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Abstract

In this work, a non invasive technique
is used in order to evaluate the vocal tract and
vocal folds conditions. This technique allows
specialists to obtain a more accurate diagnosis
of the larynx. By using both, univaried and
multivaried approaches of the Bayesian
classifiers onto 38 acoustics parameters of
voice, it is possible to evaluate the physiological
conditions of the vocal folds and, consequently
to determine functional or organic disfunctions
of the larynx.
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1. Imtroducio

A mudanca na voz ¢ o principal sintoma que
indica uma possivel doenca na laringe, sendo esta de
origem orgdnica ou funcional. Tradicionalmente os
especialistas aplicam inicialmente o teste de audicdo da
voz do paciente, aliado na maioria da vezes aos exames
de videolaringoscopia direta. que visualiza a laringe
através de uma microcdmera e videoestroboscopia.
possibilitando 11\ visualizande’ da vibracdo das pregas
vocais. Vale lembrar que esses procedimentos sdo
bastante desconfortdveis causando além de dor. um
stress  grande ao pacientes. O resultado desses
procedimentos convergem para uma avaliacdo
qualitativa. ou seja, resultados dificeis de serem
quantificados, além do que requerem um fato de suma
importdncia para o desfecho do diagndstico. a
experiéncia do especialista.

Acusticamente. as patologias sdo diferenciadas
em relacdo a padrdes perceptuais, sendo classificadas,
de modo genérico. em voz normal. dspera. soprosa e
rouca. independente da origem.

Varias técnicas tém sido propostas para auxiliar
no diagnéstico do especialista utilizando a analise
acustica da voz, tais como a filtragem inversa [2], redes
neurais artificiais [6], medidas actsticas da voz [3].
teoria bayesiana. dentre outras. Esse caminho propicia
ao paciente conforto ao ser avaliado. submetendo-o a
uma simples captura do sinal de voz.

A andlise acustica da voz amavés do
processamento digital de sinais resulta no formato do
tracado da onda sonora. na andlise de frequéncia
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fundamental (F,), nas medidas de ruido. permitindo
descrever de forma bastante aceitavel a voz humana.

As medidas de F, sdo definidas como sendo o
numero de vibracdes das pregas vocais produzidas por
segundo [4]. As medidas de jirrer e shimmer sio
definidas como a perturbacdo ou variabilidade da F, e
da amplitude. respectivamente ciclo a ciclo.

As medidas de ruido quantificam o ruido
origindrio da turbuléncia de ar na glote. Destaca-se
SNL (Specrral Noise Level) que quantifica as
caracteristica de aspereza : HNR (Harmonic 1o Nuise
Rario) que oferece um indice que relaciona o
componente harménico com o componente ruido: NNE
(Normalized Noise Energy) um indice acdstico que
estima o ruido devido ao fechamento insuficiente da
glote e BR (Brearthiness Rario) que estima
caracteristicas perceptuais de soprosidade.

O raciocinio probabilistico baseia-se no fato de
que 0s médicos convivem com a incerteza em um grau
comparavel ac de bem poucos profissionais.
Probabilidade. no caso. seria apenas uma maneira de
medir essa incerteza. Quando dois médicos dizem. por
exemplo, que um doente provavelmente tem embolia
pulmonar, um pode estar pensando em uma
probabilidade de 30% e o outro em 90%. No manuseio
dessa incerteza o médico (especialista) recorre muitas
vezes a exames laboratoriais que a alteram, mas ndo a
eliminam.  Na interpretacio probabilistica desses
testes. os meédicos (especialistas) experientes usam
intuitivamente o chamado teorema de Bayes [1]. o qual
relaciona sensibilidade, especificidade. prevaléncia e
probabilidade a posteriori. Obviamente, a aplicacio de
tais conceitos deve idealmente referir-se ndo apenas a
exames laboratoriais. mas também a achados de
histdria ou exames fisicos [1].

Dessa forma. este trabalho tem como objetiveo
utilizar o classificador Bayesiano para a classificacio
de patologias da laringe até entdo nunca aplicado com
esse intuito, usando-se duas vertentes de parimetros
acusticos univariados e multivariados. ou seja.
analisando-se a porcentagem de acerto de classificacio
para vozes normais através do classificador Bayesiano
para cada um dos 38 pardmetros (vide tabela 1)
individualmente e analisando as combinacdes dos 38
pardmetros. ouseja. 2a2.3a3. 4 a4 até 38 a38. Com
isso. € possivel avaliar qual (univariado) ou quais
(multivariado) pardmetros sdo Interessantes para o
diagnostico de patologias da laringe.
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Tabela 1. Lista dos 38 pardmetros aciisticos em analise.

i Enenc | Paismistro

J Norral

1:-Fo

2 Jiter FFE

3 Jditter DPF

4 diter JR

5 Jitter_JF

m‘m;m cnio;g?

|

7 Shemmer DPE

8 Shemmear IR

9’ Shimmer_JF

Sal)

_18:Br

jprs vy}
o

731 Hip »6000Hz

3o

N
[=]

o

-
-

{
|

13 Srl_tedia 5100-8000Hz __

24:Srl_Mediana_700-8000Hz
_25'Ra Medi
26 ‘Ra_Mediana
27 . Hr_Media
28 Hy_Mediana
29Nz Media
30 Ns_Mediana
31 Hne_Media
32 Hnr_Medians
33 Nngjﬁm:
32 Nne,_200-2000kz
35 Nne_2000-8000Hz
36 Nne SO0DS000Hz
37 Pvi
Y

886! ol olulo o 5|8 88 28 o

o
¥

|
i

B8

il
i

2. C(lassificador Bayesiano

Admitindo que x é um vetor que representa
pardmetros aclsticos, da seguinte forma :

x = [F,, Jitter, Shimmer, Br, Hfpr, Snl, Ra, Hr, Ns,
Hunr, Nne, Avi, Pvi] (1)

Considerando o problema de classificacdo de um
dado pardmetro aclstico x em uma das situagdes , w; €
W, respectivamente, normal e nddulo, partindo-se do
pressuposto que cada pardmetro actstico x pode ser
alocado em uma, e somente uma das situagdes w;. O
objetivo do classificador € encontrar solucio dtima
minimizando a probabilidade de erro.

Uma das possibilidades de se encontrar essa
solucdio 6tima € a regra de decisdo Bayesiana, que parte
da idéia de que as fungBes de probabiliadade (fdp)
dentro de cada situagdo wi, denotada por p(x/w;), sdo
conhecidas e que ha disponibilidade de informactes
adicionais sobre as situa¢Ses w;, as quais s3o chamadas
de probabilidade a priori. Dai, a partir da informagdo
das fdp de cada situacdio w; ¢ das probabilidades a
priori é possivel aplicar o teorema de Bayes para obter
a probabilidade a posteriori de um pardmetro actistico
x classificar a situacdo w; :

P(w,/x)= HP(Wi)p (/) @
> Plw,) pCow)

onde :

s P(w;) = probabilidade a priori de um pardmetro
acustico classificar uma das situagGes w; ;

e n = numero de situagdes;

e p(x/w;) = fungdo de densidade de probabilidade de x
nas situactes w; €

o P(wi/x) = probabilidade a posteriori para as situagdes
w; dado pardmetro acdstico x.

O denominador do teorema de Bayes € constante
para as situagles w;, dessa forma este pode ser
desconsiderado na regra. Com isso, podemos utilizar a
regra de classificagio baseada no numerador do
teorema. Assim, um dado pardmetro aclstico X
classificara & situacdo w; se :

P(wy/x) > P(wi/x), parai#] (3)

onde a funcio de densidade de probabilidade p(x/w;)
para as situagBes w; (i=1,2) sdo gaussianas e tem a
seguinte forma [3]:

x classifica w; se Fi(x) > Fi(x) V1i#] (4)

onde :
e para a etapa univariada :

1/ x-pu
F;(x):_é’_\/__%_;ez{ c

onde : u : média e ¢ : desvio-padrdo
e para a etapa multivariada :

) -~ <x <o (5)

1 e—%(:c-m' > ke

e[y |

onde:-w < x; <©,i=1,2,...,p (combinacgdes) e

F

1

(6)

(Y™

z: matriz de covariincia.
3. Materiais e métodos

Foram utilizadas 60 vozes de pacientes normais
(sem nenhuma patologia diagnosticada), as quais foram
obtidas através da gravagdo da vogal /a/ através do
software desenvolvido por Rosa [6] na EESC — USP.

A gravacgio foi feita diretamente num PC Pentium
100 MHz com placa de aquisi¢@o SoundBlaster SB16,
em ambiente isolado. O sinal foi captado por
microfone tipo cardiéide unidirecional com ganho
dindmico posicionado & 5 cm da boca do paciente, o
qual emitiu de forma sustentada a vogal /a/ por
aproximadamente 7s. Foi orientado para uma fonagio
em niveis de altura e intensidade confortdveis ao
emissor, evitando tens@o excessiva das pregas vocais.

O sinal, foi armazenado no PC, foi pré-processado
com a remogdo de suas por¢des instaveis iniciais e
finais padronizando os sinais em 5s, as amplitudes
padronizadas entre —1 e +1 e utilizando de um
algoritmo para a retirada da tendéncia linear. O intuito
da padronizag@o se deu para obtengdo de uma anélise
uniforme sem que caracteristicas da gravacgio
influenciassem os pardmetros acusticos.
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As medidas estudadas foram de frequéncia,
perturbagio e ruido. A F, foi obtida através do
processamento de sinais por waveform maiching. As
medidas de perturbagio foram para jitter : DPF
(Directional Perturbation Factor), JR(Jitter Ratio), JF
(Jitter Factor), PVI (Perturbation Variation Index) e
para shimmer : DPF (Directional Perturbation Factor),
JR(Jitter Ratio), JF (Jitter Factor), AV1 (dmplitude
Variation Index). As medidas de ruido foram : SNL
(Spectral Noise Level), HNR(Harmonic to Noise
Ratio), NNE (Normalized Noise Energies) e BR
(Breathiness Ratio).

4. Resultados experimentais

Foram organizados em uma tabela 67
pacientes com voz normal e seus respectivos valores
puméricos dos 38 pardmetros acusticos extraidos (vide
tabela 1), onde 50% desse conjunto de vozes foram
destinados a fase de treinamento e os outros 50% para
a fase de teste. A partir dai aplica-se o classificador
Bayesiano, lembrando que separamos em etapas
univariada e multivariada. Na etapa univariada, para
cada um dos 38 parimetros acusticos sdo calculadas
média e varidncia (fase de treinamento) que entram
como variaveis na fdp univariada (5) na qual retornard
um valor numérico (fase de teste). Dessa forma, tem-se
38 valores obtidos pela fdp univariada (5) e de acordo
com o teste (4) obtem-se o maior valor e portanto, o
correspondente pardmetro Gtimo para classificar voz
normal. Os resultados obtidos na etapa univariada, ou
seja, 0 pardmetro 6timo para classificar voz normal e
aqueles com pelo menos 50% de acerto sdo mostrados
na figura 1 e tabela 2, respectivamente.
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Na etapa multivariada, a idéia ¢ a mesma da
univariada porém, o objetivo é o de realizar
combinacdes, ou seja, 22 2,3a3,4a4,..,38a338
entre os 38 pardmetros até conseguir 100% na
classificagfio. Por exemplo, com-binando-se 2 a 2, cada
parimetro serd combinado com outros 37 pardmetros
(onde F, - Jitter PFF = Jitter PFF - F,, portanto,
considera-se somente uma vez) e para cada uma delas
sdo obtidas média e matriz de covaridncia que entram
como varidveis na fdp multivariada (6) na qual
retornard um valor numérico. Iniciamos com as
combinagBes 2 a 2, um total de 703 combinagGes
realizadas entre os 38 parametros acusticos, obtendo-se
96% de classificacdo correta ; depois passamos para as
combinagdes 3 a 3, um total de 8.436 combinacdes
realizadas entre os 38 pardmetros acusticos, obtendo-se
um total de 100% de classificagdo correta. Dessa
forma, alcangamos o objetivo jd nas combinagGes 3 a
3, classificando com 100% vozes normais. Os
resultados obtidos nas combinagdes 2 a2 e 3 a 3, ou
seja a combinagio Otima e aquelas préximas a Otima
para classificar voz normal sdo mostradas nas tabelas 3
e4.

Tabela 3. Combinacio 2 a 2 6tima e as mais proximas
da 6tima para classificar voz normal.
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Figural. Porcentagem dos 38 parametros acisticos na
classificacdo de voz normal.

Tabela 2. ParAmetros acasticos com pelo menos 50%
de c13551ﬁcacao correta de voz normal
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Os resultados obtidos nas combinagdes 3 a 3,
ou seja 2 combinacdo 6tima e aquelas proximas a étima
para classificar voz normal s3o mostradas na tabela 4.

TFMBE Proc. 5(1)

1089

CLAEB’2004 -



5. Conclusdes

O uso de parimetros acusticos e classificador
Bayesiano para avaliar caracteristicas de voz normal
dentro do contexto de patologias da laringe, mostra-se
eficiente e uma aplicagio praticamente isenta de custo
instrumentais para o apoio ao diagndstico médico para
patologias da laringe.

Ficou claro, de acordo com os resultados obtidos,
que a combinagdo dos pardmetros acisticos € de
fundamental 1mportanc1a para a obtengio de
classificagio com maior probabilidade de se conseguir
100% de acerto.

Os resultados mostram que o pardmetro otimo e
os com pelo menos 50% de classificagdo correta, estdo
presente entre as melhores combinages, ou seja, 0 uso
do classificador Bayesiano mostrou-se eficaz nesse tipo
de analise retomando os parimetros que contribuem
sensivelmente para a classificaggo correta.

Fste trabalho mostra entio, o potencial de
informagBes obtidas por essas combinagOes para se
avaliar o comportamento e a importincia de cada
pardmetro aclstico diante do objeto em estudo, ou seja,

Tabela 4. Combinacbes 3 a 3 Otimas e as mais
proxunas das 6timas para, class1ﬁcar voz normal
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indicando o melhor e os melhores pardmetros acusticos
para classificar voz normal e estendendo-se  as
patologia da laringe.
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