo de Zraick, Wendel e
Smith-Olinde (2005) investigou a avaliagdo perceptivo-auditivo por profissionais acerca
da gravidade da disfonia em amostras de audio de pacientes com vozes afetadas. Os
resultados indicam que, mesmo considerando profissionais com mais de sete anos de
experiéncia, a analise individual ainda esta sujeita a variagdes. A pesquisa também
corroborou com as evidéncias literarias de que a confiabilidade do diagndstico esta
diretamente relacionada com a experiéncia do avaliador.

Diante desse cenario, nas ultimas décadas, a andlise acustica de sinais de voz
tem se destacado como ferramenta para auxiliar no diagnéstico dos especialistas em
patologias da fala. Por meio desse tipo de analise pode-se extrair atributos do sinal de
voz que caracterizam, de forma singular, o sistema de producéao vocal, possibilitando
a discriminacao das diferentes patologias que podem afetar a laringe. Determinados
disturbios vocais, por exemplo, podem alterar a frequéncia fundamental dos sons
sonoros produzidos por um locutor.

O processo de producao da voz pode ser modelado por um sistema dindmico
nao linear. Dentre os trabalhos relacionados a anélise acustica com foco na deteccao
de patologias laringeas, as aplicagdes baseadas na analise de recorréncia de sistemas
dindmicos nao lineares torna-se interessante em sinais que apresentam alto grau de
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disfonia ou para sinais severamente afetados por patologias laringeas, nos quais ha
dificuldade na obtencédo de medidas baseadas no modelo linear de producéao da fala,
especificamente aquelas baseadas na frequéncia fundamental. A ideia de recorréncia,
proposta pelo fisico e filésofo francés J. H. Poincaré, foi utilizada como base por
Eckmann, Kamphorst e Ruelle (1987) para a criagdo dos graficos de recorréncia (RPs
- recurrence plots). Os RPs sao utilizados para representar a trajetéria de sistemas
dindamicos no espaco de fases, permitindo a andlise de recorréncias em forma de
matrizes bidimensionais. Matematicamente, a composi¢cdo de um RP consiste em
verificar se a distancia entre cada dois estados de um sistema nao linear € menor que
um determinado limiar. O resultado é, entao, convertido em uma matriz de valores,
andloga a uma imagem binaria.

A fim de quantificar o nimero e a duragado das recorréncias de um sistema
dinamico, apresentado por sua trajetéria no espaco de estados, um conjunto de
métricas foi proposto por Zbilut e Webber (1992, 1994). Posteriormente, novas métricas
de complexidade foram acrescentadas por Marwan et al. (2002). Esse conjunto de
métricas € normalmente referenciado como anélise de quantificacao de recorréncia
(RQA - Recurrence Quantification Analysis).

Apesar da RQA proporcionar métricas que permitem a analise de caracteristicas
variadas presentes nos RPs, ainda existem limitagdes. Como reforgado por Lee, Lee
e Shin (2019), essas medidas ndo representam totalmente todas as mudancgas ao
longo do tempo ou tendéncias mostradas nos RPs. Com isso, os autores consideraram
que as redes neurais convolucionais (CNN - Convolutional Neural Networks) poderiam
colaborar para que essas restrigdes fossem suplantadas, uma vez que permitem a
utilizacéo de RPs diretamente como entrada. Dessa forma, o uso das CNNs eliminaria a
necessidade de extracdo de informagbes por meio da RQA para classificagao posterior.

Além dos graficos de recorréncia tradicionais (ou RPs binarios), outros estudos
trazem ainda a aplicagéo de variagbes dos RPs em sistemas dindmicos derivados de
variados tipos de sinais, como sinais de frequéncia cardiaca, eletrocardiograma (ECG),
entre outros. Pode ser destacado o uso dos graficos de recorréncia sem limiar (URP
- Unthresholded Recurrence Plot), utilizados por Hatami, Gavet e Debayle (2018) e
Chen, Su e Yang (2020); o ReLU-RP (Rectified Linear Unit based Recurrence Plot),
proposto e aplicado no estudo de Lee, Lee e Shin (2019); e o mais recente RP do
espectro da frequéncia, proposto por Ladeira et al. (2020).

Considerando que nao foram encontrados, até o presente momento desta
pesquisa, estudos que apliquem variagcées do RP a anélise e discriminacao de sinais
afetados por patologias laringeas, este trabalho se propde a investigar a eficacia dos
URPs, ReLU-RPs e RPs do espectro da frequéncia (ou FFT-RP, como sera designado)
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nesse contexto. O método de classificacdo consiste na utilizacdo de uma CNN. O
estudo também deve incluir uma comparacao com o uso de RPs tradicionais. A base de
dados utilizada nessa pesquisa foi gravada pelo Massachusetts Eye and Ear Infirmary
(MEEI) Voice and Speech Lab.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Geral

Classificar vozes afetadas por patologias laringeas com base em diferentes
tipos de graficos de recorréncia e redes neurais convolucionais.

1.1.2 Especificos

Obter diferentes tipos de graficos de recorréncia (RP-binario, URP, ReLU-RP e
FFT-RP) de sinais de voz saudaveis e afetados por patologia;

» Propor um modelo de CNN para classificacao dos RPs;
» Realizar a classificacao dos RPs obtidos da base de dados;

+ Avaliar o desempenho do classificador aplicando os diferentes tipos de RPs.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados conteudos relevantes para o desenvolvimento
do experimento proposto neste estudo. E caracterizado, de forma resumida, o sistema
basico da producao de voz humana, bem como sao descritas as patologias laringeas
consideradas nas bases de dados utilizadas neste trabalho. A producéo dos graficos
de recorréncia também é explorada. Além disso, sdo abordados os principais conceitos
referentes as CNNs.

2.1 SISTEMA DE PRODUCAO DE VOZ

O sistema de producao de voz humana é dado por varias estruturas capazes de
trabalhar em conjunto. O mecanismo de voz pode ser dividido em trés partes principais:
o sistema de pressao de ar (composto pelo diafragma, musculos do peito, costelas,
musculos abdominais e pulmdes), o sistema fonatério (composto pela laringe e suas
estruturas) e o sistema articulatério (composto pelo trato vocal e suas estruturas)
(MIRANDA, 2017). Na Figura 1 € ilustrada a localizagao dessas estruturas no corpo
humano.

Figura 1 — Esquema geral do aparelho de producéao de voz.

Cavidade Nasal| ——

Cavidade Oral Sistema

Faringe ———» Articulatério

Sistema
Fonatério

Laringe

Pulmdes
Sistema de

‘ " Pressdo de Ar

Diafragma
Estémago

Fonte: Adaptado de Miranda (2017).

De acordo com Miranda (2017), para que o ar seja inalado para os pulmdes, a
caixa toracica precisa se expandir e o diafragma, que forma a base do térax, precisa
se achatar para baixo. Apds esse evento, para que haja vocalizagéo, é necessario
que o ar armazenados nos pulmdes seja liberado, passando pela traqueia e atingindo
a laringe, também conhecida como caixa vocal. Dessa forma, a laringe consiste na
passagem de ar da traqueia até a faringe. E também responsavel pela producéo de voz
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e protecao das vias aéreas durante a degluticdo. Na laringe, o principal componente
vibratorio sdo as pregas vocais que, de acordo com The Voice Foundation (2020),
consistem em um tecido mole dobravel composto por uma capa (epitélio e lamina
propria superficial), ligamento vocal (lamina propria intermediaria e profunda) e corpo
(musculo tireoaritendideo). Quando o ar é expelido dos pulmdes, as pregas vocais
vibram, modulando o ar e consequentemente produzindo a fala. A abertura entre as
pregas vocais é denominada glote, que abre durante a respiragcéo e fecha no momento
de producgao de voz de degluticdo. Na faringe, nas cavidades nasais e na cavidade
oral, o som é amplificado e modificado. Essas estruturas compdem o que é chamado
de trato vocal. A articulacdo que caracteriza as palavras € atribuida a lingua, ao palato
mole e aos labios, localizados na cavidade oral do trato vocal.

2.1.1 Patologias Laringeas

Visto que na laringe ocorre a producédo de som, as patologias laringeas comu-
mente ocasionam disturbios vocais. Isso ocorre devido as pregas vocais nao vibrarem
normalmente, afetando as caracteristicas intrinsecas da voz do locutor. Um desses
disturbios € a paralisia das pregas vocais, no qual as pregas vocais podem estar
paralisadas ou parcialmente paralisadas (Figura 2b). Como apontado por Cedars-Sinai
(2020), pode ser causada por uma infecgao viral que afeta os nervos das pregas vocais,
uma lesdo em um nervo durante uma cirurgia, derrame ou cancer. Ainda de acordo
com Cedars-Sinai (2020), se uma ou ambas as pregas vocais estiverem paralisadas
em uma posicao quase fechada, o locutor pode ter respiracao ruidosa ou dificil. Se
estiverem paralisadas em uma posicao aberta, o locutor pode ter uma voz fraca e
ofegante. No trabalho de Murry, Jr e Morris (1995) é feita uma anélise detalhada
acerca da frequéncia fundamental (F;) em pacientes com paralisia das pregas vocais.
Além disso, o trabalho de Patel e Parsram (2005) promove um estudo a cerca dos
parametros acusticos que caracterizam vozes com este tipo de disfonia.

Outra patologia responsavel por disturbios vocais é o edema de Reinke, ca-
racterizada como uma doenca benigna das pregas vocais. E designada por Tavaluc
e Tan-Geller (2019) como a degeneracao polipdide difusa de toda a extensao de
uma ou, mais comumente, de ambas as pregas vocais. Recebe a denominagéo de
edema de Reinke devido ao inchago que ocorre no espago abaixo da camada epitelial,
regidao conhecida como camada de tecido subepitelial de Reinke ou espaco de Reinke
(YONEKAWA, 1988). Um exemplo é ilustrado na Figura 2c. Dentre os principais fatores
gue ocasionam o aparecimento do edema de Reinke, pode ser destacado o tabagismo.
Ha cerca de quatro décadas Yonekawa (1988) evidenciou, com base em estudos, que
os fumantes constituiam mais de 90% com esta doencga. Recentemente, Tavaluc e
Tan-Geller (2019) reforcaram que a fumaca proveniente de cigarros ainda é uma das
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principais causas da manifestagdo do edema. A disfonia ocasionada pela doenca pode
ser observada principalmente pela alteracdo da F, da voz do locutor. Em mulheres
constata-se uma Fj inferior a 130 Hz e em homens inferior a 100 Hz (TAVALUC; TAN-
GELLER, 2019). Normalmente, os valores de F, variam entre 80 Hz e 150 Hz para
vozes masculinas e entre 150 Hz e 250 Hz para vozes femininas (BEHLAU, 2001).

A laringe também pode ser afetada por nédulos das pregas vocais, que sao
resultantes de tensdes perpendiculares cumulativas nas bordas livres da prega vocal
(Figura 2d) e ocorrem com mais frequéncia em individuos com uma ocupagao que exige
0 uso excessivo da voz (SALTURK et al., 2019). O problema pode ser agravado caso o
abuso vocal persista, de forma que os nédulos figuem com o aspecto cada vez mais
solido. Este tipo de patologia pode ainda ocorrer devido a alergias ou tabagismo, € o
tratamento pode variar de acordo com a causa. Um dos tratamentos consiste na terapia
de voz, que auxilia o paciente na manutencao da qualidade da voz, evitando abusos.
Saltirk et al. (2019) avaliou a terapia de voz ressonante no tratamento de nodulos
de prega vocal em mulheres e observou um aumento significativo da frequéncia
fundamental apds o tratamento.

De forma geral, pode haver diversas causas para os disturbios vocais, como por
exemplo crescimento e desenvolvimento do corpo, inflamacdes e inchacos nas pregas
vocais, problemas nos nervos que controlam as pregas vocais, variagdo na produgao
de hormonios e abusos vocais. Os principais sintomas podem ser a produgao de sons
trémulos, asperos (roucos), instaveis, fracos, ofegantes, muito altos ou muito baixos,
podendo haver inclusive variacao de tom (CEDARS-SINAI, 2020). Esses sintomas
afetam diretamente os parametros de prosddia como Fy, duracées segmentares e
energia dos segmentos.

2.2 FORMACAO DOS GRAFICOS DE RECORRENCIA

Os gréficos de recorréncia sao representagdes da quantificacao de recorréncia
que ocorrem em uma trajetéria. Dessa forma, pode-se dizer que ha recorréncia quando
uma trajetéria se encontra na mesma vizinhanga no espaco de estados em que ja
esteve anteriormente.

2.2.1 Espaco de Estados

Um modelo de espaco de estados descreve o comportamento de um sistema
dindmico como um conjunto de equacgdes diferenciais ordinarias (EDO) de primeira
ordem. Se um modelo dindmico é descrito por uma EDO de ordem superior, usando o
espaco de estados, 0 mesmo modelo pode ser descrito como um conjunto de EDOs
de primeira ordem acopladas. Pode-se dizer que, o0 espaco de estados é o conjunto
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Figura 2 — Exemplos de patologias laringeas.

(c) edema de Reinke (d) nédulos das pregas vocais

Fontes: Muhammad et al. (2011), Sasaki (2020), Weill Cornell Medicine (2021)

de todos os estados possiveis de um sistema dindmico, onde cada estado do sistema
corresponde a um unico ponto no espacgo de estados. Esse espaco de estados é
frequentemente chamado de espaco de fase e a trajetdria formada pelos estados €
chamada de atrator (MONTEIRO, 2006).

Em sistemas tais como as séries temporais, ha apenas uma variavel de estado,
x(1), o que limita a analise. Uma técnica denominada reconstru¢cao do espaco de
fase permite que variaveis nao observadas possam ser estudadas. Como descrito por
Casdagli et al. (1991), a ideia béasica por tras da reconstrucdo do espaco de estados é
que o passado e o futuro de uma série temporal contém informagdes sobre variaveis
de estado n&o observadas que podem ser usadas para definir um estado no tempo
presente. Dado que os atratores contém propriedades geométricas e dinamicas do
espaco de fase original, estudar as propriedades dos atratores permite uma analise
mais profunda acerca das propriedades do sistema.

ApoOs observar as caracteristicas dos sinais estudados no dominio do tempo e
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verificar que ha informagdes relevantes na evolucao da série temporal, a reconstrugao
do espaco de estados é necessariamente o primeiro passo que deve ser dado para
analisar uma unica série temporal em termos de teoria de sistemas dinamicos (CAS-
DAGLI et al., 1991). Nesse sentido, o teorema de Takens (1981) possibilita que um
espaco de estado multidimensional possa ser reconstruido a partir de uma unica série
temporal escalar. A Equagéo 1, definida e provada por Takens, encapsula em um vetor
de defasagens, as informacgdes passadas e futuras de uma série x(¢), onde N vetores
é?i com m dimensodes sao constituidos.

E={x(t),x(t;) + Ty x(t; + (m = 11)} (1)

Cada vetor E, representa um estado em que m € a dimensao de imersao, r 0
passo de reconstrucao ou tempo de defasagem, e i é o indice do vetor (i = 1,2, ..., N).
Dado que a série temporal x(7) possui tamanho T, a quantidade total N de estados &,
quando aplicado o teorema de Takens, pode ser dada pela Equacgéao 2.

N=T-(m-1rt (2)

Um exemplo de um estado de fases bidimensional, representado pelas gran-
dezas x(t) e y(t), pode ser observado na Figura 3, na qual é retratada a evolucéo
temporal do estado inicial €, até o estado final £y.

Figura 3 — Trajetoria no espaco de fase bidimensional de um sistema dinamico arbitrario.

y(t) N

>
X))
Fonte: Vieira et al. (2018)

2.2.2 Dimensao de Imersao

Como apontado por Souza (2008), a preservacao das estruturas topolégicas da
trajetdria original de um sistema € garantida se, e somente se, m > 2d + 1, onde d é a
dimensao do espaco de estados e m a dimensao de imersao. Contudo, nem sempre
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se conhece a dimensao d, tornando impossivel encontrar um valor adequado de m
que valide essa relacdo. Nesse caso, pode-se recorrer a duas hipdteses: 1 - imersao
com base em um diagndstico conhecido e 2 - investigacdo de mudangas na vizinhanga
de pontos no espaco de fase (SOUZA, 2008). Na primeira, aumenta-se a dimensao m
a fim de avaliar o comportamento do sistema. O valor escolhido deve corresponder ao
menor m para o qual o comportamento do sistema permanega invariante. Na segunda
hipétese, avalia-se a vizinhanca de cada ponto ao variar a dimensao m. Dessa forma,
os vizinhos verdadeiros permanecerdo vizinho mesmo com a variagao do m. Portanto,
o valor 6timo de m é aquele em que o numero de falsos vizinho cai para zero. Essa
técnica também é conhecida como falso vizinho mais préoximo (FNN - False Nearest
Neighbor).

Segundo Krakovska, Mezeiova e Budacova (2015), o método FNN é um dos
mais utilizados para encontrar a dimens&o de imerséo 6tima, sendo introduzido pri-
meiramente por Kennel, Brown e Abarbanel (1992). Contudo, o método de Kennel é
bastante afetado pela escolha subjetiva de alguns parametros. A fim de contornar este
problema, Cao (1997) introduziu uma modificagdo conhecida como média dos falsos
vizinhos mais préximos (AFNN - Averaged False Nearest Neighbors) ou simplesmente
método de Cao. Como explica Krakovska, Mezeiova e Budacova (2015), em vez de
testar se os vizinhos séo falsos ou ndo, Cao calcula como, em média, as distancias
entre os vizinhos mais préximos mudam depois de passar da dimensdo m para m + 1.
Quando nao ocorre mais mudancga, pode-se dizer que o valor de m € 6timo, ja que
€ possivel assumir que a trajetéria esta totalmente desdobrada e que a adicéo de
outras dimensdes nédo altera a distancia média entre os vizinhos mais proximos. A
principal vantagem deste método é que o nimero de limites de parametros escolhidos
subjetivamente é reduzido (KRAKOVSKA; MEZEIOVA; BUDACOVA, 2015).

2.2.3 Passo de Reconstrucao

A informagé&o mutua média prové uma medida util para identificar componentes
em amostragem multivariada que parecem estar relacionadas ou independentes,
sendo uma importante medida estatistica na analise de séries temporais experimentais
(MOON; RAJAGOPALAN; LALL, 1995). Dessa forma, pode-se detectar a quantidade
de informagao presente em uma série temporal com defasagem r que também esta
presente num instante de tempo ¢. Calculada com base na entropia de Shannon, a
informacao mutua média entre uma série temporal x(¢) e sua versao defasada x(z + 1),
com b intervalos, pode ser dada por
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Pij(x(0),x(1 + 7))

I(1) = Pi(x(t))P; (x(t + 7)) ’

1

b
:1]

b
P; i (x(t),x(t+71))logy
=1

em que

* P;(x(2)) é a probabilidade de x(7) assumir um valor dentro do i-ésimo intervalo

* Pj(x(t + 7)) é a probabilidade de x(r + r) assumir um valor dentro do i-ésimo
intervalo

* P;j(x(t),x(t + 7)) € a probabilidade de que x(¢) esteja no i-ésimo intervalo e
(x(t + 7)) no j-ésimo intervalo simultaneamente

Dessa forma, o valor 6timo de t sera aquele para o qual a funcéo de informacao
mutua média atinge seu primeiro minimo local (FRASER; SWINNEY, 1986).

2.2.4 RP Binarios

Os gréficos de recorréncia originalmente apresentam-se como uma matriz bidi-
mensional quadrada de ordem N, que permite visualizar o comportamento recorrente
de sistemas dinamicos, independentemente da sua dimensionalidade. Nesta matriz
s&o marcados varios pontos, que podem ser de cor branca ou preta, na qual a recor-
réncia de um estado no instante de tempo i em outro instante de tempo j é indicada
por um ponto preto (ECKMANN; KAMPHORST; RUELLE, 1987).

Segundo Marwan (2003), um grafico de recorréncia pode ser definido matemati-
camente pela Equacao 4:

R"® =0(s - 1& - &), & € Ry, i,j =1 ..N (4)

Na qual 6(-) € a funcdo degrau unitario, || - || € a distdncia euclidiana entre dois
vetores, e N € o numero de estados .g?, formados pelo sistema, obtidos por meio do
método dos atrasos temporais (TAKENS, 1981) que imerge a série temporal num
espaco m-dimensional com tempo de defasagem 7. O raio de vizinhanga, &, € um
parametro fundamental na construcao do grafico de recorréncia. Ao calcular a distancia
entre os estados do sistema, o raio de vizinhanca define quais pontos estdo dentro
ou fora dessa vizinhanca (pontos recorrentes ou nao recorrentes). Nesse contexto,
observa-se que, as dimensdes finais dos RPs correspondem a uma matriz quadratica
de ordem N x N, que obedece a Equacéo 2.

Uma das formas de definir um ¢ étimo é fazer com que ele assuma um valor
gue mantenha uma determinada taxa de recorréncia (RR, do inglés, Recurrence Rate).
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A RR representa simplesmente a densidade de pontos de recorréncia em um grafico
de recorréncia, podendo ser representada matematicamente pela Equagéo 5:

N

1 m,e
RR=— .Zl R (5)
1,]=

Observando ainda a funcado Equacao 4, a fungédo degrau unitario, 6(.), define um
limiar responsavel por colocar os pontos recorrentes dentro do grafico de recorréncia,
da seguinte forma: caso a operagao contida pela fungcdo degrau obtenha um valor
menor ou igual a 0, RZ’JZ“" assume o valor de 0 indicando que nao ha recorréncia entre
os estados. Caso a operacao resulte em um valor maior que 0, R:?fjtg assume o valor
de 1, indicando que ha recorréncia entre os estados (COSTA et al., 2015). Nesse
caso, um ponto preto é marcado na coordenada (i, j) da matriz que representa o
grafico de recorréncia. A formacao de uma linha no eixo diagonal dos graficos de
recorréncia € natural, e indica a recorréncia dos estados consigo préprios. Na Figura 4
€ apresentado o processo de geracdo de um grafico de recorréncia, a partir da
observacao da recorréncia dos estados dentro de um raio € em um sistema dinamico.

Figura 4 — (a) Espaco de fase em um sistema dinamico. b) Espaco de fase delimitado por um raio
. (c) Grafico de recorréncia.

(a) (b) (c)
Fonte: Adaptado de Costa et al. (2015)

2.2.5 RP sem limiar

Os graficos de recorréncia sem limiar ou URPs (unthresholded recurrence plot)
eliminam o uso da fungao degrau, apresentada na Equacgéao 4, na filtragem da distancia
entre um estado e os demais. Portanto, um URP basicamente representa a distancia
entre um estado e todos os outros em um espaco de fases, sendo representado pela
relacdo da Equacao 6 (MCGUIRE; AZAR; SHELHAMER, 1997).

RT]‘:ng’—ng,éERm, i,j=1..N (6)
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Dessa forma, os valores resultantes da Equacao 6 deixam de ser binarios.
Normalmente, mapas de cores sdo aplicados para uma melhor visualizacao das
estruturas formadas.

2.2.6 ReLU-RP

Proposto por Lee, Lee e Shin (2019), o ReLU-RP (Rectified Linear Unit based
Recurrence Plot) é um grafico de recorréncia que pode ser obtido ao filtrar um URP
com a fungé@o ReLU (unidade linear retificada). Matematicamente, € representada pela
relacdo da Equacéo 7.

R = b. SeD:llf",_.fjHZ‘g, €R,, ij=1..N (7)
0, caso contrario

Nesse caso, D é a distancia filtrada pela funcdo RelLU entre dois estados do
espaco de fases. Lee, Lee e Shin (2019) apontam que se ¢ for muito grande, o RP
resultante tera uma grande quantidade de pontos com valor zero, resultando na perda
de muitas informagdes do URP. Contudo, um valor muito pequeno de ¢ tornaria o
ReLU-RP muito similar ao URP. Portanto, o valor do limiar deve ser precisamente

escolhido para que as informacgdes do grafico sejam significativas.

Lee, Lee e Shin (2019) ainda reforcam que, o0 ReLU-RP tem como foco o padrao
formado pelas linhas verticais (ou horizontais), enfatizando o periodo de tempo em que
um estado ndo muda significativamente ao longo do tempo. Por outro lado, o RP binario
concentra-se no padrao formado pelas linhas diagonais e enfatiza a repetitividade de
uma evolucgao de estado semelhante na dindmica do sistema.

2.2.7 FFT-RP

O grafico de recorréncia do espectro de frequéncia foi proposto por Ladeira et al.
(2020), e como sugerido pelo nome, é baseado no dominio da frequéncia, diferente dos
RPs citados anteriormente. No presente trabalho, este tipo de RP serd denominado
FFT-RP (Fast Fourier Transform Recurrence Plot).

Inicialmente, a série temporal € transformada para o dominio da frequéncia.
A partir do espectro obtido, os RPs podem ser calculados por meio da relacédo da
Equacéo 8.

R =0(e=lfi = fils fi €Rp, i,j=1..N (8)

Ladeira et al. (2020) propuseram a geracao de dois RPs para um mesmo sinal,
considerando um valor baixo e um alto de ¢ (0,4 e 0,95 foram utilizados). Posterior-
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mente os pontos das matrizes sdo subtraidos, originando uma matriz com pontos
entre os dois limiares. Por fim, a matriz resultante consiste de pontos significativos do
sinal. Isso ocorre porque um baixo valor de ¢ elimina ruido por meio da remogéao dos
pontos com amplitude muito baixa e um alto valor de ¢ elimina as amplitudes muito
altas referentes a perturbacgéo.

2.3 ANALISE DA FORMACAO DE ESTRUTURAS NOS GRAFICOS DE RECOR-
RENCIA

Para uma melhor compreensao da formacédo de estruturas nos graficos de
recorréncia, foram escolhidos alguns sinais comuns na literatura para anélise. Além
disso também foram demostrados a formacéao dos graficos de recorréncia abordados
neste estudo para os sinais de audio de pacientes saudaveis, afetados por paralisia,
edema de Reinke e nédulos nas pregas vocais.

2.3.1 Formacao de RPs para um sinal constante

Na Figura 5 sdo apresentados os gréaficos de recorréncia para um sinal constante
em 0,5 de 400 amostras e taxa de amostragem de 25.000 amostras/s. Um sinal
constante, por natureza, tem recorréncia com ele mesmo independente dos valores
de 7, m e . Para gerar o RP-bindrio foram utilizados 7 = 1 e m = 2, valores minimos
para se obter um espaco de estados. Esses mesmos valores também foram usados
para gerar o URP e ReLU-RP correspondentes, apresentados na sequéncia. O raio de
vizinhancga aplicado para o RP-binério foi de £ = 1. Para esse cenario, ndo faz sentido
calcular um & étimo por meio da taxa de recorréncia (RR), uma vez que a RR é sempre
maxima (100%) independente do valor de ¢ escolhido. Dessa forma, o RP-binario do
sinal de uma constante tera todos os pontos pretos.

Ja para a geracao do URP nao se calcula o ¢, dado que este tipo de grafico
representa uma matriz de distadncia entre um estado e os demais. Dessa forma,
nenhuma estrutura é formada no grafico de recorréncia dado que a distancia entre os
estados em qualquer momento é nula. No mapa de cores escolhido para representar o
URP e o Relu-RP, os tons amarelados representam as menores distancias e os tons
roxos representam as maiores distancias.

De forma similar ao RP-binario, no ReLU-RP a distancia entre um estado e os
demais sera nula para qualquer valor de ¢.

Na Figura 6 observa-se a transformada de Fourier de um sinal constante em 0,5,
cuja transformada é representada por uma constante em 0, dado que para esta anélise
desconsideramos a componente DC do espectro. Dessa forma, como o FFT-RP é
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Figura 5 — Sinal constante.
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formado pela subtragdo de um FFT-RP com & mais alto e um FFT-RP com ¢ mais
baixo, o gréafico final sera branco, ndo havendo recorréncia a ser destacada. Isso ocorre
porque, para qualquer valor de ¢ escolhido, havera recorréncia entre um estado e os

demais.
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Figura 6 — Sinal constante (FFT).
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2.3.2 Formacao de RPs para sinais senoidais

Na Figura 7 é apresentado um sinal senoidal de 200 Hz, sendo 400 amostras
com taxa de amostragem de 25.000 amostras/s. Como o sinal senoidal representa um
sistema oscilante, diferentemente do sinal constante, havera formacéao de estruturas
nos RPs. Para a obtencao dos RPs-binario, URP e ReLU-RP foram aplicados 0 método
de Cao (1997) para encontrar a dimensao de imersao m 6tima e o método Fraser e
Swinney (1986) para encontrar o passo de reconstrucao = étimo.

O calculo do ¢ 6timo para gerar o RP-binario foi feito com base na taxa de
recorréncia (RR). Contudo, a fim de demonstrar o efeito da variacdo do valor do e,
foram gerados dois RPs-binario, com dois valores de ¢ diferentes, um com base em
uma taxa de recorréncia RR=5% e outro com RR=20%. Em ambos, observa-se a
formacao de linhas diagonais totalmente preenchidas, que por sua vez, sao paralelas a
diagonal principal. Contudo, a quantidade de recorréncias apresentadas no grafico cuja
RR=20% € maior que no grafico cujo RR=5%. Isso porque € necessario um & maior
para que haja mais recorréncia representada no RP-binario. A projecao bidimensional
do atrator do sinal senoidal de 200 Hz apresentado na Figura 8 pode colaborar na
compreensao da formacgéo das estruturas, contudo, por ter apenas duas dimensoes,
pode ndo demonstrar a profundidade das dimensdes de imerséo para valores maiores
de m.

Diferentemente do URP do sinal constante, no URP de um sinal senoidal é
possivel ver a formacao de estruturas bem nitidas. Observa-se que as diagonais
principais e as diagonais paralelas a ela representam a distancia minima entre um
estado e os demais.

O ReLU-RP, por sua vez, destaca as estruturas nas quais a recorréncia é
minima, ou seja, as areas do URP nas quais a distancia entre os estados & maior
que um limiar . Para que seja possivel observar os efeitos da variacdo desse limiar,
foram gerados ReLU-RPs com trés valores de ¢ distintos. Para o ReLU-RP com £ =0, 1
observa-se uma suave atenuagao dos pontos que representam distancias pequenas
entre os estados. Ja para o ReLU-RP com ¢ = 0, 3, observa-se uma forte atenuacao
das distancias menores entre os estados do sistema se comparado ao URP.

Na Figura 9 é apresentado o espectro da frequéncia do sinal senoidal de
200 Hz. A metodologia para gerar o FFT-RP é similar ao método do RP-binario,
contudo, utilizando o sinal no espectro da frequéncia. Também foram utilizados o
método de Cao (1997) para encontrar a dimensao de imersdo m 6tima e o método
Fraser e Swinney (1986) para encontrar o passo de reconstrucao = 6timo. Aplicando a
metodologia de Ladeira et al. (2020), utiliza-se um valor de £ mais alto e um mais baixo,
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subtraindo os graficos resultantes. Contudo, para um sinal composto por uma unica
harmdnica, sem presenca de ruido, qualquer valor de ¢ ird evidenciar a ndo recorréncia
dessa harménica. Dessa forma, aplicando a subtracao, o resultado final seria um
grafico sem recorréncias. Na Figura 10 é apresentada a projec¢ao bidimensional do
atrator para o espectro da frequéncia de um sinal senoidal de 200 Hz.

Figura 7 — Sinal senoidal 200 Hz e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 8 — Projecao bidimensional do atrator de um sinal senoidal de 200 Hz.
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Figura 9 — FFT do sinal senoidal 200 Hz e suas respectivas variacoes de FFT-RPs.
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Figura 10 — Projec¢ao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia um sinal senoidal de
200 Hz.
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Em sinais perioddicos é possivel observar a relagao entre taxa de amostragem,
frequéncia do sinal e distancia entre as linhas diagonais a partir da diagonal principal
para cima (eixo vertical) ou para o lado (eixo horizontal) (FACCHINI; KANTZ, 2007).
Essa relacdo matematica pode ser caracterizada pela Equagao 9, onde D se refere
a distancia entre duas linhas diagonais, f; se refere a taxa de amostragem do sinal
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em Hertz, e f a frequéncia do sinal em Hertz. Para interpretacdo do valor de D obtido,
a distancia entre as linhas diagonais deve ser estimada em quantidade de estados
necessarios para a repeticao de um ciclo.

_ I
f

Para ilustrar o efeito da variagao na estrutura de um grafico de recorréncia de
acordo com a variagao da frequéncia de um sinal periddico, pode-se comparar os RPs
do sinal senoidal de 200 Hz apresentado na Figura 7, com o sinal senoidal de 800 Hz
apresentado na Figura 11. Considerando que os dois sinais possuem uma taxa de
amostragem igual a 25.000 amostras/s, para o sinal senoidal de 200 Hz D é igual a
120, e para o sinal senoidal de 800 Hz D é aproximadamente 31. A variagdo provocada
nos RPs fica evidente quando observa-se a distancia das linhas diagonais, que se
aproximam para o sinal senoidal de 800 Hz e se distanciam para o sinal senoidal
de 200 Hz. A projecéo bidimensional do atrator do sinal senoidal de 800 Hz esta
apresentada na Figura 12.

D (9)

Figura 11 — Sinal senoidal 800 Hz e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 12 — Projecao bidimensional do atrator de um sinal senoidal de 800 Hz.
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Na Figura 13 é apresentado o espectro da frequéncia de um sinal senoidal de
800 Hz. De forma similar ao que ocorre no espectro da frequéncia do sinal senoidal
de 200 Hz, ilustrado anteriormente, qualquer valor de ¢ evidenciara a nao recorréncia
desta harmoénica. Dessa forma, o resultado final, apds a subtracao dos dois graficos,
nao apresenta recorréncia. Na Figura 14 é apresentada a projecao bidimensional do
atrator do espectro da frequéncia um sinal senoidal de 800 Hz.

Analisando e comparando os graficos de recorréncia da Figura 13 e da Figura 9,
€ possivel constatar que ha uma relagéo direta entre a posi¢ao das linhas horizontais e
verticais dos gréficos e a frequéncia das harmdnicas. Nestes casos, para qualquer valor
de ¢ (antes da subtracédo dos graficos), observa-se que, quanto maior a frequéncia,
mais para esquerda localiza-se a linha vertical, e mais para cima localiza-se a linha
horizontal nos gréficos.

Na Figura 15 sao exibidos os graficos de recorréncia de uma série temporal
gerados a partir da soma de um sinal de 200 Hz e de 800 Hz, seguindo a Equacédo 10
(amostrado a uma frequéncia f;=25 kHz).

x[n] =sin(27 - n- 200/ f5) + 0,25 - sin(27 - n - 800/ fy) (10)

Observa-se que a relagdo apresentada pela Equacgédo 9 se mantém. A distan-
cia entre duas linhas diagonais permanece evidenciada pela harmdnica de menor
frequéncia (200 Hz). As harménicas de maior frequéncia, por sua vez, caracterizam as
estruturas formadas ao longo das diagonais principais, que surgem bastante destaca-
das nos RPs binarios. Na Figura 16 é apresentada a projecao bidimensional do atrator
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Figura 13 — FFT do sinal senoidal de 800 Hz e suas respectivas variagcoes de FFT-RPs.
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Figura 14 — Projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia um sinal senoidal de
800 Hz.
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de um sinal senoidal de 200 Hz somado a um sinal senoidal de 800 Hz.

Ja nos URPs é possivel notar a variacao da distancia entre um estado e todos
os outros. Por meio do mapa de cores aplicado nesses graficos, destaca-se uma
maior variacdo da distancia entre os estados quando comparado ao URP da Figura 7
e Figura 11. Nos ReLU-RPs, a medida que se aumenta o valor de &, aumenta-se
o destaque para as regiées nas quais a recorréncia € minima, deixando evidente a
contribuicdo das variagées adicionadas pela harménica de maior frequéncia. Essa
varicao pode ser facilmente percebida quando comparada aos ReLU-RPs da Figura 7.

Figura 15 — Sinal senoidal de 200 Hz somado a um sinal senoidal de 800 Hz e seus respectivos
RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Com o intuito de exemplificar a eliminagao da influéncia de amplitudes muito
altas, trés diferentes FFT-RPs foram gerados para o espectro desse sinal, sendo
apresentados na Figura 18. Na Figura 17 é apresentada a proje¢ao bidimensional
do atrator do espectro da frequéncia de um sinal senoidal de 200 Hz somado a um
sinal senoidal de 800 Hz. Dado que para a geracao dos FFT-RPs é necessario subtrair
um RP com & maior de outro com £ menor, 0 RP com maior valor de ¢ foi mantido
em g; = 0,8 e 0s de menor valor foram variados entre g2 = 0,1, g2 = 0,2 € g2 = 0, 3.
Observa-se que, enquanto o RP gerado com &; = 0, 8 registra apenas a harmbnica
de menor frequéncia e maior amplitude, o RP gerado com &5 = 0, 1 registra também
a harménica de maior frequéncia e menor amplitude. Com isso, o FFT-RP gerado
registra apenas o ponto de menor amplitude do espectro. Para os RPs gerados com
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Figura 16 — Projecao bidimensional do atrator de um sinal senoidal de 200 Hz somado a um sinal
senoidal de 800 Hz.
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os demais valores de &5, observa-se uma perda gradativa na informacao referente a
harménica de 800 Hz. Isso ocorre porque um baixo valor de ¢ elimina ruido por meio
da remoc¢ao dos pontos com amplitude muito baixa e um alto valor de ¢ elimina as
amplitudes muito altas referentes a perturbacédo. Dessa forma, € importante evidenciar
a importancia de escolher corretamente os valores de ¢ de acordo com as informagdes
de interesse, de forma que a matriz resultante consista de pontos significativos do
sinal.

Figura 17 — Projec¢ao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia um sinal senoidal de
200 Hz somado a um sinal senoidal de 800 Hz.
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Figura 18 — FFT do sinal senoidal de 200 Hz somado ao sinal senoidal de 800 Hz e suas respecti-
vas variacoes de FFT-RPs.
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2.3.3 Formacao de RPs para ruido branco

Os sinais podem ser afetados por diferentes tipos de ruidos, sendo o ruido
branco um dos mais comuns. O ruido branco é caracterizado por conter todas as
frequéncias no espectro do som audivel em igual medida. A fim de compreender as
estruturas formadas nos graficos de recorréncia por esse tipo de sinal, na Figura 19
€ ilustrado um ruido branco com 400 amostras e taxa de amostragem de 25.000
amostras/s, seguido dos seus respectivos RPs-binario, URPs e ReLU-RPs. Nota-se,
principalmente no RP-binario com RR=5%, a formag&o de uma unica linha diagonal
bem definida, sendo a diagonal principal, que indica a recorréncia do estado com ele
mesmo. As demais formagdes ndao denotam linhas diagonais em nenhum dos tipos
de RPs gerados, formando apenas estruturas descontinuadas ao longo do grafico. Na
Figura 20 é apresentada a projegéo bidimensional do espaco de estados de um sinal
do tipo ruido branco.

Os FFT-RPs do ruido branco no dominio da frequéncia também denotam pa-
drées desorganizados e sao ilustrados na Figura 21. Ao contrarios dos FFT-RPs dos
sinais senoidais demonstrados anteriormente, o FFT-RP do sinal ruidoso é comple-
tamente preenchido por ter frequéncias espalhadas em todo espectro audivel. Na
Figura 22 é projegao bidimensional do espago de estados do espectro da frequéncia
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de um ruido branco.
Figura 19 — Ruido branco e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 20 — Projecao bidimensional do espago de estados de um sinal do tipo ruido branco.
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Figura 21 — FFT do sinal do tipo ruido branco e suas respectivas variacoes de FFT-RPs.
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Figura 22 — Projecao bidimensional do espaco de estados do espectro da frequéncia de um sinal
do tipo ruido branco.
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2.3.4 Graficos de recorréncia de sinais de voz

Neste estudo estdo sendo utilizados sinais de voz gravados pelo Massachusetts
Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab (KAY ELEMETRICS, 1994),
consistindo em amostras correspondentes a vogal /a/ sustentada de 165 vozes de
pessoas distintas, sendo 53 vozes normais, 51 com paralisia das pregas vocais, 43
com edema de Reinke e 18 com nédulos nas pregas vocais. Todos os sinais foram
re-amostrados a taxa de 25.000 amostras/s, com resolucao de 16 bits/amostra. Para
gerar os RPs-binarios, os URPs e os ReLU-RPs foram utilizados segmentos de 400
amostras. Ja para gerar os FFT-RPs foram utilizados segmentos de 4800 amostras
nos quais, apds a obtencao do médulo da transformada de Fourier, foram ignoradas
a componente DC e a parte espelhada do espectro. De um espectro até 12 kHz, foi
considerada apenas a faixa entre 0 e 2 kHz. Ao final, de forma similar aos demais
RPs, foram utilizadas 400 amostras, agora de pontos significativos da transformada de
Fourier do sinal.

Na Figura 23 é apresentada a série temporal de um sinal de voz obtido de um
paciente saudavel. Observa-se que o sinal de voz apresenta certa regularidade dado
a sua quase periodicidade. Nos RP-binarios € possivel notar a formagéo de diagonais
principais com estruturas paralelas. Nos ReLU-RPs, mesmo para o maior valor de ¢,
observa-se uma distribuicao equilibrada entre momentos de alta e baixa recorréncia.
Na Figura 24 é apresentada a projecao bidimensional do atrator de um sinal de voz
saudavel proveniente da base de sinais Kay Elemetrics (1994).

Na Figura 25 é apresentada a transformada de Fourier gerada a partir de um
segmento de 4800 amostras obtidas a partir da mesma série temporal da Figura 23.
Para um sinal de voz saudavel, observa-se que as harmb6nicas com maior energia
estdo localizadas em 750 Hz, havendo outras formantes de menor amplitude que
contribuem para o sinal. Os FFT-RPs gerados a partir desse espectro evidenciam a
distribuicdo dessas harménicas, havendo uma distancia similar entre elas. Na Figura 26
€ apresentada a projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia de um
sinal de voz saudavel proveniente da base de sinais Kay Elemetrics (1994).
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Figura 23 — Sinal de voz saudavel (identificado por AXH125 na base Kay Elemetrics (1994)) e
seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 24 — Projecao bidimensional do atrator do sinal de voz saudavel (identificado por AXH125
na base Kay Elemetrics (1994)).
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Figura 25 — Espectro de frequéncia de sinal de voz saudavel (identificado por AXH125 na base
Kay Elemetrics (1994)) e suas respectivas variacoes de FFT-RPs.
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Figura 26 — Projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia do sinal de voz saudavel
(identificado por AXH125 na base Kay Elemetrics (1994)).
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Na Figura 28 é apresentada a série temporal de um sinal de voz obtido de um
paciente cuja voz é afetada pela presenca de nddulos bilaterais na laringe. Comparada
a voz saudavel, a voz afetada por nédulos possui um periodo mais longo, impactando
diretamente na formacao das estruturas dos gréaficos de recorréncia. Nos RP-binérios,
nota-se que as diagonais principais possuem uma maior distancia entre si, e que as
estruturas formadas ao seu redor estao inteiramente conetadas a elas. Ja nos ReLU-
RPs, quanto maior o &, maior a regidao de nao recorréncia do grafico. Comparando
o ReLU-RP com ¢ = 0,3 com o ReLU-RP com mesmo valor de ¢ da voz saudavel,
observa-se que a area de nao recorréncia € bem maior para o sinal de voz afetada
pela presenca de ndédulos. Na Figura 26 € apresentada a projecao bidimensional do
atrator do sinal do paciente cuja voz é afetada pela presenca de nédulos bilaterais na
laringe. Na Figura 24 é apresentada a projegao bidimensional do atrator de um sinal
de voz afetada por n6dulo proveniente da base de sinais Kay Elemetrics (1994).

Na Figura 29 é apresentada a transformada de Fourier obtida do mesmo sinal de
voz afetada pela presenca de nddulos na laringe da Figura 28. Neste sinal, observa-se
que, ao contrario da voz saudavel, a distribuicdo das harménicas é menos regular,
além de uma maior variagdo da amplitude. Com isso, os FFT-RPs obtidos por meio
do espectro deste sinal possuem uma distribuicdo menos regular, quando comparado
aos FFT-RPs do sinal de voz saudavel. Na Figura 30 é apresentada a projecao
bidimensional do atrator do espectro da frequéncia de um sinal de voz afetada por
nédulo da base de sinais Kay Elemetrics (1994).

Figura 27 — Projecao bidimensional do atrator do sinal de voz afetada por nédulos bilaterais
(identificado por ANB28AN na base Kay Elemetrics (1994)).
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Figura 28 — Sinal de voz afetada por nédulos bilaterais (identificado por ANB28AN na base Kay
Elemetrics (1994)) e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 29 — Espectro de frequéncia de sinal de voz afetada por nddulos bilaterais (identificado
por ANB28AN na base Kay Elemetrics (1994)) e suas respectivas variacoes de FFT-

RPs.
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Figura 30 — Projegao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia do sinal de voz afetada
por nddulos bilaterais (identificado por ANB28AN na base Kay Elemetrics (1994)).
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Na Figura 31 é apresentada a série temporal de um sinal de voz obtido de um
paciente cuja voz é afetada pela presenca de edemas bilaterais na laringe. E possivel
perceber que o periodo do sinal afetado por edema é ainda maior que o periodo do
sinal afetado por n6dulos. Sendo assim, a distancia entre as diagonais principais €
ainda maior. Nos RP-binarios, nota-se ainda que, as estruturas formadas em torno
das diagonais principais sdo tdo extensas que conectam as diagonais. As estruturas
formadas nos demais RPs também possuem formatos bastante distintos dos RPs de
sinais de voz saudavel e afetada por nédulo. Na Figura 32 € apresentada a projecao
bidimensional do atrator de um sinal de voz afetada por edemas bilaterais proveniente
da base de sinais Kay Elemetrics (1994).

Diferente das demais patologias, vozes afetadas por edemas, possuem harmo-
nicas de alta energia em baixas frequéncias de seus espectros. Na Figura 33 é
apresentada a transformada de Fourier obtida do mesmo sinal de voz afetada pela
presenca de edema da Figura 31. Os FFT-RPs desse sinal apresentam os padrbes
mais irregulares. Os pontos de interesse representados nos graficos concentram-se
principalmente na lateral esquerda e parte inferior. Isso ocorre devido a remocao de
pontos com amplitude muito baixa pelos RPs formados com um & baixo. Dessa forma,
restam no FFT-RPs apenas informagdes relevantes acerca do espectro do sinal. Na
Figura 32 é apresentada a projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia
de um sinal de voz afetada por edemas bilaterais proveniente da base de sinais Kay
Elemetrics (1994).
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Figura 31 — Sinal de voz afetada por edemas bilaterais (identificado por ANA15 na base Kay
Elemetrics (1994)) e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 32 — Projecao bidimensional do atrator do sinal de voz afetada por edemas bilaterais
(identificado por ANA15 na base Kay Elemetrics (1994)).
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Figura 33 — Espectro de frequéncia de sinal de voz afetada por edemas bilaterais (identificado
por ANA15 na base Kay Elemetrics (1994)) e suas respectivas variacoes de FFT-RPs.
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Figura 34 — Projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia do sinal de voz afetada
por edemas bilaterais (identificado por ANA15 na base Kay Elemetrics (1994)).
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Na Figura 35 é apresentada a série temporal de um sinal de voz obtido de um
paciente cuja voz é afetada por paralisia unilateral nas pregas vocais. Este sinal de voz
€ caracterizado por possuir periodos bem definidos, que chegam a se assemelhar ao
sinal de voz saudavel, porém ha oscilacées mais suaves dentro de cada periodo. Vale
ressaltar que as alteragdes em sinais de vozes afetadas por paralisia podem variar
de acordo com a gravidade da patologia. Nos RP-binarios dessa série temporal, é
possivel observar que ha estruturas bem definidas que acompanham as diagonais
principais, sendo mais evidentes para uma RR=20%. Os ReLU-RPs também capturam
informagdes importantes para distinguir a patologia. Comparado aos ReLU-RPs de um
sinal de voz saudavel, este possui muito mais areas de nao recorréncia evidenciadas.
Figura 36 é apresentada a projecao bidimensional do atrator de um sinal de voz afetada
por paralisia unilateral nas pregas vocais proveniente da base de sinais Kay Elemetrics
(1994).

No espectro da frequéncia, outras caracteristicas do sinal de voz afetada por
paralisia podem ser analisadas. Na Figura 37 é apresentada a transformada de Fourier
obtida do mesmo sinal de voz da Figura 35. Percebe-se um evanescimento da energia
das harmonicas apdés 1 kHz. Esse padréo é realgado nos FFT-RPs que possuem
um traco regular até pouco mais da metade do grafico, ocultando os pontos com
amplitude muito baixa em frequéncias mais altas. Na Figura 32 & apresentada a
projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia de um sinal de voz afetada
por paralisia unilateral nas pregas vocais proveniente da base de sinais Kay Elemetrics
(1994).
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Figura 35 — Sinal de voz afetada paralisia unilateral nas pregas vocais (identificado por ABB09AN
na base Kay Elemetrics (1994)) e seus respectivos RPs-binarios, URP e ReLU-RPs.
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Figura 36 — Projecao bidimensional do atrator do sinal de voz afetada paralisia unilateral nas
pregas vocais (identificado por ABBO9AN na base Kay Elemetrics (1994)).
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Figura 37 — Espectro de frequéncia de sinal de voz afetada paralisia unilateral nas pregas vocais
(identificado por ABBO9AN na base Kay Elemetrics (1994)) e suas respectivas varia-
coes de FFT-RPs.
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Figura 38 — Projecao bidimensional do atrator do espectro da frequéncia do sinal de voz afetada
paralisia unilateral nas pregas vocais (identificado por ABB0O9AN na base Kay Eleme-
trics (1994)).
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2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Na ultima década, observou-se que varios estudos propuseram o uso de redes
neurais convolucionais (CNNs) para analise de gréaficos de recorréncia como alternativa
a extracao manual de recursos, como € o caso das métricas de RQA (HSUEH et al.,
2019; GARCIA-CEJA; UDDIN; TORRESEN, 2018; AFONSO et al., 2019). Esse tipo de
abordagem tem se destacado pelo fato de ser possivel extrair modelos de dados brutos,
e nesse contexto, permitir que as variagdes presentes nos RPs sejam representadas de
forma mais fidedigna. Abordagens baseadas em RQA s&o fundamentadas em férmulas
matematicamente bem definidas, que muitas vezes ndo acompanham totalmente as
mudancas ou tendéncias apresentadas ao longo do tempo nos RPs (LEE; LEE; SHIN,
2019). O mesmo impasse ocorre quando os RPs sao tratados como imagens de
textura. Segundo Andrearczyk (2017) ndo ha como generalizar de forma satisfatoria os
métodos classicos de processamento de dados para texturas complexas, numerosas
ou com alta variacao intra-classe, como encontradas em varios problemas.

Nesse cenario, a aplicagdo das CNNs tem se destacado entre os algoritmos
baseados em redes neurais artificiais (ANNs - Artificial Neural Networks). Estes algo-
ritmos possuem estrutura similar a sistemas bioldgicos e foram desenvolvidos para
aplicagdes de dados como imagens e videos. As CNNs eliminam a necessidade do
processo de extracdo de caracteristicas, de forma que as imagens (tais como RPs)
podem ser utilizadas diretamente como entrada da rede.

De acordo com Géron (2019), as CNNs emergiram de um estudo do cértex
visual do cérebro, e tem sido usadas no reconhecimento de imagens desde a década de
1980. A relevancia desse campo foi ampliada com o aumento do poder computacional,
possibilitando o processamento de grandes quantidades de dados. A principal diferenca
entre CNNs e outros tipos de redes neurais consiste justamente na abstracdo da
extragdo de caracteristicas. Essas redes sdo capazes de extrair progressivamente as
caracteristicas dos dados por meio de mdltiplos filtros, sendo consideradas ferramentas
poderosas para a aprendizagem supervisionada. Ap6s a camada convolucional, as
CNNs se assemelham aos tipos mais tradicionais de redes neurais, sendo compostas
de camadas de neurdnios totalmente conectadas. A arquitetura mais simples e popular
de neurénio é o perceptron. O funcionamento destes elementos deve ser entendido
para uma melhor compreenséo do funcionamento das CNNs.

2.4.1 Neuronio artificial perceptron

A arquitetura do tipo perceptron, proposta por Rosenblatt, com base no neurdnio
de McCulloch-Pitts e nas descobertas de Hebb, € uma das mais simples e possui
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trés elemento basicos: conjunto de sinapses, somador e funcao de ativagao (HAYKIN,
2001; GERON, 2019). Na Figura 39 é apresentada a estrutura basica de um neurénio.
Figura 39 — Elementos estruturais do neurdnio artificial perceptron.
Bias

b,

Funcao de
ativacao

*2 O_’ v
k Saida
Entradas < 6 o() —> v,

Pesos
Sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Uma sinapse é caracterizada por um numero real denominado peso sinaptico.
Cada sinapse de um conjunto esta associada a uma das componentes do sinal de en-
trada e tem o objetivo de pondera-la (HAYKIN, 2001). Ainda segundo Haykin (2001), o
somador é responsavel pela soma dos sinais de entrada ponderados pelas respectivas
sinapses dos neurénios, sendo esta operagao caracterizada como uma combinacao
linear. A fungéo de ativacao, por sua vez, recebe o resultado da combinacéo linear, e
por fim, define a amplitude da saida do neurdnio.

No modelo da Figura 39, um neurdnio k possui m sinais de entrada x;, conecta-
dos a seus respectivos pesos wy ;. Um parametro denominado “bias”, representado
por by, € responsavel por ajustar o resultado da combinacéo linear, deslocando a
funcéo de decisao para esquerda ou direita. A Equacédo 11 demonstra a saida y; do
neurénio determinada pela fungao de ativacao ¢(vy).

Y = 9(vi) = @by + D xjwi ) (11)
j=1

Apesar de originalmente Rosenblatt ter utilizado a fungéo degrau na ativagéo do
perceptron, outras podem ser aplicadas. Na Figura 40 sdo apresentados os graficos
das funcdes de ativacao mais utilizadas.

« Funcao de Unidade Linear Retificada (ReLU):

¢(v) = max(0,v) (12)
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* Funcéo Sigmoide:

1
e(v) = Tt+e-a (13)
» Funcéo Tangente Hiperbodlica:
¢(v) =tanh(v) (14)

Figura 40 — Principais fun¢cdes de ativacao.
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Faceli et al. (2019) relatam que os neurdnios sdo dispostos em uma ou mais
camadas interligadas por muitas conexdes, geralmente unidirecionais. Durante um
processo de aprendizagem, o conhecimento da rede neural é assimilado por meio do
ajuste dos pesos wy, de acordo com os dados de treinamento de entrada da rede. O
processo de aprendizagem consiste, portanto, em ajustar cada peso sinaptico da rede
para que ela produza uma saida desejada para uma dada entrada. Assim, uma CNN
€ caracterizada por sua estrutura (quantidade de neurdnios e camadas) e pelo seu
algoritmo de aprendizagem.

Na forma mais simples de uma rede em camadas, temos uma camada de
entrada de nos de fonte que se projeta sobre uma camada de saida de neurénios.
Na Figura 41 é apresentada, utilizando a representacao grafo arquitetural, uma rede
neural artificial perceptron de camada Unica, na qual a representacéo do neurénio foi
abstraida. Segundo Haykin (2001), a representacao grafo arquitetural é caracterizada
por trés elementos:

1. NO de fonte: Fornece sinal de entrada para o grafo;
2. N6 computacional: Representa um neur6nio artificial;

3. Elo de comunicacao: Conectam nos de fonte a ndés computacionais e nos
computacionais entre si. Eles ndo carregam pesos, apenas fornecem diregdes
ao fluxo de sinal do grafo.
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Figura 41 — Grafico de fluxo de sinal de uma rede neural de uma camada.

Fonte: Adaptado de Braga, Ferreira e Ludermir (2007).

As redes neurais de uma camada apenas, no entanto, sdo bastante limitadas
devido ao fato de que sé sado capazes de classificar dados linearmente separaveis.
Na Figura 42 é apresentado um espacgo bidimensional, no qual o hiperplano é re-
presentado por uma reta que separa duas classes. Devido a essa limitagéo, redes
neurais perceptron de uma unica camada possuem pouca aplicacdo em problemas do
cotidiano.

Figura 42 - Classificacao de dados utilizando uma rede perceptron de uma camada.
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Fonte: autoria propria.

Redes neurais perceptron de multiplas camadas (MLPs - Multiplayer Perceptron)
consistem, tradicionalmente, de um conjunto de unidades sensoriais (n6s de fonte),
uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida de
ndés computacionais (neurdnios), de forma que o sinal de entrada se propaga para
frente através da rede, camada por camada (HAYKIN, 2001). MLPs lidam de maneira
bastante satisfatoria com problemas néo lineares que representam a grande maioria
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dos problemas reais, podendo ser aplicadas em problemas de classificagdo como, por
exemplo, mostrado na Figura 43.

Figura 43 - Classificacao de dados utilizando uma MLP.

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

As redes neurais de multiplas camadas podem ou nao ser totalmente conec-
tadas. Sdo ditas totalmente conectadas se todos os nés existentes em uma camada
estdo totalmente conectados todos os nés da camada seguinte. Quando ndo ha a
presenca de alguns dos elos de comunicagao, a rede pode ser qualificada como
parcialmente conectada.

2.4.2 Camada convolucional

Na CNN, a camada convolucional pode ser considerada a mais importante.
Nesta camada, os neurdnios sdo representados por kernels (bancos de filtros) com
campos receptivos locais em imagens de entrada, permitindo que a correlagcéo de
valores de pixels seja explorada (ANDREARCZYK, 2017). Os neurbnios localizados
na primeira camada convolucional nao estabelecem conexao com todos os pixels da
camada de entrada, apenas com pixels em seu campo receptivo (GERON, 2019),
como ilustrado na Figura 44. De forma similar, os neurénios da préxima camada so se
conectarao com os neurbnios correspondentes a area do kernel seguinte.

Segundo Géron (2019), em um kernel, os pesos podem ser representados como
uma pequena imagem do tamanho do campo receptivo. Na Figura 45 é ilustrado um
neurdnio na posicao i, j conectado a saida de outra camada, com um campo receptivo
de tamanho 3x3. A operagdo linear que caracteriza a saida do neurdnio na posi¢cao
i, j € denominada “convolugao”.

A convolugéo pode ser destacada como a operagdo mais importante da camada
convolucional, e é representada pelo simbolo «. Levando em consideracao o exemplo
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Figura 44 — Camadas convolucionais de uma CNN com kernels retangulares.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

da Figura 45, essa operagao pode ser descrita pela Equacao 15, na qual I se refere a
imagem de entrada e K ao kernel de tamanho 3x3. A matriz resultante dessa operacao
€ conhecida como mapa de caracteristicas.

SG.j) = K)j)= ), ) 1 =m.j=mK(m.n) (15)

Figura 45 — Conexoes entre camadas convolucionais.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

Apds a camada convolucional, uma camada denominada pooling € utilizada com
o intuito de reduzir a imagem de entrada. Essa operagcao também ajuda a minimizar o
uso de memoria, custo computacional e quantidade de parametros. O funcionamento
de uma camada pooling é similar ao de uma camada convolucional. Contudo, fun¢ées
sdo utilizadas dentro de um campo receptivo para determinar a saida, como maxima e
minima. Um exemplo pode ser encontrado na imagem da Figura 46.
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Figura 46 — Camada do tipo max pooling com kernel de tamanho 2 x 2.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

Buduma e Locascio (2017) apontam que a camada convolucional é necessaria
para processar um volume tridimensional de informagéo para produzir um novo volume
tridimensional de informag&o. Isso ocorre pois a estrutura da camada convolucional é
definida por um conjunto de kernels com os quais os dados de entrada sdo convoluidos,
sendo a quantidade e o tamanho dos filtros os principais parametros da camada
(ANDREARCZYK, 2017). Consequentemente, a saida de cada camada € composta
por mapas de caracteristicas, que posteriormente sdo convoluidos com o conjunto
de kernels da préxima camada. Para CNNs dedicadas a classificagdo de imagens,
a entrada e saida das camadas convolucionais s&o o produto da altura, largura e
profundidade (BUDUMA; LOCASCIO, 2017), como ilustrado na Figura 47.

Figura 47 — Dimensoées das camadas convolucionais.

profundidade
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Fonte: Adaptado de Buduma e Locascio (2017).

Os mapas de caracteristicas formados apds o processamento dos dados pelas
camadas convolucionais e de pooling geram uma estrutura multi-dimensional conhe-
cida como “tensor”. Para que os dados possam ser utilizados posteriormente por um
conjunto de camadas totalmente conectadas, € necessario converter essa estrutura
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em um elemento unidimensional. Esta tarefa é executada por uma camada flatten.

No conjunto de camadas totalmente conectadas, localizado ap6s a camada
flatten, cada neur6nio recebe como entrada todas as saidas da camada anterior. Um
procedimento conhecido por backward propagation € utilizado para ajustar os pesos
de cada neurbnio a cada nova entrada durante o treinamento. Um dos métodos mais
comuns empregados para otimizar o conjunto de pesos é a descida do gradiente.
Na sequéncia, todo o processo € similar ao funcionamento de um algoritmo MLP.
As saidas dessas camadas definem a qual classe pertence a imagem de entrada,
permitindo a predicao da classe de novas imagens. Na Figura 48 é apresentado um
exemplo genérico da arquitetura de uma CNN.

Figura 48 — Arquitetura tipica de uma CNN.
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Fonte: Adaptado de Géron (2019).

2.4.3 Tipo de aprendizado

O tipo de treinamento de uma CNN também pode ser subdividido em dois
tipos: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado. As redes que
utilizam aprendizado supervisionado necessitam que os dados de treinamento estejam
previamente rotulados de acordo com a sua classe. Esse método de treinamento é
anélogo aos papéis desempenhados por um professor e um aluno, em uma situacao
na qual o professor apresenta exemplos para que o aluno assimile as informacdes.
Dessa forma, o algoritmo sera capaz de realizar uma correcao dos pesos a cada nova
entrada, generalizando o conhecimento e consequentemente executando predigdes
mais acuradas. No aprendizado ndo supervisionado ndo é necessario que os dados es-
tejam rotulados. Este tipo de rede é bastante utilizada em situagdes nas quais tenta-se
descobrir a distribuicdo de probabilidades que forma um conjunto de dados, ou mesmo
agrupa-los em classes (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Sistemas que
funcionam em tempo real geralmente empregam este tipo de aprendizagem.
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2.4.4 Validacao cruzada

A validagao cruzada consiste em uma técnica que avalia se a rede provera
uma boa generalizagéo independente da divisdo do conjunto de dados. Segundo
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), um pequeno conjunto de testes implica em
incerteza estatistica em torno do erro médio estimado de teste, dificultando a afirmacao
de que o algoritmo A funciona melhor que o algoritmo B na tarefa especificada. Dessa
forma, o processo de validacao cruzada propde a repeticao do treinamento utilizando
diferentes subconjuntos de treinamento e teste, separados de forma aleatéria.

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016), a forma mais comum é
baseada na técnica de k-fold, na qual uma particao do conjunto de dados é formada
dividindo-a em k subconjuntos sem sobreposicdo. As métricas utilizadas na avaliagéo
do desempenho da rede sao calculadas a partir da média do desempenho de cada
treinamento. Na Figura 49 a técnica de k-fold é exemplificada considerando k = 4.
Nela, os conjuntos de treinamento e validagdo foram compostos de quatro maneiras
diferentes.

Figura 49 — Método de validacao cruzada 4-fold.
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Fonte: autoria propria.
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Contudo, ha cendrios mais complexos nos quais uma ou mais classes sao
compostas por diferentes grupos (por exemplo, a classe de patologias composta por
amostras de diferentes patologias). Nesses casos, ha a necessidade de garantir que
haja a mesma propor¢cao de amostras de cada grupo que compde uma classe para
que o processo de aprendizado n&do seja enviesado.

A fim de garantir essa proporcionalidade entre as classes e grupos, pode ser
utilizada a técnica de stratified group k-fold, uma derivagcdo do método comum k-fold.
Nesse procedimento, tenta-se preservar a distribuicdo das classes em cada divisao,
fazendo com que cada divisdo k possua quantidades proporcionais de amostras de
cada grupo tanto no conjunto de validagdo quanto no conjunto de treinamento. Este
tipo de abordagem também é implementada a fim de garantir que conjuntos de dados
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desequilibrados ndo produzam resultados de treinamento distorcidos, como é o caso
do banco de dados utilizado neste estudo. Na Figura 50 a técnica de stratified group
k-fold € exemplificada considerando k = 4. De forma similar ao exemplo anterior, o
conjunto de testes foi fixado, enquanto os conjuntos de treinamento e validagao foram
compostos de quatro maneiras diferentes. Contudo, agora é garantido que a formagao
de cada conjunto mantera a proporcao de amostras de acordo com cada grupo.

Figura 50 — Método de validacao cruzada 4-fold.
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Fonte: Adaptado de scikit-learn.org (2022)

Neste estudo, consideramos duas classes de sinais de audio: saudaveis e
patolégicos. A classe saudavel é composta por apenas um grupo de pessoas, que Sao
as consideradas saudaveis. Ja a classe de patoldgicos é composta por trés grupos de
pessoas, afetadas pelas seguintes patologias: paralisia, edema de Reinke e n6dulos
nas pregas vocais.
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3. ESTADO DA ARTE

Em vista da quantidade de informacdes proporcionada pelos graficos de recor-
réncia, estudos de diversas areas introduziram a RQA como alternativa para analise
de dados baseados em sistemas dindmicos. Lewenstein, Jamrozy e Leyko (2016)
propuseram o uso de RPs e da RQA para analisar aquisi¢des de sinais de batimentos
cardiacos a fim de avaliar caracteristicas correlacionadas com a sindrome avangada
de falha crénica do coracdo. Em um estudo mais recente, os RPs foram aplicados
por Godoy e Gregério (2019) na analise qualitativa e quantitativa da variabilidade
da frequéncia cardiaca. Os padrbes definidos nos RPs permitiram a verificacdo de
homeostase adequada em diferentes graus de comprometimento.

Na ultima década, a utilizacao de RPs e RQA também tem se destacado
na deteccao de patologias laringeas por meio da analise da fala. A voz pode ser
caracterizada como um sistema dinamico n&o linear e sofre alteragdes quando a
laringe é afetada. Nesse contexto, pode ser citado o trabalho de Vieira et al. (2018), que
apresenta a deteccao e discriminagao de patologias laringeas e a avaliagao do disturbio
de voz. Os autores utilizaram 15 medidas de quantificagéo de recorréncia e aplicaram
uma analise discriminante para realizar a classificacdo dos dados. Pode-se destacar a
acuracia obtida na classificacdo de amostras saudaveis e patologicas, que alcangou
92,48% com desvio padréo de 6,49%. Em outro estudo mais recente, Lopes, Vieira e
Behlau (2020) comparam a eficiéncia da quantificagdo de recorréncia com medidas
tradicionais, cepstrais e nao lineares para a discriminagao de sinais vocais com e sem
disturbio de voz. O desempenho do classificador também foi avaliado ao combinar
tais medidas acusticas. Os autores observaram que, ao combinar diferentes tipos de
medidas, apenas uma combinagao obteve os melhores resultados (86,43% de acuracia,
90,83% de sensibilidade e 80,83% de especificidade), consistindo na combinacao da
relagédo de excitacao glotica-ruido (GNE - glottal-to-noise excitation ratio), uma medida
acustica e da entropia de Shannon (ENTR), uma métrica pertencente a RQA.

Considerando o recente avango das redes neurais convolucionais, em alguns es-
tudos tém-se eliminado a obtencdo de métricas por meio do RQA, e optado por utilizar
os RPs diretamente como entrada das redes. Nesse contexto, nota-se a contribuicao
de Hsueh et al. (2019), que utilizaram uma CNN para classificar RPs provenientes de
sinais de corrente coletados de motores de inducéo trifasicos. Comparado a outros
estudos que também visam o monitoramento das condicbes de maquinas de rotacao
e utilizam outros métodos de classificagdo, a abordagem proposta apresentou maior
acuracia, alcancando 99,81%.
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Em outro estudo, Garcia-Ceja, Uddin e Torresen (2018) propuseram a classi-
ficacao de atividades fisicas e de locomog¢ao (como cooper, caminhar ou sentar-se).
Dados brutos do acelerobmetro de um smartphone foram modelados como graficos de
recorréncia, que posteriormente foram utilizados como entrada de uma CNN. Para
fins de comparagéo, uma Deep Belief Network (DBN) foi treinada diretamente com os
dados dos trés eixos do acelerébmetro e suas respectivas magnitudes. A CNN obteve
uma acuracia de 94,2% enquanto a DBN alcancou 83%, mostrando que analise de
RPs pela CNN é promissora.

Esse tipo de abordagem também se mostrou eficiente na identificacao de
patologias. Afonso et al. (2019) utilizaram RPs obtidos a partir de dados da dindmica
da escrita como entradas de uma CNN. Os dados foram adquiridos de individuos
submetidos a tarefas que medem habilidades relacionadas a escrita. O método foi
proposto com a finalidade de auxiliar na identificacdo da doenca de Parkinson. Os
resultados apresentaram uma precisdo média de 87%, superior a abordagem anterior
proposta pelos autores.

Ainda na area da saude, em outro estudo recente, elaborado por Zhao et al.
(2019), foram aplicados RPs e CNNs com o propésito de estruturar um modelo novo,
consistente, robusto e eficaz para a deteccao de hipoxia fetal (diminuicdo da assimi-
lagdo de oxigénio pelo feto). Os RPs foram gerados a partir de sinais de frequéncia
cardiaca de fetos. O modelo obteve uma acuracia de 98,69%, identificando correta-
mente 99,29% dos casos de hipdxia fetal.

Alguns autores optaram ainda por testar modelos baseados em diferentes tipos
de RPs. Um deles é o URP, que ndo emprega um limiar de distancia entre os estados
para obtengdo da matriz de valores. Consequentemente, tal matriz € composta de
valores nao binarios. Nesse sentido, pode ser citado o estudo de Hatami, Gavet e
Debayle (2018), no qual URPs foram utilizados como entrada de uma CNN com a
finalidade de investigar a eficacia desta abordagem como solugéo para a classificagéo
de séries temporais. Na validacdo do método, foram utilizados sinais provenientes da
base de dados do conjunto UCR de séries temporais. Segundo os autores, 0 motivo
da utilizacdo de URPs foi evitar a perda de informagdes por binarizacao da matriz.
Resultados indicaram que o método proposto foi mais eficiente quando comparado a
outras abordagens de classificacdo.

Uma aplicagéo mais especifica dos URPs pode ser vista no trabalho de Chen, Su
e Yang (2020). RPs e URPs foram utilizadas com CNN para a detecgdo de anomalias
no processo de soldagem instantanea, comumente utilizado na fabricagéo de correntes
de ancora na industria naval. Além de serem utilizados individualmente como entradas
da rede, os RPs e URPs foram combinados para o treinamento de uma mesma CNN.
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Para fins de comparacao, as métricas da RQA também foram extraidas e classificadas
por uma SVM (Support Vector Machine). Os resultados apontaram que a abordagem
que utilizou apenas RPs foi capaz de detectar as transi¢cdes dinamicas melhor do que
URPs. De acordo com Chen, Su e Yang (2020), isso ocorre porque os URPs levam
em consideracao apenas as informagdes de distancia entre dois estados dinamicos,
enquanto os RPs contém os comportamentos de recorréncia das transicoes de estado
no espaco de fases. Apesar disso, todas as abordagens com base no uso de CNN
obtiveram boa acurécia, com o maximo de 96%. E importante destacar que os autores
validaram o método desenvolvido tanto utilizando sinais de corrente elétrica quanto
para os dados de posicao do eletrodo.

Outro tipo de RP foi proposto no estudo de Lee, Lee e Shin (2019), denominado
ReLU-RP. Neste trabalho, os autores geraram Bin-RPs (RPs), Cont-RPs (mesmo que
URPs) e ReLU-RPs a partir de sinais de ECG e fotopletismograma (PPG - photo-
plethysmogram), que consiste em uma técnica dptica para deteccéo de alteragdes
volumétricas no sangue na circulacao periférica. No estudo, foram avaliados o desem-
penho individual das variagdes de RPs na classificacdo de sonoléncia de motoristas
por meio de uma CNN. O ReLU-RP consiste basicamente em um URP filtrado por
uma funcéo ReLU. Segundo Lee, Lee e Shin (2019), os ReLU-RPs enfatizam o padrao
de linhas verticais (ou horizontais) do Cont-RP, o que indica que um estado ndo muda
ou muda muito lentamente durante um certo tempo. Para comprovar a eficacia da
utilizacdo de CNNs, as métricas de RQA foram extraidas e classificadas por quatro
modelos: SVM, LR (logistic regression), KNN (K-nearest neighbors) e random forest.
De forma geral, os modelos de CNN utilizando Bin-RPs, Cont-RPs e ReLU-RPs obti-
veram melhores resultados do que a classificagcdo das medidas da RQA. Entretanto,
o modelo que utilizou os ReLU-RPs resultou na melhor performance considerando
acuracia, precisao, recall e F-score. O desempenho foi similiar tanto para o uso de
sinais de ECG quanto para PPG. Contudo o uso de ECG se mostrou superior.

Recentemente, foi proposta por Ladeira et al. (2020) uma nova técnica de
analise de recorréncia do espectro de frequéncia. Os autores consideram que recor-
réncias também podem aparecer em dominios diferentes do tempo, sendo um deles a
frequéncia. No trabalho, essa abordagem é investigada por meio da analise de sinais
eletroencefalograficos, considerando dois estados: olhos abertos e olhos fechados.
Primeiramente, os sinais sao convertidos para o dominio da frequéncia aplicando a
transformada rapida de Fourier. Em seguida, os novos RPs sdo gerados de maneira
similar aos RPs tradicionais. Uma nova métrica foi concebida para analisar regides de
recorréncia na direcao vertical pois, de acordo com Ladeira et al. (2020), as matrizes
de recorréncia dos sinais de frequéncia apresentam maiores diferencas de recorréncia
nas linhas verticais/horizontais do que nas diagonais. Dessa forma, pode-se verificar a
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concentragdes de recorréncia na frequéncia (Rcs) e a concentragdes de recorréncia
nas bandas de frequéncias (Rc(;). Para validagdo do estudo, foram extraidos das
matrizes de recorréncia dos sinais de frequéncia quantificadores ja conhecidos: de-
terminismo (DET), comprimentos de linhas diagonais (L) e ENTR. Além disso, foram
extraidos os novos quantificadores criados, Rcy € Rc (g 25). Notou-se que, na analise de
recorréncia do espectro de frequéncia, o intervalo de confianca da média (Cl) dos resul-
tados dos quantificadores néao resulta em sobreposicao e cria dois intervalos diferentes
para cada estado (olhos abertos ou fechados). Ainda foi observado que ha uma maior
possibilidade de uma média igual para os resultados de recorréncia da série temporal
do que na banda de frequéncia. Esses pontos indicam que a abordagem pode ser
promissora em situa¢des nas quais a recorréncia da série temporal se aproxime para
classes diferentes. Outro ponto positivo destacado pelos autores € que este tipo de
RP permite que os sinais adquiridos por longos intervalos de tempo sejam analisados
em uma Unica etapa, dentro do espectro de frequéncia. Por fim, Ladeira et al. (2020)
ressaltam que foi possivel obter caracteristicas relevantes dos sinais de EEG tanto por
meio dos quantificadores previamente estabelecidos (DET, L e ENTR) quanto por meio
dos novos quantificadores propostos Rcy € Rc (g 25)-

Considerando a andlise realizada acerca dos trabalhos relacionados a RPs e
suas aplicacdes, publicados e identificados até o presente momento, observou-se que
ndo ha pesquisas que avaliam o emprego de URPs, ReLU-RPs ou RPs do espectro
de frequéncia aplicados a detecgao de patologias laringeas por meio de sinais de voz.
Além disso, em estudo prévio desenvolvido por Barros et al. (2020), foi observado que
ao utilizar uma CNN para distinguir RPs de sinais de vozes afetados por patologia
obteve-se uma acuracia média de 98,2%. O estudo também contribui com um novo
método de data augmentation desenvolvido especificamente para RPs. Os resultados
foram comparados com o0 método proposto por Souza et al. (2015), que utilizou a
mesma base de dados e outro método de classificacdo. A acuracia média obtida por
Barros et al. (2020) foi 10% maior para discriminagdo de vozes saudaveis e vozes
afetadas por patologia.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo detalha a metodologia que foi aplicada para a validacao desta
pesquisa. E descrita a origem e composicao do banco de dado que foi utilizado, a
geracgao dos tipos RPs, e a classificagdo que foi empregada.

No diagrama ilustrado na Figura 51 sdo especificadas as etapas do método
proposto. Inicialmente, os sinais de voz selecionados, provenientes da base de dados
MEEI, s&o seccionados em fragmentos com mesma quantidade de pontos, sem
sobreposicao. Dessa forma, é possivel ampliar a quantidade de amostras disponiveis.
A partir de cada fragmento, gréaficos de recorréncia poderéao ser gerados tais como
RP binario, URP, ReLU-RP e FFT-RP. O principal propésito de obter uma variedade
de RPs é avaliar qual deles caracteriza de forma mais eficiente as variagcao entre as
vozes saudaveis e vozes afetadas por patologia.

Figura 51 — Diagrama de etapas.
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Fonte: autoria propria.

Posteriormente, uma arquitetura de CNN é definida para realizar a classificacao
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individual dos tipos de RPs utilizados. A etapa de validagdo cruzada garantira que a
rede possui uma boa generalizacao. Por fim, a CNN proposta é utilizada para classificar
os RPs pertencentes as amostras saudaveis e amostras afetadas por patologia.

4.1 BASE DE DADOS

A base de sinais de voz utilizada nessa pesquisa foi gravada pelo Massachusetts
Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab (KAY ELEMETRICS, 1994), sendo
uma das mais populares na area de patologias de voz. As amostras correspondem a
vogal /a/ sustentada, com 53 vozes normais e 657 patoldgicas, e a primeira parte de um
texto de dominio publico intitulado Rainbow Passage' (em traducao livre, Passagem
do Arco-iris), com 53 vozes normais e 662 patoldgicas. As gravacdes foram feitas em
ambiente controlado e, no total, somam 1400 sinais de voz. Originalmente, 0s sinais
de vozes normais possuem uma frequéncia de amostragem de 50 kHz, enquanto que
as amostras patoldgicas variam entre 25 kHz e 50 kHz. De acordo com informagdes
disponibilizadas pela Kay Elemetrics (1994), ferramentas como estroboscopia, exame
fisico do pescocgo e boca e medidas aerodinamicas acusticas foram utilizadas para
avaliar a condicao das vozes.

Para este estudo, todos os sinais foram re-amostrados a taxa de 25.000 amos-
tras por segundo, com resolugédo de 16 bits por amostra. Da base de dados, foram
selecionadas apenas amostras correspondentes a vogal /a/. Todos os 53 arquivos de
vozes saudaveis foram utilizados, além de 112 sinais de vozes afetados unicamente
por uma patologia cada, dos quais 51 apresentam paralisia, 43 edema de Reinke e 18
nddulos nas pregas vocais.

E importante destacar que, apesar das gravacdes terem sido realizadas em
ambiente controlado, uma das limitacdes da base de dados MEEI consiste no fato
de que as amostras patolégicas e as amostras normais foram registradas em dois
ambientes distintos (MUHAMMAD et al., 2017). Dessa forma, sistemas propostos
para analisar a base podem ser influenciados pelas caracteristicas ambientais. Outras
desvantagens estdo associadas as diferentes frequéncias de amostragem utilizadas
nas gravagdes e a pequena quantidade de sinais saudaveis. Contudo, apesar das
limitagcbes, pode-se considerar que a MEEI é uma base consolidada pelos inumeros
estudos que a utilizam.

' Uma copia do texto pode ser encontrada em <https://www.dialectsarchive.com/the-rainbow-passage>
(acesso em 20 de agosto de 2021).


https://www.dialectsarchive.com/the-rainbow-passage

Capitulo 4. Metodologia 70

4.2 GRAFICOS DE RECORRENCIA

A fim de realizar uma analise inicial acerca dos padrdes formados nos diferentes
tipos de RPs, foram gerados RPs-binérios, URPs, ReLU-RPs e FFT-RPs a partir dos
sinais de voz da base de dados MEEI. Todos os graficos de recorréncia utilizados
neste estudo foram obtidos com o auxilio da biblioteca NeuroKit2 (MAKOWSKI et al.,
2021), desenvolvida em Python.

Para gerar os quatro tipos de RPs abordados neste estudo foram considerados
um total de 165 arquivos de audio da base de dados produzida pela Kay Elemetrics
(1994). Desses, 53 sdo arquivos de vozes saudaveis, 51 de vozes afetadas por paralisia,
43 de vozes afetadas por edema de Reinke e 18 de vozes afetadas por nddulos
nas pregas vocais. Contudo, desse total, apenas 53 consistem em sinais de vozes
saudaveis enquanto que 112 representam sinais de vozes afetadas por patologias.
Como este estudo tem como objetivo avaliar qual tipo de grafico melhor distingue
sinais saudaveis de sinais patolégicos, a base ficaria desbalanceada. Sendo assim,
uma subamostragem foi feita no conjunto de sinais patolégicos para que nao afetasse
o desempenho da rede perante a quantidade reduzida de sinais saudaveis. Nesse
contexto, para compor a base final, foram selecionados aleatoriamente 30 sinais de
vozes afetadas por paralisia, 30 de vozes afetadas por edema de Reinke e foram
mantidos os 18 sinais de vozes afetadas por nédulos nas pregas vocais.

Com todos os sinais re-amostrados a uma taxa de 25.000 amostras por segundo,
foram considerados apenas as primeiras 24.000 amostras de cada sinal, dado que
alguns arquivos possuiam apenas 1 segundo de audio. Para a geragao dos RPs-
binarios, URPs, ReLU-RPs, as 24.000 amostras de cada sinal foram segmentadas em
partes menores de 400 amostras sem sobreposicao. Com isso, para cada arquivo de
voz obteve-se um total de 60 segmentos.

Na obtencéo dos RPs-binario, URPs e ReLU-RPs foi aplicado o método de Cao
(1997) para encontrar a dimensao de imersao m 6tima e 0 método Fraser e Swinney
(1986) para encontrar o passo de reconstrucédo = 6timo. O calculo do ¢ 6timo para
gerar o RP-binario foi feito com base na taxa de recorréncia (RR). Como os graficos
de recorréncia foram analisados pela CNN, optou-se por gerar dois RPs-binarios para
cada segmento. Um com uma RR aproximada de 5%, baseada no trabalho de Vieira
et al. (2018) e outra mantendo uma maior quantidade de informacdes no RP, com
uma RR aproximada de 20%. Ja para os URPs, que sao representados como uma
matriz de distancia entre um estado e todos os outros, ha apenas uma possibilidade
de grafico. No caso dos ReLU-RPs, D ¢é a distancia filtrada pela funcado RelLU entre
dois estados do espaco de fases. Para que o valor da distancia D seja mantido no
grafico, é necessario escolher um & 6timo que, nao seja muito grande, evitando perda



Capitulo 4. Metodologia 71

de informacgdes importantes do URP, nem muito pequeno, para que nao se torne muito
similar ao URP. Portanto, o valor do limiar deve ser precisamente escolhido para que as
informacdes do gréafico sejam significativas. Dessa forma, para cada segmento foram
gerados trés ReLU-RPs, considerando ¢ = 0,1, £ = 0,2 € € = 0, 3, sendo possivel, por
meio dos resultados obtidos com a CNN, analisar qual deles guarda uma quantidade
6tima de informacgdes.

Na Figura 52 é ilustrado quantos graficos foram gerados por segmento. Cada
conjunto de graficos gerados foi utilizado individualmente para treinar uma CNN com a
mesma arquitetura.

Figura 52 — Diferentes RPs gerados a partir de um segmento do sinal de voz.
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Fonte: autoria propria.

Para a geragao dos FFT-RPs também foram considerados apenas as primeiras
24.000 amostras de cada sinal. Contudo, cada sinal foi segmentado em partes maiores,
correspondentes a 4.800 amostras. Isso porque, ao fazer a FFT do segmento, que
também retorna 4800 amostras, metade corresponde ao espelhamento do espectro,
que é desconsiderado, junto com a componente DC. Além disso, o intervalo do espectro
dos sinais de voz no qual esta contida as informac¢des mais significativas € entre 0
e 2 kHz. Sendo assim, foram selecionadas as primeiras 400 amostras do espectro,
que correspondem a uma frequéncia de 0 e 2083 Hz. Com isso, a mesma quantidade
final de amostras € utilizada para gerar tanto o FFT-RP, quanto os demais graficos de
recorréncia abordados neste trabalho.

Na Figura 53 ¢é ilustrado quantos graficos foram gerados por segmento. Cada
conjunto de graficos gerados foi utilizado individualmente para treinar uma CNN com a
mesma arquitetura.

As dimensdes finais de todos os tipos de RPs, apesar de suas particularidades,
estao diretamente relacionadas aos valores obtidos de m e de 7. Dessa forma, cada
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Figura 53 — Diferentes RPs gerados a partir da transformada de Fourier de um segmento do
sinal de voz.

Sinal de Voz

Soce de Dados | - WWWW

4800 amostras

e
FFT

w N

0-2 kHz (400 amostras)

A

FF-RP  FFT-RP
€2=0.2 €2=0.3

L34

[

L33 L
LL Y L |

|

F %
| mags
I

I

Fonte: autoria propria.

segmento pode ter tamanhos diferentes de acordo com os valores obtidos por meios
dos métodos de Cao (1997) e de Fraser e Swinney (1986), conforme demonstrado na
Equacgéo 2. Contudo, as matrizes utilizadas como entrada da CNN devem ter o mesmo
tamanho. A fim de ndo utilizar nenhuma técnica de redimensionamento nos graficos de
recorréncia, alterando assim as suas caracteristicas fundamentais, optou-se por deixar
todos os RPs com um tamanho final de 310 x 310. Apesar da perda de informagodes, as
principais caracteristicas relacionadas ao periodo e ao espectro do sinal conseguem
ser mantidas na matriz final. Na Figura 54 ¢é ilustrado como foi feito o corte nos RPs.

Figura 54 — Corte do grafico de recorréncia.

Fonte: autoria propria.

Em caso de segmentos cujo N obtivesse um valor inferior a 310, este segmento
€ desconsiderado e ndo € analisado pela rede. Dessa forma, foram desconsiderados
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apenas o0s segmentos referentes aos seguintes sinais da base Kay Elemetrics (1994):
Edema (segmento 16 do sinal RJL28) e Paralisia (segmento 37 do sinal SCH15AN,
segmento 56 do sinal AUMO5AN e segmento 15 do sinal RPJ15AN). Esses segmentos
foram desconsiderados apenas nos conjuntos dos graficos que utilizam o sinal no
dominio do tempo (RPs-binarios, URPs e ReLU-RPs). Para os FFT-RPs n&o ocorreram
perdas de segmentos.

4.3 CLASSIFICADOR

Em trabalho anterior, Barros et al. (2020) abordaram os RPs binarios como
imagens de texturas, devido aos padrdes e estruturas formados ao longo da matriz.
Por isso, a CNN desenvolvida no estudo teve sua organizacado baseada na pesquisa
de Andrearczyk (2017), que avaliou as melhores arquiteturas de CNN para aplicacao
em imagens de textura.

Na arquitetura proposta por Barros et al. (2020), a rede consistiu em 3 camadas
convolucionais seguidas de operadores pooling, uma camada flatten e duas camadas
totalmente conectadas. As duas primeiras camadas convolucionais foram compostas
por 32 filtros de dimensdes 3x3, e a terceira por 64 filtros de dimensdes 3x3. Neste
trabalho, foram mantidas todas as configuracdes antes da camada flatten. Contudo,
observou-se melhores resultados ao utilizar apenas uma camada densa (totalmente
conectada) com 128 neur6nios, seguida de uma camada de dropout de 20% antes da
ultima camada. Na camada com 128 neurdnios foi utilizada a funcédo de ativagao RelU,
com a principal finalidade de evitar um problema conhecido como fuga do gradiente.
Essa fungcdo também possibilita um treinamento mais rapido, sem comprometer a
performance da generalizacdo. Na ultima camada totalmente conectada, composta de
apenas um unico neurdnio, foi utilizada a fungéo de ativagdo Sigmoide, dado que a
classificacdo da rede € binaria. Na Figura 55 é ilustrada com detalhes a arquitetura
utilizada no treinamento de todos os conjuntos de RPs produzidos neste estudo.

Figura 55 — Arquitetura da CNN para classificacao de graficos de recorréncia.
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Fonte: autoria propria.

Para esta mesma arquitetura, foram testadas taxas de aprendizagem de 1073
e 1074, Os treinamentos com taxa de aprendizagem de 10~* obtiveram os melhores
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resultados, sendo este o valor considerado em todos os treinamentos.

Os resultados da classificacdo de cada segmento, por sua vez, foram utiliza-
dos para inferir a classificacdo de um sinal de voz completo. Para os RPs-binarios,
URPs e RelLU-RPs, foram classificados 60 segmentos, exceto para os segmentos
desconsiderados por N < 310. Caso a maioria dos segmentos fossem classificados
como saudaveis, o sinal completo pode ser considerado saudavel. Caso a maioria
dos segmentos fossem classificados como patologicos, o sinal completo pode ser
considerado patolégico. Em caso de empate, o sinal é considerado patolégico.

A mesma regra se aplica a classificagdo dos FFT-RPs, contudo, como a quanti-
dade de segmentos classificados é 5 por sinal de voz, dessa forma, nao € possivel
ocorrer empate.

A fim de garantir que a rede provera uma boa generalizagéo independente da
divisdo do conjunto de dados, foi utilizada técnica de validagao cruzada stratified group
k-fold, com k = 5.



75

5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos treinamentos da CNN utili-
zando individualmente os conjuntos de graficos de recorréncia gerados. Foram detalha-
dos os valores obtidos de acuracia, precisdo, sensibilidade, especificidade e F1-score
tanto para a classificagc&o individual dos segmentos como para a classificacao dos
arquivos de audio completos.

5.1 ANALISE DOS RESULTADOS

Os valores obtidos durante o processo de predicao da CNN fornecem uma com-
paragao entre a classificagdo atribuida pela rede e a classificagao real das amostras.
As quatro saidas obtidas do classificador sdo especificadas na Figura 56.

Figura 56 — Relacao entre predicao da rede e classificacao real.
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Fonte: Proprio autor.

Verdadeiro Positivo (TP): Amostras corretamente classificadas como patoldgicas
Falso Positivo (FP): Amostras erroneamente classificadas como patoldgicas
Verdadeiro Negativo (TN): Amostras corretamente classificadas como saudaveis

Falso Negativo (FN): Amostras erroneamente classificadas como saudaveis

Para analisar os resultados obtidos nesse estudo foram utilizadas as métricas
listadas a seguir, calculadas com base nos parametros TP, FP, TN e FN, contribuindo
para a avaliagdo do desempenho da rede.

Acuracia: Indica a habilidade da rede de diagnosticar corretamente as amostras. A
expressdo matematica correspondente é definida na Equagéo 16.
TP+TN

Acuracia = w5 F5 T EN (16)
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Precisao: Indica a habilidade da rede de classificar as amostras positivas dentre
todos os segmentos classificados como positivos. Ou seja, dentro de tudo o que
foi classificado como positivo, o que é de fato positivo. A expressao matematica
correspondente é definida na Equagéo 17.

TP
TP+ FP
Sensibilidade: Mede a habilidade da rede de classificar corretamente as amostras

patolégicas, isto €, qual percentual de amostras patologicas que foram classifica-
das como tal pela rede. Matematicamente, essa métrica pode ser definida pela
Equacéao 18.

Precisédo = (17)

TP
TP+FN
Especificidade: Mede a habilidade da rede de determinar corretamente as amostras

saudaveis, isto é, qual percentual de amostras saudaveis que foram classificadas
como tal pela rede. Essa métrica pode ser obtida por meio da Equacéo 19.

Sensibilidade = (18)

TN

Especificidade = TNLEP

(19)

F1-score: E definida como a média harménica de precisdo e sensibilidade. Essa
métrica pode ser obtida por meio da Equacao 20.

2 - preciséo - sensibilidade

F1-score = — -
precisao + sensibilidade

(20)

Para a identificagédo dos melhores resultados foram consideradas primeiramente
a acuracia, seguida da sensibilidade. Na Tabela 1 sao apresentados os valores obtidos
na classificagdo dos RP-bindrios gerados a partir de cada segmento. Observa-se que,
para a maioria das métricas, os RP-binarios com RR=5% obtém melhores resultados. A
acuracia indica que o conjunto com RR=5% teve uma melhor capacidade de classificar
corretamente as amostras. Por outro lado, a sensibilidade, que mede a capacidade da
rede de classificar corretamente as patologias, foi melhor para o conjunto gerado com
RR=20% . No geral, a performance dos dois conjuntos de graficos é bastante similar e
caracterizam os sinais de voz de forma semelhante, mas para quesito de comparagao
com os demais tipos de RPs, considera-se que o RP-binarios com RR=5% possuem o
melhor desempenho, com base na acuracia.

Como explicado na secao 4.3, os resultados da classificacdo de cada segmento,
por sua vez, foram utilizados para inferir a classificacdo de um sinal de voz completo.
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Tabela 1 — Resultados para classificacdo dos segmentos de audio usando RP-binarios.

acuracia preciséo sensibilidade  especificidade F1-score

RP-binario (RR=5%) 0,864 +0,031 0,892+0,054 0,924+0,041 0,770+0,128 0,882+0,028
RP-binario (RR=20%) 0,858 +0,018 0,868+0,047 0,934+0.021 0,739+0,067 0,880+0,016

Caso a maioria dos segmentos sejam classificados como saudaveis, o sinal completo
pode ser considerado saudavel. Caso a maioria dos segmentos sejam classificados
como patoldgicos, o sinal completo pode ser considerado patolégico. Em caso de
empate, o sinal é considerado patolégico. Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados
da classificacao dos arquivos de audio completos, baseado na classificacdo majoritaria
dos segmentos, como indicado. Observa-se que, ainda assim, os RP-binarios gerados
com RR=5% e com RR=20% obtiveram resultados bastante similares. Contudo, como
a principal métrica a ser considerada é a acuracia, nota-se que, apesar do empate,
o desvio padrao para o conjunto gerado com base em uma RR=20% é menor. Além
disso, a sensibilidade para este conjunto também possui um valor superior com um
desvio padrao menor, sendo este o melhor conjunto para a classificacao dos audios
completos.

Tabela 2 — Resultados para classificacdao dos sinais de audio completos usando RP-binarios.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score

RP-binario (RR=5%) 0,894 +0,054 0,905+0,093 0,936+0,040 0,829+0,176 0,916+0,038
RP-bindrio (RR=20%) 0.894 +0,042 0,875+0,047 0,961+0,032 0,793+0,088 0,915+0,032

Na Tabela 3 sao exibidos os resultados obtidos com o conjunto de URPs gerados
a partir dos segmentos dos audios. Observa-se que os valores de todas as métricas
foram superiores aos obtidos com ambos conjuntos de RPs-binarios, detalhados na
Tabela 1.

Tabela 3 — Resultados para classificacdao dos segmentos de audio usando URPs.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score
URP 0,925+0,046 0,961+0,056 0,957 +0,023 0,922+0,107 0,932+0,030

Na Tabela 4 sao exibidos os resultados da classificacdo dos arquivos de audio
completos, baseado na classificacdo majoritaria dos segmentos caracterizados como
URPs. A classificagao é consistente com a classificacdo dos segmentos, indicando
uma alta relacao entre a categorizacao dos segmentos e dos audios como um todo.
A acurdcia para esse conjunto é 4.5% maior que ambos conjuntos de RP-binarios
citados anteriormente.

Na Tabela 5 s&o apresentados os resultados obtidos com 0s conjuntos de
ReLU-RPs gerados a partir dos segmentos dos audios. Os ReLU-RPs destacam as
estruturas nas quais a recorréncia € minima, ou seja, as areas do URP nas quais a



Capitulo 5. Resultados 78

Tabela 4 — Resultados para classificacdo dos sinais de audio completos usando URPs.

acuracia preciséo sensibilidade  especificidade F1-score
URP 0,939+0,052 0,967 +0,067 0,935+0,042 0,940+0,120 0,949 +0,040

distancia entre os estados é maior que um limiar . Portanto, o valor do limiar deve
ser precisamente escolhido para que as informagdes do grafico sejam significativas.
Observa-se que, o conjunto de ReLU-RPs gerados com um ¢ = 0, 1 obtiveram a melhor
classificagdo dos segmentos. Apesar da sutil diferenga de resultados obtidos com
os diferentes valores de &, com excecao da especificidade, todas as outras métricas
apontam que aumentar o valor de ¢ tende a descartar informacdes relevantes para
a caracterizacao dos graficos. Ja em comparagao com os resultados obtidos com os
URPs (Tabela 3), que consistem em um ReLU-RP com ¢ = 0, os conjunto de ReLU-RPs
com & = 0, 1 obtiveram uma performance superior em todas as métricas.

Tabela 5 — Resultados para classificacdo dos segmentos de audio usando ReLU-RPs.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score

ReLU-RP (¢ =0,1) 0,929+0,041 0,973+0,046 0,958+0,021 0,872+0,061 0,930 =+0,028
ReLU-RP (¢ =0,2) 0,918+0,045 0,954+0,053 0,955+0,028 0,937+0,043 0,933+0,037
ReLU-RP (¢=0,3) 0,920+0,049 0,953+0,065 0,953+0,024 0,926+0,105 0,936 +0,036

Na Tabela 6 sdo exibidos os resultados da classificacdo dos arquivos de audio
completos, baseado na classificacdo majoritaria dos segmentos caracterizados como
ReLU-RPs. Constata-se que a variacao entre as classificacdes é bastante sutil, assim
como para a classificagdo dos segmentos, o que justifica os resultados obtidos quando
utilizados os ReLU-RPs com ¢ = 0, 3. Contudo, é possivel destacar que, os resultados
obtidos pelos ReLU-RPs é significativamente superior aos obtidos pelos URPs.

Tabela 6 — Resultados para classificacdo dos sinais de audio completos usando ReLU-RPs.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score

ReLU-RP (¢ =0,1) 0,954 +0,057 0,967 +0,067 0,961+0,032 0,940+0,120 0,963 +0,043
RelLU-RP (¢=0,2) 0,939+0,067 0,973+0,053 0,923+0,061 0,960+0,080 0,948 +0,056
ReLU-RP (¢=0,3) 0,962+0,042 0,977+0,047 0,961+0,032 0,960+0,080 0,968 +0,033

Na Tabela 7 sdo apresentados os resultados obtidos com os conjuntos de FFT-
RPs gerados a partir dos segmentos dos audios. Para todos os conjuntos de FFT-RPs
gerados, foi mantido o valor superior do raio em ¢; = 0, 8 e 0s valores inferiores foram
variados entre g5 = 0,1, g5 = 0,2 € &9 = 0,3. Comparado aos demais tipos de RPs,
o FFT-RP obteve performance inferior na caracterizagdo dos sinais, considerando
principalmente a acuracia. Além disso, obteve um desempenho similar para todas
variagdes propostas.
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Tabela 7 — Resultados para classificacdo dos segmentos de audio usando FFT-RPs.

acuracia preciséo sensibilidade  especificidade F1-score
FFT-RP (1 =0,8,e2 =0,1) 0,800+0,026 0,850+0,058 0,903+0,073 0,741+0,128 0,852+0,032
FFT-RP (¢1 =0,8,e2=0,2) 0,818+0,033 0,867 +0,038 0,938+0,053 0,739+0,028 0,867 +0,029
FFT-RP (1 =0,8,e2=0,3) 0,806+0,041 0,876+0,026 0,912+0,060 0,840+0,052 0,839+0,053

Analisando a Tabela 8, nota-se que, para os FFT-RPs, a acuracia obtida por
meio da inferéncia de resultado utilizando a classificacdo dos segmentos aumentou
significativamente. Esse comportamento n&o foi observada para os demais graficos.

Tabela 8 — Resultados para classificacao dos sinais de audio completos usando FFT-RPs.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score
FFT-RP (¢1 =0,8,e2=0,1) 0,878+0,044 0,887 +0,074 0,922+0,048 0,811+0,132 0,901+0,032
FFT-RP (e1 =0,8,62=0,2) 0,885+0,043 0,878+0,012 0,934+0,073 0,811+0,009 0,904 +0,042
FFT-RP (¢1 =0,8,£2=0,3) 0,862+0,047 0,917+0,020 0,844+0,092 0,885+0,043 0,876 0,054

Na Tabela 9 € exibido um resumo dos melhores resultados obtidos por tipo
de RP, considerando a acuracia da sua melhor variacao para a classificacao de
segmentos. Nesse sentido, podemos avaliar que os ReLU-RPs apresentaram uma
melhor capacidade de distinguir corretamente os segmentos saudaveis dos patoldgicas.
Os ReLU-RPs também se destacam por apresentarem a menor dispersao, baseado
na precisao, que indica a proporcao de diagnosticos positivos que estao corretos, ou
seja, a proporgao de segmentos que a rede diagnosticou como patolégicos que sao
de fato patologicos. Para esse mesmo conjunto de gréaficos, a sensibilidade indica que
a proporcao de segmentos patolégicos que foram diagnosticadas como patoldgicos de
fato, ou seja, a proporcao de amostras patolégicas que foram diagnosticadas como tal.
Ja o conjunto de RPs que melhor diagnosticou os casos verdadeiramente negativos,
ou seja, segmentos saudaveis, foram os URPs, como apontado pela especificidade.
Os URPs também obtiveram um desempenho levemente superior ao dos ReLU-RPs
no F1-score, que combina a precisdo e a sensibilidade.

Tabela 9 — Melhores resultados para classificacdo dos segmentos de audio.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score
RP-binario (RR=5%) 0,864 +0,031 0,892+0,054 0,924+0,041 0,770+0,128 0,882 +0,028
URP 0,925+0,046 0,961+0,056 0,957+0,023 0,922+0,107 0,932+0,030
ReLU-RP (¢ = 0,1) 0,929 + 0,041 0,973+0,046 0,958+0,021 0,872+0,061 0,930+0,028
FFT-RP (¢1 =0,8,¢2=0,2) 0,818+0,033 0,867 +0,038 0,938+0,053 0,739+0,028 0,867 +0,029

Analisando a classificagdo dos audios como um todo, realizada por meio da

inferéncia dos resultados dos segmentos, ha pequenas variacoes de desempenho
entre o URP e o ReLU-RP. Contudo, para a analise final dos sinais completos, o
RelLU-RP obteve o melhor desempenho, podendo ser considerado o conjunto que
melhor caracterizou os sinais de vozes, sendo capaz de distinguir sinais saudaveis
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de patolégicas com a melhor eficacia. Ao contrario dos demais tipos de RPs, o RP-
binario foi o Unico que apresentou um melhor resultado na classificagéo individual dos
segmentos com um parametro (RR=5%), mas apresentou um resultado melhor na
classificacéo geral dos audios com outro parametro (RR=20%).

Tabela 10 — Melhores resultados para classificacao dos arquivos de audio completos.

acuracia precisao sensibilidade  especificidade F1-score
RP-binario (RR=20%) 0,894 +0,042 0,875+0,047 0,961+0,032 0,793+0,088 0,915+0,032
URP 0,939+0,052 0,967 +0,067 0,935+0,042 0,940+0,120 0,949+0,040
ReLU-RP (¢ =0, 3) 0,962+0,042 0,977+0,047 0,961+0,032 0,960+0,080 0,968 +0,033

FFT-RP (¢1 =0,8,e2=0,2) 0,885+0,043 0,878+0,012 0,934+0,073 0,811+0,009 0,904 +0,042

5.2 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

De acordo com os resultados analisados na se¢do anterior, baseando-se primei-
ramente na acuracia, o ReLU-RP com ¢ = 0, 3 ficou em primeiro lugar na classificacao
dos audios completos, obtendo uma acuracia média de 96,2%. Em segundo lugar
ficou 0 URP com uma acuracia média de 93,9%, seguido do RP-binario com uma RR
aproximada de 20% e do FFT-RP (g1 = 0,8, &2 = 0, 2), com respectivamente 89,4% e
88,5% de acuracia.

No estudo anterior de Barros et al. (2020), que utilizou uma abordagem diferente
para a distincao de audios patolégicos de audios saudaveis aplicada a mesma base
de dados, a acuracia média obtida foi de 98,3%. Comparado ao melhor resultado
obtido neste trabalho, que foi para a base de ReLU-RPs com ¢ = 0, 3, este resultado
€ cerca de 2,1% acima do obtido com os RelLU-RPs. Contudo, este estudo leva
em consideracao cerca de 60 segmentos por arquivo de audio para a classificacao
individual dos ReLU-RPs, sendo estes segmentos utilizados para a inferéncia do
resultado geral de um audio completo, o que denota uma confiabilidade superior do
que a apresentada no estudo de Barros et al. (2020), cujo melhor resultado foi obtido
com base na classificacdo de 3 segmentos por arquivo de audios, sendo 0s mesmos
utilizados para a inferéncia da classificagao do audio completo. Ja quando comparada
a sensibilidade dos dois trabalhos, os ReLUs-RPs mostraram uma capacidade superior
na distincdo de amostras que de fato sdo patoldgicas.

O presente estudo também traz resultados superiores aos obtidos no estudo de
Souza et al. (2015), que também foi utilizado para comparacao no trabalho de Barros et
al. (2020) e utiliza uma abordagem baseada na analise de textura para a classificacao
dos audios da mesma base de dados. Souza et al. (2015) apresentaram uma acuracia
média de 86,3%, uma sensibilidade média de 66,52% e uma especificidade média de
89,83%. Este estuda apresenta valores superiores para todas essas métricas, tendo
um aumento de respectivamente 9,9%, 29,6% e 6,2%.
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Outro estudo que também propds um método baseado no uso de graficos
de recorréncia, contudo com uma metodologia baseada nas métricas de RQA, foi
proposto por Vieira et al. (2018). Utilizando a mesma base de dados considerada neste
trabalho, os autores obtiveram uma acuracia de 92,48%, sensibilidade de 93,26%
e especificidade de 90,67%. Para os ReLU-RPs com & = 0,3 foram obtidos um
acréscimo nessas métricas de 3,7%, 2,8% e 5,33% respectivamente. Contudo, pode-
se analisar que, o trabalho de Vieira et al. (2018) propés um método mais eficiente para
analisar os RPs-binéarios, que obteve valores superiores de acuracia e especificidade
se comparado aos resultados obtidos nesse estudo para os RP-binarios com RR=20%.
Ainda assim, a sensibilidade foi superior nesse trabalho, atingindo uma taxa de 96,1%.

Em outro estudo mais recente, Lopes, Vieira e Behlau (2020) comparam a
eficiéncia da quantificagdo de recorréncia com medidas tradicionais, cepstrais e nao
lineares para a discriminagdo de sinais vocais com e sem disturbio de voz, contudo
utilizando uma base de dados diferente. O desempenho do classificador também foi
avaliado ao combinar tais medidas acusticas. Os autores observaram que, ao combinar
diferentes tipos de medidas, apenas uma combinacao obteve os melhores resultados
(86,43% de acuracia, 90,83% de sensibilidade e 80,83% de especificidade), consistindo
na combinacdo da GNE e da ENTR. Apesar de uma combinacao direta ndo poder ser
estabelecida devido as diferentes bases de dados utilizados pelos estudos, pode-se
sugerir que um melhor resultado poderia ser obtido pela mesma base utilizando o
método proposto nesse trabalho.



82
6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho se prop0s a investigar a eficacia dos RP-binarios, URPs, ReLU-
RPs e FFT-RP para a discriminacao de sinais de voz afetados por patologias laringeas
de sinais saudaveis. A base de dados utilizada nessa pesquisa foi gravada pelo
Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI) Voice and Speech Lab. Uma CNN de
mesma arquitetura foi utilizada para treinar e classificar individualmente os gréficos de
recorréncia dos quatro tipos indicados nesse estudo, que foram geradas a partir de
dos sinais da base Kay Elemetrics (1994). Além disso, para os RPs-binario, ReLU-RPs
e FFT-RPs foram geradas mais de uma base de dados para avaliar como a alteracéo
de parametros importantes para a geragao desses graficos de recorréncia afetariam a
caracterizacao dos sinais de voz.

Nesse cenario, este trabalho contribuiu de forma impar para a literatura rela-
cionada a analise de graficos de recorréncia para caracterizacao e analise de sinais
de voz e discriminacao de patologias. No presente estudo, foram empregados, além
dos RPs-binarios, os URPs, ReLU-RPs e FFT-RPs, que nunca haviam sido utilizados
para caracterizacao desse tipo de sinal. Dessa forma, foi possivel identificar que os
ReLU-RPs tem uma capacidade superior para a discriminagao de patologias quando
analisados por uma CNN. Na classificagdo dos audios completos, todas as métricas
discutidas nesse trabalho obtiveram valores iguais ou superiores a 96%, sendo elas
acuracia, precisao, sensibilidade, especificidade e F1-score. Isso também indica que a
rede tem uma capacidade equilibrada tanto para a analise de amostras classificadas
como patoldgicas que sao de fato patoldgicas, como para amostras classificados como
saudaveis que sao de fato saudaveis.

Por fim, pode-se concluir que este trabalho obteve éxito no uso de outros tipos de
graficos de recorréncia que nao os RPs-binarios, comumente usados em trabalhos que
envolvem a andlise de sinais com relativa periodicidade. Dessa forma, este trabalho
pode ser utilizado como base para que trabalhos envolvendo tais sinais provenientes
de diferentes fontes possam investigar a eficiéncia de outros tipos de graficos em suas
analises.
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