DETECCAO DE PATOLOGIAS VOCAIS POR MEIO DO USO DE MODELOS AUTO REGRESSIVOS E ALGORITMO KNN

Abstract— There are indications in the literature that digital signal processing allows non-invasive diagnosis of laryngeal pa-
thologies, and there is no definition of the most indicated method and the characteristics or parameters best suited to detect the
presence of deviations. In this work, a study is performed for the detection of vocal deviations using voices from the Disordered
Voice Database. We used 166 signals distributed between healthy voices and pathological voices affected by edema, nodule and
paralysis in the vocal folds. Auto-Regressive models (AR and ARMA) were generated for the representation of these signals and,
using the parameters of the obtained models, the K-Nearest Neighbors algorithm was used to classify the analyzed signals. The
obtained results were compared with a classification only by the Euclidean distance between the signs and indicated a good re-
sult in the proposed study, with a rating rate in the classification superior to 71%.

Keywords— Detection of vocal deviations, AR, ARMA, K-nearest neighbor.

Resumo— Existe na literatura indica¢des de que o processamento digital de sinais permite diagnosticar, de maneira ndo invasi-
va, patologias laringeas, ndo existindo defini¢do do método mais indicado e das caracteristicas, ou pardmetros, mais adequados
para detectar a presenca de desvios. Nesse trabalho ¢ realizado um estudo para detec¢do de desvios vocais utilizando-se vozes do
banco de dados Disordered Voice Database. Foram utilizados 166 sinais distribuidos entre vozes saudaveis e vozes patologicas
afetadas por edema, por nddulo e por paralisia nas pregas vocais. A partir dos sinais de voz, foram gerados modelos Auto Re-
gressivos (AR e ARMA) para representagdo desses sinais e, utilizando os pardmetros dos modelos obtidos, foi utilizado o algo-
ritmo K-Nearest Neighbors para a classificagdo dos sinais analisados. Os resultados obtidos foram comparados com uma classi-
ficagdo apenas pela distancia euclidiana entre os sinais ¢ apontaram um bom resultado no estudo proposto, com uma taxa de

acerto na classificacdo superior a 71%.

Palavras-chave— Deteccdo de desvios vocais, AR, ARMA, K-nearest neighbor.

1 Introducao

A fala humana é o meio de comunicagdo e ex-
pressdo mais importante para o ser humano, sendo
um objeto de estudo atrativo em diferentes campos da
ciéncia. As doengas no trato vocal provocam mudan-
¢as nos padroes de vibragdo da voz, além de afetarem
significativamente a emissdo e o entendimento da
informag@o a ser transmitida.

Os problemas na produgdo da voz podem surgir
devido a dois fatores: (i) uma desordem funcional
causada pelo abuso, ou uso incorreto, do sistema vo-
cal, podendo ser corrigidos por meio de terapia vo-
cal; (ii) por patologias laringeas, como nodulos nas
pregas vocais, polipos, ulceras, carcinomas e parali-
sia do nervo laringeo, que podem ser corrigidos por
meio de terapia vocal, cirurgia e, em alguns casos,
radioterapia (Martinez e Rufiner, 2000).

A detecgdo de patologias na laringe tem ocorri-
do, basicamente, por meio de diagnosticos médicos,
apoiados em exames clinicos invasivos e que causam
desconforto ao paciente (Souza, 2010). Comumente,
¢ realizado um exame inicial de audi¢do da voz pelos
otorrinolaringologistas, juntamente com a anamnese
e, posteriormente, exames fisicos e visuais da laringe,
tais como: a videolaringoscopia direta e a videoes-
troboscopia (Parraga, 2002). Esses exames sdo reali-
zados por meio de solicitagdo médica e, na maioria
das vezes, s6 ocorrem quando as alteragdes na fala ja
sdo marcantes ou estdo causando dor ao individuo.
Nesse ponto, a doenga ja estd em um grau avangado,
dificultando o tratamento (Souza, 2010).

Diversos métodos tém sido propostos para avali-
ar a presenca de desvios vocais ¢ quantificar o grau
dos distarbios. Entretanto, a definigdo do melhor
método e das caracteristicas, ou parametros adequa-

dos para detectar a existéncia, bem como o grau dos
desvios, ou a presenca de patologias laringeas, ainda
¢ objeto de estudo (Pinho, 2017).

O conceito principal para a analise de sinais de
voz evidencia a dependéncia da estrutura do sistema
vocalico, ou seja, qualquer disturbio que ocorra na
laringe ¢ refletido no sinal. Diversas técnicas de pro-
cessamento digital de sinais tém sido utilizadas ao
longo dos anos como uma eficiente ferramenta nao
invasiva para diagnosticar as altera¢des na produgao
dos sons provocados por patologias da laringe, classi-
ficacdo de doencas da voz e sua pré-deteccao, auxili-
ando, dessa forma, no desenvolvimento do processo
terapéutico (Costa et al., 2007). A maioria das pes-
quisas realizadas até o momento baseiam-se em trés
metodologias: actlistica, paramétrica e ndo paramétri-
ca ou em métodos estatisticos.

O desenvolvimento de instrumentos para monito-
rar e auxiliar em diagndsticos médicos inclui ferra-
mentas interdisciplinares das areas de matematica,
fisica e engenharia. A abordagem de sistemas biomé-
dicos como sistemas dindmicos tem se constituido
uma linha de pesquisa de grande relevancia, onde
alguns autores defendem a ideia de que muitas doen-
cas humanas podem ser determinadas por meio de
técnicas de modelagem e de analise de sistemas ndo
lineares (Glass; Mackey, 1988).

2 Identificacao de Sistemas

De acordo com Mathias (1998), o campo de
abrangéncia do problema de identificagdo de sistemas
engloba diferentes ramos da ciéncia e, consequente-
mente, a terminologia utilizada na literatura ndo ¢
unica. No contexto geral, as aplicagdes no campo da
identificacdo podem ser divididas como um processo
ao longo do tempo, em que informagdes do passado



sdo aplicadas na andlise de comportamento e inter-
pretacdo de operagdo; informagdes do presente sdo
aplicadas na analise de comportamento e monitora-
mento; e informacdes do futuro sdo aplicadas a anali-
se de comportamento e predigao.

Coelho e Coelho (2015) discorre que em contro-
le de processos, denota-se um sistema como um obje-
to, ou uma colegdo de objetos, que realiza determina-
da fun¢do, cujas propriedades pretende-se estudar.
Uma das alternativas existentes para representar o
comportamento dindmico de um sistema € o uso de
modelos matematicos.

Assim, o modelo matematico é uma aproximacao
das caracteristicas bioldgicas, quimicas e fisicas de
um sistema dinamico. Sendo assim, ndo existe um
modelo exato para descrever o comportamento dina-
mico e sim um conjunto de modelos que podem aten-
der as especificacdes necessarias para a modelagem
do sistema.

De acordo com Ljung (1987) existem diversas
alternativas no processo de constru¢do de estruturas
para os modelos matematicos com o objetivo de re-
presentar o comportamento dindmico de um sistema
ou planta da melhor forma possivel. Uma destas ma-
neiras, ¢ a representagdo da dinamica do processo a
partir de equagdes a diferencas.

2.1 Modelos Auto Regressivos

Para Jacobs e Costa (2011) a analise por meio de
séries temporais ¢ um método que mapeia uma de-
terminada variavel ao longo do tempo, removendo as
variagdes com causas assinalaveis e utilizando a ex-
trapolagdo para previsdo do comportamento futuro.
Tais modelos tentam prever o futuro com base em
dados passados. E uma importante area da previsio
de demanda onde dados passados de determinada
variavel s@o coletados e analisados para o desenvol-
vimento de um modelo que descreva a relagdo ndo
descoberta desta variavel.

Conforme descrito em Ljung (1998), um modelo
discreto linear invariante no tempo, que relaciona a

saida, ¥(k), com a entrada, #(k), e um ruido gaus-

siano, V(k), conforme equagio abaixo:

A(zl)y(k)zm

em que A(Z_l), B(Z_l), C(Z_l), D(Z_l) e
F (Zfl) sd0 polindmios com ordens na, nb, nc,

nd e nf , respectivamente.

A partir da Equagdo 1, ¢ possivel classificar os
modelos formados por estes polindmios, conforme
mostra a Tabela 1.

Tabela 1. Modelos discretos conforme polindmios.

Polindmios Modelo
A AR
A,B ARX
A,B,C ARMAX
A, C ARMA
A,B,D ARARX
A,B,C,D ARARMAX
B, F Output Error
B,F,C,D Box-Jerkins

Da Equagao 1, observa-se que em situagdes em
que a série temporal da componente de excitagdo nao
¢ observada, ela se reduz aos modelos AR e ARMA.

O modelo estrutural ARMA ¢é denominado pa-
ramétrico baseado na hipotese que seus parametros
guardam informagdes relativas & dinadmica do siste-
ma, uma vez que esses sao relacionados com a cova-
ridncia equivalente do sistema e ao processo de exci-
tacao.

Uma vez escolhido o modelo matematico para
representar o fendmeno a ser analisado, torna-se inte-
ressante a estimagdo dos parametros de tal modelo.

2.2 Estimador dos Minimos Quadrados

Uma variedade de métodos para a estimagdo de
parametros de modelos pode ser encontrada na litera-
tura, mas, da-se um destaque ao estimador dos mini-
mos quadrados, visto que ele ¢ o pilar de desdobra-
mento de outros métodos.

O estimador dos minimos quadrados realiza o
ajuste de curva para um determinado conjunto de
dados obtidos experimentalmente, estimando assim,
os coeficientes do modelo matematico para o sistema
em estudo.

A saida do sistema em estudo pode ser represen-
tada pela Equagéo 2,

y= ‘I’@g—i-@ )

em que Y ¢ o vetor de dados de saida do sistema, ¥

¢ a matriz de regressores, § ¢ o vetor dos parametros
estimados do sistema € & ¢é o vetor de erro de esti-
macao.

A partir da Equagdo 2, o objetivo ¢, portanto, de-
finir os valores da matriz § Para isto, € utilizado o

estimador dos minimos quadrados, definido na Equa-
¢do 3.

$ (') ¥y )
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Na Equagdo 3, a expressdo (‘I’ ‘I’) ¥, ¢

chamada de pseudoinversa de W, e ¢é utilizada, pois,
em muitos casos, ¥ é uma matriz ndo inversivel.

Com a utilizagdo da Equagdo 3, ¢ possivel esti-
mar um modelo para os sinais de voz em estudo. Po-
rém, ainda ¢é necessario a utilizagdo de um algoritmo
de classificagdo de tais modelos, baseado nos para-
metros estimados.

3 C(Classificador KNN

O algoritmo K-Nearest Neighbor (KNN) ¢ um
método de aprendizagem supervisionado. A metodo-
logia de classificagdo consiste na identificagdo de
grupos de individuos com caracteristicas similares e
seu posterior agrupamento (clustering) (Rosa, 2003).
A ideia geral consiste em encontrar o numero (K) de
exemplos rotulados mais proximos do exemplo ndo
classificado e, com base no rétulo desses exemplos
mais proximos, ¢ tomada a decisdo relativa a classe
do exemplo ndo rotulado (Ferrero, 2009). O valor de
K (o nimero de vizinhos mais proéximos que serdo
considerados pelo algoritmo) ¢ definido pelo usuario,
sendo recomendada a escolha de um nimero impar
para evitar um empate na classificagao.

Se duas classes A e B possuem varios pontos em
seus dominios, dado um ponto desconhecido x, este
ponto sera classificado em fungdo da quantidade de
pontos cujas distancias forem as menores possiveis
em relacdo as classes A e B (Rosa, 2003).

O calculo da distancia da amostra desconhecida
em relacdo as amostras conhecidas ¢ realizado pela
raiz quadrada do somatorio do quadrado da diferenca
de cada uma das m variaveis (colunas) da amostra
desconhecida (vd) em relagcdo as m variaveis (colu-
nas) de cada uma das i (i = 1...n) amostras conhecidas

(vo):

m 5 4)
dist, = Z(vdj -, )

Jj=1

4 Materiais e Métodos

Nesta se¢do ¢ feita a descricdo da base de dados
e da metodologia empregada no trabalho.

4.1 Base de Dados

O banco de dados Disordered Voice Database
utilizado para esse trabalho foi desenvolvido pelo
Massachusetts Eye and Ear Infirmary (MEEI).

A base contém pronuncias da vogal sustentada
/a/, sendo 53 arquivos de falantes com voz saudavel e
657 arquivos de falantes com vozes afetadas por pa-
tologias laringeas. Para esse trabalho foram utilizados

166 sinais contidos nesta base de dados, dos quais 53
sinais sdo de vozes saudaveis e 113 sinais sdo de vo-
zes patologicas, sendo 43 sinais de vozes afetadas
por edema, 18 sinais afetados por nodulo e 52 sinais
afetados por paralisia nas pregas vocais.

Todos os sinais usados tém a duragdo de 1 a 3 segun-
dos e foram amostrados na frequéncia de 25 kHz,
preservando o tamanho do segmento em amostras.
Esses sinais sdo previamente processados, ndo con-
tendo intervalos de siléncio antes ou depois da locu-
¢do.

4.2 Analise Inicial do Sinal de Voz

A aplicacdo de analises estatisticas basicas para
a investigacdo da presenca de um padrdo de unido
baseado nas caracteristicas extraidas de cada amostra
segue as etapas do procedimento bésico de avaliagdo
de um sinal, de tal forma que pode ser descrito nos
seguintes passos:
e  Separar os sinais em grupos equivalentes;
e (Calcular a média de cada sinal de voz;
e  Subtrair a média calculada de cada amostra
do seu respectivo sinal original.
e  Normalizar os dados;
e Delimitar cinco sinais de cada categoria pa-
ra composi¢do do grupo de controle;
e Criar 10 janelas aleatdrias em cada sinal de
controle;
e Encontrar a menor distancia euclidiana;
e Calcular os valores de média e de desvio
padrdo dos resultados encontrados;
e Calcular a matriz de confusgo.

4.3 Algoritmos de ldentifica¢do

Apos a analise inicial dos sinais de voz, proce-
deu-se para a etapa de identificacdo. Os dados utili-
zados foram obtidos de condigdes experimentais con-
troladas. O procedimento de identificacdo adotado
consistiu em estimar modelos paramétricos AR ¢
ARMA, de 1 a 5" ordem, para representar os sinais
de voz normalizados.

Para verificar se era possivel perceber visual-
mente um padrdo de separagdo nos sinais de voz ana-
lisados através dos resultados da identificagdo, foi
plotada a dispersdo dos modelos AR de cento e qua-
renta e seis sinais estimados, excluindo os vinte sinais
do grupo de controle, de 2% e 3* ordem em relagéo
aos parametros a, considerando as caracteristicas:
normal, edema, nodulo e paralisia.
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Figura 1. Grafico de dispersdo dos modelos de sinais no plano a1 x
.
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Figura 2. Gréfico de dispersdo dos modelos de sinais no plano a1 x
2 X 03.

Através da representagdo grafica dos resultados
dos parametros estimados do modelo AR, observados
nas Figuras 1 e 2, tomou-se a decisdo da utilizagdo de
um classificador de dados, sendo escolhido o classi-
ficador KNN para os fins desse trabalho.

O método dos K vizinhos mais proximos tem si-
do aplicado na solug@o de problemas de classificacao
desde o inicio das pesquisas nessa area e, apesar de
simples, tem se mostrado um dos métodos mais efi-
cazes ja propostos.

5 Resultados

Os sinais de voz foram normalizados, a fim de
minimizar os problemas oriundos do uso de unidades
e dispersoes distintas, e divididos em grupos de con-
trole contendo cinco amostras aleatérias de cada ca-
racteristica (normal, edema, nodulo e paralisia). Foi
utilizado um indice quantitativo representado pelo
calculo da menor distancia euclidiana na convolugdo
das janelas aleatérias para comparar as amostras.

A matriz de confusdo ilustrada na Tabela 1 foi
calculada para distribuicdo dos registros nos termos
de suas classes reais (R) e suas classes previstas (P),
o que indica a qualidade do modelo atual frente a
analise inicial dos sinais de voz.

Tabela 2. Matriz de confusdo dos sinais analisados pela distancia

euclidiana.

R P Normal Edema Nodulo Paralisia

Normal 48 0 0 0

(100%) (0%) (0%) (0%)

Edema 29 3 1 5
(76,3%) | (7,9%) | (2,6%) (13,2%)

, 11 1 0 1
Nodulo |- a4 6oy | (7.7%) | 0%) | (7.7%)

Paralisia 41 3 0 3
(87,2%) | (6,4%) (0%) (6,4%)

O acerto percentual foi calculado baseado no re-
sultado da diagonal principal da matriz de confusdo
apresentada na Tabela 2, em que foram analisados os
resultados de agrupamento do total de sinais analisa-
dos daquela caracteristica em relagdo ao resultado
real encontrado para a caracteristica analisada. A
precisdo encontrada foi de 36,98% em relacdo a ana-
lise utilizando apenas a distancia euclidiana entre os
sinais de voz, ou seja, dos cento e quarenta e seis
sinais analisados, excluindo os sinais do grupo de
controle, apenas cinquenta e quatro foram associados
ao grupo real ao qual pertencem.

O algoritmo de classificacdo do KNN foi empre-
gado no reconhecimento de padrdes dos sinais de
voz. O KNN classificou um dado elemento de acordo
com as respectivas classes dos K (K >1) vizinhos
mais proximos pertencentes a base de treinamento
dada.

Em modelos AR de 1* a 5% ordem foi realizada a
analise da matriz de confusdo com base nos valores
de K=1; 3 e 5, visto que valores de K pares poderi-
am resultar em empates indesejados no processo de
classificagao.

Na Tabela 3 é apresentada a matriz de confusio
de um modelo AR de 2* ordem com K =1, onde o
acerto percentual ¢ de 71,69%, resultado bem superi-
or quando comparado a andlise inicial e corrobora
para comprovagao da qualidade da proposta apresen-
tada no trabalho.

Tabela 3. Matriz de confusdo do KNN com K=1 para modelos AR

2% ordem.
R P Normal Edema Nodulo Paralisia
Normal 51 2 0 0
96,2% 3,8% 0% 0%
Edema 8 18 5 12
18,6% 41,9% 11,6% 27,9%
. 1 2 12 3
Nodulo | s 600 | 11,1% | 66,7% | 16,6%
Paralisia ! 6 7 38
1,9% 11,5% 13,5% | 73,1%




A precisao encontrada para o modelo AR de 3?,
4* ¢ 5* ordem, considerando K = 1 foi de 59,04%,
56,63% e 56,02%, respectivamente.

Para modelos ARMA de 1* a 5* ordem com K=1,
a precisdo encontrada variou de 43,37%, em um mo-
delo ARMA de 3* ordem, a 53,01% em um modelo
ARMA de 1* ordem.

Para modelos AR de 1* a 5* ordem com K=3, a
precisdo encontrada variou de 32,53%, em um mode-
lo AR de 1* ordem a 65,66% em um modelo AR de
2% ordem.

Para modelos ARMA de 1* a 5* ordem com
K=3, a precisdo encontrada variou de 32,16%, em um
modelo AR de 3* ordem, a 59,04% em um modelo
AR de 2% ordem.

Para modelos AR de 1* a 5* ordem com K=5, a
precisdo encontrada variou de 23,49%, em um mode-
lo AR de 1* ordem a 63,86% em um modelo AR de
2% ordem.

Para modelos ARMA de 1% a 5* ordem com K=5,
a precisdo encontrada variou de 37,35%, em um mo-
delo ARMA de 2* ordem, a 60,24% em um modelo
ARMA de 1* ordem.

Foram analisados também os resultados da clas-
sificag@o de sinais normais versus patoldgicos, a fim
de verificar a viabilidade do estudo proposto em de-
tectar apenas a presenga de disturbios vocais.

A Tabela 4 apresenta os resultados da analise
dos sinais utilizando apenas a distancia euclidiana
para verificar o acerto na classificacdo entre vozes
normais e patologicas. Os resultados mostram um
acerto de 100% na classificagao das vozes normais,
mas apenas um acerto de 28,3% em relagdo a classi-
ficacdo das vozes patologicas.

Tabela 4. Classificagdo de sinais Normais versus Patologicos
utilizando a distancia euclidiana.

. P Normal Patologico
53 0
Normal 100% 0%
o 81 32
Patologico 71,7% 28,3%

Os melhores resultados da classificacdo de sinais
normais versus patologicos utilizando os modelos AR
e ARMA de 1% a 5% ordem associados ao classificador
KNN com K=1, 3 e 5 s3o apresentados detalhada-
mente nas Tabelas 5 a 10.

Os resultados encontrados mostram que a meto-
dologia proposta apresenta altas taxas de acerto na
classificagdo entre vozes normais e patoldgicas, e,
resultados superiores na discriminagdo de patologias,
quando comparados a analise inicial.

Tabela 5. Classificacdo de sinais Normais versus Patologicos para

o modelo AR de ordem 2 com K=1.

. P Normal Patologico
51 2
Normal 96,2% 3,8%
o 10 103
Patologico 8,8% 91,2%

Tabela 6. Classificacdo de sinais Normais versus Patologicos para

o modelo ARMA de ordem 1 com K=1.

. P Normal Patologico
41 12
Normal 77,4% 22,6%
o 8 105
Patologico 7.1% 92,9%

Tabela 7. Classificacdo de sinais Normais versus Patologicos para

o modelo AR de ordem 2 com K=3.

R P Normal Patologico
53 0
Normal 100% 0%
o 14 99
Patologico 12,4% 87,6%

Tabela 8. Classificacdo de sinais Normais versus Patologicos para

o modelo ARMA de ordem 1 com K=3.

. P Normal Patologico
52 1
Normal 98,1% 1,9%
o 21 92
Patologico 18,6% 81,4%

Tabela 9. Classificacdo de sinais Normais versus Patologicos para

o modelo AR de ordem 2 com K=5.

R P Normal Patologico
52 1
Normal 98,1% 1,9%
o 14 99
Patologico 12,4% 87,6%




Tabela 10. Classificagdo de sinais Normais versus Patologicos
para o modelo ARMA de ordem 1 com K=5.

R P Normal Patologico
50 3
Normal 94,3% 5,7%
o 15 98
Patologico 13.3% 86,7%

6 Conclusao

Os resultados encontrados apontam que o méto-
do proposto neste trabalho apresenta um resultado
satisfatorio, gerando uma taxa de acerto na classifica-
¢do de vozes patologicas acima de 71% (maior que
0s 36% a partir do uso da distancia euclidiana). Em
relacdo a classificagdo entre vozes normais e patolo-
gicas os resultados ficaram entre 98% e 100% para
vozes normais e 87% a 92% para vozes patologicas
utilizando modelos AR e ARMA associados ao
KNN.

Além disto, o método utilizado ¢ de facil imple-
mentacdo, podendo ser utilizado em hardwares mais
simples. Logo, essa pesquisa tem potencial para gerar
um classificador barato e acessivel para utilizagdo em
larga escala por profissionais de saude como uma
alternativa de pré analise ndo invasiva para detec¢do
de patologias otorrinolaringologicas que afetem a
VOZ.
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