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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova metodologia para se comparar com trabalhos anteriores

realizados por Scalassara (2009) e Santos (2011), para o diagnostico de patologias da laringe por
meio da andlise da voz. Nos trabalhos foram utilizados as Entropias Shannon, Rényi e suas
Entropias relativas para se obter uma classificagdo a partir do sinal de voz. Desta maneira
detecta-se a pessoa esta doente e distingue-se entre duas patologias, nodulos nas pregas vocais
ou o edema Reinke. Neste estudo ¢é utilizada a Entropia de Tsallis, com o objetivo de se avaliar
um melhor método de avaliagdo para o mesmo problema. O aperfeigoamento desta técnica de
diagnodstico € uma interessante alternativa as praticas atuais, sendo a principal diferenga ndo
consistir num exame invasivo e desta forma desconfortavel para o paciente. Os resultados
obtidos foram satisfatérios e foi possivel determinar com precisdo sinais saudaveis de sinais com
as duas patologias contempladas pelo estudo.
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Entropia Relativa, Entropia de Renyi, Estimador de Parzen, Entropia de Tsallis, Analise de Sinais
de Voz.






Abstract

This paper presents a new methodology for comparing with earlier work carried out by
Scalassara (2009) and Santos (2011) for the diagnosis of pathologies of the larynx by means of
voice analysis. In the work we used the entropies of Shannon and Rényi, and their relative
entropies to obtain a classification from the voice signal, thereby detecting if a person is sick,
and distinguish between two nodules on the vocal folds pathologies or Reinke edema. In this
study the Tsallis entropy is used in order to evaluate a best method for the same problem. The
improvement of this diagnostic technique is an interesting alternative to current practices. The
main difference is not being an invasive procedure and, this way, uncomfortable for the patient.
The results were satisfactory, it was possible to accurately determine signs of healthy signals

with both pathologies included in the study.
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1 INTRODUGAO

O uso de previsdes pela humanidade tem raizes no passado remoto.
Atualmente, s&o essenciais em diversas areas do conhecimento, sendo usadas como
base para tomadas de deciséo e criacéo de estrategias. Entretanto, essas previsdes so
possuem valor quando sao obtidas para a aplicacdo desejada, com métodos
desenvolvidos em conjunto por usuarios e analistas, os quais definirdo o contexto e os
objetivos dessa aplicacdo (Pinson, 2006).

Utilizando o ponto de vista cientifico, podemos dizer que uma previséo seja a
resposta esperada de um determinado evento que ocorrera em condigcdes
pré-estabelecidas. Baseando nos nestes principios podemos testar se uma previsao
pode ser considerada uma teoria cientifica ou se devemos rejeita-la, apos observacdes
praticas. Geralmente, utilizam-se modelos matematicos para descrever o
comportamento de algum fenémeno, utilizando-o para fazer previsdes.

Durante a histéria da ciéncia, ocorreram varios exemplos que podem ser
citados. Alguns mostram previsdes que nao se concretizaram, como o experimento de
Michelson-Morley, realizado em 1887, com o intuito de provar a existéncia do éter
(hipotéetica substancia existente no universo na qual as ondas eletromagnéticas se
propagavam). Esse experimento, demonstrou que as previsdes feitas com base nessa
hipotese eram falsas e entdo abriu-se caminho para se provar a inexisténcia do éter
(Michelson e Morley, 1887). Outro exemplo & a experiéncia da influéncia da gravidade
sobre a luz, realizada por Arthur Stanley Eddington em 1919 na ocasiéo de um eclipse
solar. Esta confirmou as previsbes feitas por Einstein usando sua Teoria da
Relatividade, a qual afirmava que a luz de uma estrela distante seria influenciada pela
gravidade do Sol ao passar em sua vizinhanga (Einstein et al., 2005). De maneira
analoga ao acontecido com Einstein, Piter Higgs propds a existéncia do Bo6son de
Higgs, uma particula que é a chave para explicar a origem da massa das outras
particulas elementares dentro do modelo Padrédo da fisica, com o auxilio do LHC foi

possivel em 2013 comprovar a existéncia dessa particula elementar.
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Atualmente, quando se fala em previsédo, logo se pensa em previséo
meteorologica. Essa ideia n&o se distancia da nogéo de previsibilidade utilizada nesta
pesquisa. Assim, desde os trabalhos iniciados por Lorenz (1963), consideragdes sobre
a dindmica caotica dos sistemas atmosféricos comecgaram a ser levados em conta na
previsdo do tempo e clima (Scalassara, 2009). Principios de teoria da informacao,
como medidas de entropia, foram acrescentados aos métodos tradicionais para
aumentar o alcance das previsdes. Desta forma, a complexidade dos sistemas e
paralelamente ao avango da computagdo, tornou possivel o uso de modelos mais
elaborados para fazer a previsdo de eventos. A partir deste momento essas técnicas
passaram a ser aplicaveis a diversos tipos de sistemas e ndo somente ao clima.

Tendo em vista outros campos para o uso da previsibilidade, pode-se considerar
a utilizagcdo desse método em sistemas bioldgicos, nos quais os sinais dependem da
dindmica do sistema e possuem caracteristicas estocasticas. Como exemplo, em Cai et
al. (2001), apresenta-se um estudo de previsibilidade aplicada em variabilidade de
batimento cardiaco (HRV - Heart Rate Variability). Seguindo a mesma linha, pode-se
considerar o sistema de producéo da fala humana. Neste, podem ser encontradas
diversas patologias que ocorrem na laringe. Por exemplo, presenca de nodulos por
esforco demasiado ou edema de Reinke que geram variagdes no sinal de voz. Assim,
utilizando técnicas de previsibilidade neste sinal pode-se notar variagbes acusticas.

Para o estudo dos sinais de voz, sera utilizado o trabalho que o matematico
Claude Elwood Shannon apresentou em 1948, a entropia da informacdo para medir o
grau de incerteza de sinais (Shannon, 1948). Nesse trabalho, foi desenvolvido a
primeira teoria para a transmissdo de mensagens digitais, utilizando conceitos de
entropia associado a teoria da informagédo para o envio da mensagem. A sua
proposicdo € a de que uma mensagem transmitida nunca chega ao receptor sem
ruidos, ou seja, toda informagcdo que passa por um canal de comunicacdo podera
sofrer distor¢ées e quando chega ao receptor passa por um processo de decodificagdo.
Sua ideia era que a mensagem chegasse ao receptor sem tais distor¢des, ou seja, que
chegasse ao seu destino exatamente como transmitida. Na mesma época, outros
pesquisadores tambeém se motivaram a dedicar-se a este estudo como Norbert Wiener,

que contribuiu para o desenvolvimento da cibernética em seus estudos de fisica
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probabilistica (Wiener, 1949). Desde entdo outros pesquisadores, como Rényi por
exemplo, modificaram os estudos de Shannon e os generalizaram, criando outras
formas de entropia. Assim, o conceito de entropia da informac&o, a partir desse
momento outros pesquisadores comegaram a utilizar em outras areas do conhecimento
como na engenharia, biologia, medicina, ecologia, economia e linguistica, tornando-se
um metodo interdisciplinar.

A entropia, utilizada por Shannon para esse trabalho, ja havia sido desenvolvida
antes por Ludwig Boltzmann e J. Willard Gibbs para os campos da termodinamica.
Houve também predecessores nesse estudo como (Nyquist, 1928), (Hartley, 1928) e
(Turing, 1940), que desenvolveram o trabalho de compressé&o e transmissao de
mensagens, mas ainda de forma limitada. Na fisica, a segunda lei da termodinémica
nos diz que, a entropia esta associada diretamente ao grau de desordem que um
sistema se encontra. Foi demonstrado que todo trabalho pode ser convertido em calor,
posteriormente em energia térmica, mas energia termica ndo pode ser convertida
inteiramente em trabalho. Desta forma, nas transformacbes termodinamicas com
entropia, buscamos saber a parcela de energia que ndo pode mais ser transformada
em trabalho (Halliday, Resnick, Krane, 2003).

A entropia de Rényi € uma generalizagéo da entropia de Shannon (Rényi, 1960)
onde o parametro a € um fator determinante para apresentagcéo de eventos de maior
probabilidade. Para a determinagdo da entropia € necessario estimar a funcao
densidade de probabilidade (PDF - Probability Density Function). Uma das maneira de
se obter uma PDF é utilizando o estimador de Parzen, que € um método néao
paramétrico, neste caso, de janela Gaussiana (Parzen, 1962). E possivel aplicar estas
estimativas em qualquer tipo de sinal.

Um tipo de sinal amplamente utilizado e estudado é o som, o qual caracteriza-se
por ser uma onda longitudinal. Algumas caracteristicas do som sdo amplitude, fase,
comprimento de onda, periodo e frequéncia angular (Halliday, Resnick, Krane, 2003).
Podemos produzir ondas sonoras através de cordas vibrantes como no viol&o, piano e
violino, colunas de ar, flauta e saxofone e outros instrumentos musicais. Ondas
estacionarias, que sdo ondas que permanecem em uma posi¢do constante em um

intervalo de tempo, podem ainda produzir frequéncias de ressonancia (harmdnicas),
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com frequéncias multiplas da frequéncia fundamental, porém em menor amplitude
(Halliday, Resnick, Krane, 2003). Os sinais de voz podem ser visto da mesma forma
que outro sinal de som produzido por algum instrumento citado acima, ja que nosso
organismo produz voz através da vibracdo de membranas localizadas na laringe
conhecidas como pregas vocais que se assemelham muito a vibracao de cordas ou de
colunas de ar. Com a analise de sinais de voz, podemos obter sinais de presenca de

patologias na laringe, conforme abordado em Davis (1979).

O objetivo deste trabalho é a utilizagdo de medidas de informag&o em sinais de
voz para diferenciagcdo de casos saudaveis e patologicos. Faz-se uma comparacgéo
com trabalhos anteriores que utilizam a entropia de Rényi em conjunto com estimador
de Parzen para a PDF em relacdo a entropia de Tsallis em conjunto com o estimador
de Parzen e também histograma, assim buscando determinar sua eficiéncia para a

distincdo de um sinal de voz saudavel e um sinal com patologia.

O uso de métodos computacionais para determinacdo de patologias é de grande
interesse, pois pode ser usado para um pré diagnoéstico ou para diagnosticar uma
patologia. Desta forma, n&o sendo necessario o uso de laringoscopia, podendo-se citar
a laringoscopia indireta, realizada com o auxilio de espelhos especificos, a
telelaringoscopia e nasofibrolaringoscopia, as quais utilizam um aparelho para filmar a
laringe ou permitindo ao profissional da saude uma diferente forma de analise, tendo
agora mais informacgdes antes de um exame direto.

Esta tese encontra-se estruturada de forma que se descreve a seguir. O
Capitulo 2 faz uma abordagem da analise da voz humana, onde sera mostrado como
o som é formado no corpo humano, quais 6rgéaos sdo utilizados e como esse processo
€ realizado, e a modelagem do sistema vocalico a partir de suas caracteristicas.
Tambem serdo abordadas algumas de suas patologias da laringe, principalmente a
presenca de nédulos nas pregas vocais e o edema de Reinke, além de algumas formas
de avaliac&o de patologias na laringe.

O Capitulo 3 apresenta as ferramentas de probabilidade, explicando o PDF
sobre alguns de seus estimadores como o histograma e Parzen. Sdo também

discutidas as principais distribuicbes de probabilidade conhecidas e utilizadas, como a
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distribuicdo Gaussiana, ou comumente denominda Normal, e a distribuicdo de Weibull,
entre outras, que seréo abordadas brevemente para um maior entendimento de como
se realiza é realizada a estimacao probabilistica.

O capitulo 4 apresenta como € realizada a obten¢do das medidas de incerteza
do sistema e um pouco de sua historia. Ao longo do capitulo sao tratados varios
assuntos que se relacionam a Entropia e sdo apresentados algumas, tal como a
Entropia de Shannon que tem um papel fundamental para este trabalho e anteriores.
Sao apresentadas também as Entropias de Rényi e Tsallis e seus respectivos
equacionamentos.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos onde primeiramente é realizado
uma breve esplicacédo sobre a Simulagéo de voz de Sacalassara (2009). Se comparam
os resultados obtidos com o Estimador de Parzen, com os obtidos com o Histograma,
para comprovar sua eficacia. A partir desses resultados se faz uma mencgéo a os
trabalhos anteriores, Scalassara (2009) e Santos (2011). Se compara os resultados
obtidos com o uso da Entropia de Tsallis, com as utilizadas anteriormente e se faz
algumas consideracdes a cerca do seu uso.

No capitulo 6 é apresentada as conclusdes do trabalho e algumas
consideracdes sobre os resultados obtidos. E proposto alguns caminhos para futuros

estudos.
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Capitulo 2 - Analise de Voz

Neste capitulo, demonstra-se alguns dos aspectos que s&o levados em
consideragao sobre a analise de voz, para isto inicia-se uma rapida abordagem sobre o
som na Secado 2.1. Logo a seguir faz-se uma apresentagao do sistema de producéo da
fala humana, sistema vocalico, e um dos modelos matematicos mais utilizados na
Secédo 2.2. Na Secédo 2.3, abordam-se as caracteristicas que o sistema apresente
quando ha presenca de patologias, principalmente a presenca de nodulos nas pregas
vocais e o edema de Reinke. Também sdo comentadas algumas formas de diagnostico
destas patologias da laringe. A Secédo 2.4 expbde alguns dos métodos que séo
comumente utilizados para processamento de sinais de voz. Essas metodologias
estdo sendo aplicadas para a deteccédo de patologias na laringe, estes estudos
buscam mudangas nos sinais dos pacientes com suspeitas de possuir alguma
patologia ou que ja seja confirmada, desta forma comparado com sinais de pessoas
saudaveis. Para mostrar um pouco como tem sido feito este estudo de analise acustica
e técnicas de classificacdo de sinais € interessante observar um breve historico dos

trabalhos realizados nessa area a partir do século XVIII.

2.1 - Estudo sobre o som

O som é uma onda mecéanica longitudinal que necessita de um meio para sua
propagacéo. Entre suas aplicacdes, pode-se evidenciar o uso como ferramenta para a
obtencdo de uma imagem, como realizado nos exames de ultrassonografia para
adquirir imagens do feto, ainda dentro do ventre de sua mée. Muitos carros utilizam

deteccdo de obstaculos e proximidade de objetos por meio de sonares. Outro uso,
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ainda dentro da medicina, sdo exames que usam o0 estetoscopio equipamento ja
tradicional dos médicos, que os auxilia a ouvir sons produzidos dentro do nosso corpo
como os bombeamentos do coracdo ou o som produzidos pelos pulmdes durante a
respiragao.

Considerando que uma onda se propaga ao longo do eixo x, no sentido positivo,
ao passar atraves de seguimentos sucessivos 0s elementos oscilam paralelamente ao
eixo y, perpendicular a x. Num tempo 7, o deslocamento y na posi¢céo x € dada pela
Equacéo (2.1) (Halliday, Resnick, Krane, 2003):

y(x, 1) =y, sen( kx — of) (2.1)

A variavel y, da Equacéo (2.1) € o médulo do deslocamento maximo dos
elementos a partir do momento em que a onda obtém posi¢cdes de equilibrio. O
argumento kx — ot do seno varia conforme o tempo ¢ de forma linear. O periodo de
uma onda é definido como o tempo 7 de oscilagédo de uma onda completa, sendo o
inverso da frequéncia, Equacédo (2.2) indica quantas oscilagcdes sao realizadas num

intervalo de 1 segundo. A frequéncia angular é dada pela Equacéo (2.3):
- 1 - o
=77 m 22

0 = 27“ = 2nf (2.3)

Como ja foi dito anteriormente, uma onda precisa de um meio material para se
propagar. Ocorre com grande frequéncia que duas ondas passam simultaneamente
atravées do mesmo meio de propagacéao, como, por exemplo, quando se escuta uma
orquestra, ela possui muitos instrumentos, que vao gerar ondas sonoras de diferentes
amplitudes e frequéncias, que quando chegam aos nossos ouvidos nos geram uma

impressdo de simultaneidade. Na verdade as ondas se sobrepde e s&o somadas
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algebricamente, formando assim a musica que nossos ouvidos captaram do meio

(Halliday, Resnick, Krane, 2003), conforme mostra a Figura 2.1.
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Figura 2.1: (a) Ondas @ e b. (b) Ondas @ e b somadas algebricamente

A amplitude do deslocamento no ouvido humano varia cerca de 10 °m (som
mais alto toleravel) até 10~"'m (som mais fraco detectavel), ou seja, uma razéo de
10°. O ouvido humano é capaz de receber frequéncias que variam de 20Hz a
20000H:= (Halliday, Resnick, Krane, 2003). E conveniente falar de intensidade sonora
I, utilizando o decibel (dB). Assim, o nivel sonoro  ¢é definido pela Equacgao (2.4),

onde / , € uma intensidade de referéncia padrao (10 2 Wim? ):

B = 10/og [LO (2.4)

29



2.2 Sistema Vocalico

Os seres humanos sdo capazes de emitir uma grande gama de sons em
diferentes frequéncias, sdo produzidos por uma combinacgéo de diversos 6rgéos, entre
eles estdo as pregas vocais, a lingua e os labios. A maioria desses sons, se inicia
quando o ar passa pela garganta, boca e nariz gerando vibragdes que, por sua vez,
servem como 0s movimentos para comecar a formar as ondas acusticas. Esse
conjunto de 6rgédos € denominado de trato vocal supraglotico, tem seu comeco a partir
das pregas vocais e termina na boca, que se assemelha a uma camara de ressonancia
complexa (Ladefoged, 1995).

Para a formacdo das primeira ondas temos de entender que estéo ligadas ao
sistema infraglético. Os primeiros impulsos que ddo origem ao movimento do ar no
trato vocal, s&o chamados de pulsos glotais, sdo gerados pelo ar que é forcado dos
pulmbes pelo musculos respiratérios sobre as pregas vocais. Se as pregas vocais
estiverem juntas, deste modo impedindo que o ar saia da traqueia, a pressao cresce
sob elas até que presséo seja suficientemente grande, as pregas se abrem e o ar €
liberado. A passagem do ar de forma violenta pelas pregas da inicio a uma vibragao.

As Figuras 2.2, modificada de Scalassara (2009), (a) e (b) apresentam fotos
obtidas por videolaringoscopia de pregas vocais saudaveis nas posi¢cdes abertas e
fechadas, respectivamente. A laringe é um tubo sustentado por pecas de cartilagem
articuladas e unidas por ligamentos, membranas e musculo. Na figura indicam-se os
seguintes componentes da laringe: glote, pregas vocais, cartilagem aritenoide e
epiglote.

Para ilustrar a posicéo anatdomica dos componentes do trato vocal, apresenta-se
a Figura 2.3, modificada de Tortora e Grabowski (2002), a qual apresenta um
esquematico do sistema respiratério. Como ja mencionado anteriormente trato vocal
pode ser dividido em duas partes: supraglotica e infraglética. A primeira € composta
pela cavidade nasal, faringe e laringe (pregas vocais) e, a segunda, pela traqueia e os

brénquios. Mesmo os pulmdes sendo parte fundamental para a produc¢ao do sons, néo
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fazem parte do trato vocal, mas parte do trato respiratério. A Figura 2.4, modificada de
Netter (1997), apresenta detalhes da laringe, mostrando as visdes anterior e posterior

com seus principais componentes

Glote Cartilagem Aritendide

Pregas Vocais i Pregas Vocais
Epiglote

(@) (b)

Figura 2.2: Imagens obtida por videolaringoscopia das pregas vocais. (a) Fase
aberta das pregas, quando ocorre a passagem de ar dos pulmodes para a boca,

iniciando uma vibracao acustica. (b) Fase fechada das pregas, a passagem de ar dos

pulmodes para a boca esta bloqueada. Imagem modificada de Scalassara (2009).

31



MNariz
Cavidade
Nasal
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Brénquio
Primario
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Figura 2.3: Esquematico da formacao do trato vocal, divido em duas partes:
supraglotico, composto pela cavidade nasal, faringe e laringe (pregas vocais), e
infraglotico, composto pela traquéia e bronquios. Os pulmodes sao considerados como
parte do trato respiratorio apesar de sua funcao na producao vocal. Imagem

modificada de Tortora e Grabowski (2002)
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Figura 2.4: Esquematico detalhado anatomico da laringe, visdes anterior e
posterior com indicac6es dos principais componentes. Imagem modificada de Netter
(1997).

E preciso ter conhecimento sobre o sistema vocalico, pois ele é a base para a
analise de sinais de voz. Assim, qualquer modificacdo que ocorra na laringe causa
alguma distorcdo no sinal. Geralmente, isso ocorre na forma de variagdes de
caracteristicas do sinal como mudancas no pitch' e amplitude ou acréscimo de ruido
(Davis, 1979). A voz possui trés caracteristicas principais: frequéncia, intensidade e
timbre. A frequéncia com que a uma voz ressoa da caracteristicas de grave ou aguda
para o sons formados. Nos homens, esse numero de ciclos vibratorios fica em torno de
125 vezes por segundo. Na mulher, que tem voz, geralmente, mais aguda, o numero
aumenta para 250 vezes por segundo. As pregas vocais do homem tém mais massa e
sdao menos esticadas que as da mulher (como no violédo, as cordas mais esticadas sé&o

mais agudas e vibram mais que as cordas mais graves).

'O pitch, é basicamente a frequéncia fundamental de um sinal de voz. Com base no picht é possivel
caracteriza a voz, como grave ou aguda.
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E por esse motivo que mulheres e criancas possuem voz mais agudas, devido
ao tamanho menor das suas pregas vocais. Nos homens, durante a puberdade ocorre
0 crescimento rapido das pregas vocais gerando uma mudanca na voz (Junior, 1967).
A intensidade é obtida pela forca com que os musculos respiratérios dos pulmoes
consegue expelir o ar através do sistema inflaglético até as pregas vocais e
posteriormente a boca e a cavidade nasal que, desta forma, produz uma vibracao
fundamental. A vibragcédo fundamental, também conhecida como timbre, € o que permite
a distincdo da voz entre pessoas.

Podemos separar em dois grupos 0s sons que emitimos com o objetivo de
comunicar, formar palavras. Os grupos sdo: vogais e consoantes. As vogais sao
gléticos modificados pelas cavidades anexas. A boca e pulmdes s&o determinantes
para a formacgéo e a variacdo das vogais. As vogais nasais sao obtidas por meio da
interacéo entre cavidade nasal e bucal (Junior, 1967). As consoantes séo ruidos, pois
resultam de vibrages irregulares e confusas. E possivel distingui-las pela maneira que
se iniciam ou terminam na emissao da vogal. A Tabela 2.1, modificada de Rodrigues

(2012), demonstra os varios tipos de sons que sao produzido e seus fonemas.

Tipos de som Exemplos ,

Ji [-vi, /t/—_v_eia} /e/- vréJ /a/-vala, fu/- uva, /6/- bola, /?/, bobo

Fricativas Sonoras

/v/- chuva, /z/- zelo, /2/- gelo

Fricativas Surdas

/f/ - faca, /s/_— sala, /§/- chuva 7

Oclusivas Sonoras

/b/- bato, /d/- dedo, /g/- gola

Oclusivas Surdas

/p/- pato, /t/- tatu, /k/- capa

Nasais

/m/- mala, /n/—_n_adfa__ /i/- rpim_ha_

Laterais

[ /I/-cala, /1/-calha

Vibrantes

[r/- cara,iﬁ /- carro

Tabela 2.1 - Uma tabela que ilustra e exemplifica os tipos de sons produzidos.
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2.2.1 - Modelos do Sistema Vocalico

As diferencgas nas vibragbées do ar no trato vocal dependem principalmente, dos
movimentos da lingua, labios e palato. Temos ainda de ter em consideragcao que mais
algumas variagcdes podem influenciar como: variacdo da configuragcdo do trato vocal
com o tempo; perdas préprias por condugéo de calor e friccdo nas paredes do trato
vocal; maciez das paredes do trato vocal; radiagcédo do som pelos labios; Junc¢do nasal;
excitacdo do som no trato vocal, etc (Rabiner, Schafer, 1978). Para cada configuracao
que podemos identificar modificacées e para cada um dos parametros citados obtemos
as frequéncias de ressonancia do trato vocal, também chamadas de frequéncias
formadoras do sinal. Logo, cada individuo possui caracteristicas formativas proprias,
tanto na frequéncia central quanto na largura de banda (Rosa, 1998).

O trato vocal inferior, exemplificado anteriormente pode ser constituido pelo
pulmé&o, brénquios e traqueia, também denominado de sistema infraglotal. Esse
sistema € considerado a fonte do sistema vocalico, pois ele fornece a energia para a
geracéao da fala. Ja o trato vocal superior podemos considera-lo com um filtro, pois,
quando o sinal gerado pelo sistema infraglotal passa por ele, sofre modificagdes na
sua banda de frequéncias pela seletividade do trato superior, principalmente do
cavidade nasal e cavidade bucal (Dajer, 2006; Rabiner e Schafer, 1978). Dessa forma,
o sistema vocalico pode ser entendido como um conjunto fonte-filtro, Dajer (2006).

Conseguimos distinguir a interacéo entre o sistema vocal e a sua fonte sonora
em dois sistemas distintos e lineares, sendo possivel analisa-los individualmente
(Flanagna, 1972). A diferenca esta no sinal que pode ser formado pelo gerador de
ruido para sons nao-vocalicos, ou pelo trem de impulsos, para sons vocalicos.
Considerando todos os fatores mencionados, sendo o sinal de excitagdo, e o controle
da intensidade da excitacéo do sinal de voz e do ruido, respectivamente. A Figura 2.5
esboca o sinal podendo tanto ser formado pelo gerador de ruido para sons

nao-vocalicos ou pelo trem de impulsos para sons vocalicos (Scalassara, 2009).
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Figura 2.5: Esquematico do modelo matematico linear da producao de sons

vocalicos e nao vocalicos.

Tem-se que L(z) é o modelo da radiacao labial, V' (z) é o modelo do trato vocal,
G(z) € o modelo do pulso glotal e £(z) é a excitacdo, a qual € um trem de impulsos. Se
tratando de sons vocdlicos, E(z) é filtrado pelo modelo do pulso glotal, desta forma
temos que U(z) = AvG(2)E(z). A partir do modelo ilustrado na Figura 2.5,
considerando um sinal vocalico discreto no tempo s[n], com transformada Z

representada por S(z), obtem-se a Equacao (2.5).
S(z) = L)V (2)G(2)E(2) (2.5)

Sera feita uma breve abordagem sobre cada um dos componentes do modelo a
seguir. Nesse modelo, o pulméo, é visto como um gerador de trem de impulsos
unitarios espacgados pelo periodo de picht do som a ser gerado, ao invés de um
organismo biologico. A laringe & substituida pelo filtro, que por sua vez transforma a
excitagcdo em sinal glotal, é representado por um modelo do tipo tudo-p6lo (Hayes,
1996), A construcdo desse modelo € baseada utilizando a teoria de tubos acusticos,

em medidas de formas de onda de velocidade volumétrica e pressdo acustica, em
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dados de raios-X e em resultados de sintese de sons vocalicos usando circuitos
elétricos, baseado nas formas de onda fisiol6gicas observadas na pratica (Davis, 1979;
Rabiner e Schafer, 1978).

O modelo do trato vocal foi desenvolvido para anexar as caracteristicas de
ressonancia acustica dos espacgos de ar contidos entre a glote e os labios. Esse filtro
V(z) pode ser modelado por um pequeno nimero de polos complexos, K. O modelo
de radiacdo labial consiste em demonstrar por meio da transformacdo do sinal
proveniente da glote em uma onda de pressdo sonora. O filtro L(z) é obtido
considerando uma situacédo analoga a vibracdo de um conjunto de pistbes em
uma placa infinita (Davis, 1979). Dessa forma, a produgé&o de um sinal vocalico pode
ser modelada por um filtro tudo-polo, excitado por um trem de impulsos. Esse modelo
possibilita o uso de varias ferramentas de analise como LPC ( Linear Predictive Coding )
o que torna de grande interesse, ja que torna possivel fazer aplicacbes de modelos
autorregressivos. Uma forma muito usada de analise € o sinal residual do filtro LPC

inverso, conforme apresentado em (Rosa, 1998; Rosa et al., 2000).

2.2.2 Caracteristicas dos Sinais de Voz

Em analises acusticas para se fazer o estudo de patologias, os sons vocalicos
sdao mais usados. Um exemplo de sinal de voz saudavel é apresentado na Figura 2.6,
modificada de Scalassara (2009), que é uma amostra masculina de vogal “a”
sustentada retirada do banco de dados do Laboratério de Processamento de Sinais
(LPS). A primeira parte da imagens, parte (a), mostra um trecho com amplitude
normalizada (valores entre -1 e 1) de 40 ms de duracéo. Podemos ver que o sinal
possui componentes harménicos e uma repeticdo periodica relacionados com os
pulsos glotais. Para melhor visualizacédo desses componentes, a densidade espectral
de poténcia (PSD - Power Spectral Density) do sinal original (com 1 s de duragdo) é
apresentada na parte (b). De 0 kH:z até aproximadamente os 2.5 kH:z podemos ver

varios componentes com boa distingdo, mas apds essa faixa além da poténcia estar
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abaixo dos -50 dB e se tornar dificil fazer uma boa distingdo do sinal, ha uma alta

concentracéo de ruido e pouca informacgao que se possa fazer uso.

£
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o
(8} o

'
-

0 10 20 30 40
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Magnit. Pot. Espectral [dB]

o 2 4 6 8 10
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Figura 2.6: Exemplo de sinal masculino de voz de “a” sustentado. (a) Trecho de
40 ms do sinal com amplitude normalizada. (b) PSD do sinal original mostrando os

componentes harmonicos. Modificada de Scalassara (2009).

Entretanto, desde meados da década de 1960 uma técnica que vem se tornando
bastante popular € a utilizacdo da analise acustica do sinal de voz, pois apresenta
algumas vantagens sobre os metodos normalmente usados, isso por ser um metodo
nao-invasivo e com resultados rapidos, desta forma se tornando uma alternativa aos
exames como laringoscopia, estroboscopia, videolaringoscopia ja apresentado
anteriormente. Essa técnica consiste na andlise de alguns parametros acusticos dos

sinais para a avaliagao da laringe.
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Pode-se dividir esses parametros em dois tipos: aqueles obtidos no dominio do
tempo e os que sao obtidos do espectro de poténcia dos sinais. Podemos evidenciar
duas medidas do primeiro tipo (sinal no tempo): jitter e shimmer, respectivamente sdo
as perturbactes de frequéncia fundamental (pitch) e a amplitude do sinal (Andrade et
al., 2002). Analisando o sinal residual LPC é possivel extrair outros parametros. O
residuo, € obtido através da filtragem inversa do sinal de voz, desta forma retirando os
efeitos do trato vocal, para assim tentar obter uma aproximacéo do trem de impulsos
da fonte (Rosa et al., 2000).

2.3 Patologias da Laringe

Segundo Parraga (2002), a maioria das doengas na laringe esta associada a
mudancgas na voz do individuo. Comumente o primeiro sinal que pode ser utilizado
para indicar uma alteragdo na laringe é a rouquiddo. Uma rouquidao passageira pode
ser resultante de excessos ou de uma gripe ocasional. Quando, entretanto, a
rouquidédo se instala e torna-se caracteristica da voz, indicando alguma alteragéo
como, por exemplo, uma disfonia, € recomendavel investigar o que esta ocorrendo.

As principais patologias benignas da laringe sao de origem epitelial, conjuntiva
ou cartilaginosa. As mudangas mais comuns observadas s&o mudancgas assimétricas
nas pregas vocais, e desta forma sdo produzidos diferentes tipos de vibracdes.
Tambem ocorrem mudangas nas caracteristicas de massa, elasticidade e tenséo das
pregas. Aléem disso, pode se encontrar problemas nos musculos respiratorios, como
paralisia, podendo gerar uma presséao infraglotal insuficiente, alterando as vibragdes
das pregas vocais. E possivel diagnosticar estas patologias a partir do histérico clinico
por avaliacdo da qualidade vocal, exame fisico e propedéutica armada:
nasofibrolaringoscopia, telescopia de laringe, estroboscopia, (RNM), laringoscopia
direta, biopsia, dentre outros. O tratamento, geralmente, consiste na resseccdo das
lesbes e fonoterapia (Passerotti, 2011).

A presenca de nodulos ou polipos nas pregas vocais e edema de Reinke,

sdo algumas das difonias organofuncionais mais comumente encontradas nos exames.
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As difonias orgénicas apresentam mudancas na anatomia, mas elas ndo sé&o
necessariamente vinculadas ao uso da voz, € possivel que sejam causadas de outras
maneiras (Branco e Romariz, 2006; Behlau, 2001). A seguir uma lista das patologias
mais comuns do sistema vocal, sendo elas: carcinoma, cisto, edema, edema de
Reinke, engrossamento das pregas vocais, granuloma, laringite cronica, ulcera de
contato, paralisia, pdlipo e ndédulo (Rosa et al. 2000). Neste estudo, sera somente

utilizado sinais de voz de pacientes com nédulo e edema de Reinke nas pregas vocais.

2.3.1 Nodulos nas Pregas Vocais

Um no6dulo é definido como uma pequena lesdo que ocorre nos dois lados das
pregas vocais (bilateral), geralmente simétricas, localizadas na extremidade livre e
superficie inferior proximo ao ponto médio da porgdo membranosa das pregas vocais.
E possivel que apresentem tamanhos diferentes devido as assimetrias anatémicas
el/ou vibratérias entre as pregas vocais (Passerotti, 2011). Histologicamente, consiste
de tecido edematoso e fibras colagenas. Tem-se vascularizacéo dilatada e, em casos
mais avancgados, hialinizacdo e fibrose, aumentando-se a rigidez do tecido (Behlau,
2001; Wallis, 2004).

A Figura 2.7 apresenta duas imagens, obtidas por videolaringoscopia, de nodulo
nas pregas vocais. A parte (a), modificada de Dedivitis e Barros (2002), estd em um

estagio inicial e, a parte (b), modificada de Behlau (2001), em estagio mais avancgado.
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Figura 2.7: Imagens de videolaringoscopia mostrando pregas vocais com nodulos. Em

(a), os nédulos sao menores e indicados por setas. Em (b), os nddulos sao maiores.

Foi constatado que a incidéncia de nddulos vocais € maior em mulheres,
desde que a mesma possua alguma profissédo que exija o uso constante da voz. Além
disto, em Souza (2010) é evidenciado mais um possivel fator para o surgimento de
nodulos: que os individuos com maior concentracdo de fibronectina e com menor
concentracéo de acido hialurénico podem estar mais propensos a ter o aparecimento
de nodulos. Um dos efeitos observados da patologia € a hiperfung¢&o vocal (Holmberg,
2003), o que acontece devido ao desequilibrio das forcas aerodinamicas e desta forma
uma tensdo muscular desregulada na laringe. A disfonia pode ser observada ap6s um
episodio de IVAS (Infeccbes de vias aéreas superiores), € a pessoa ignora outros
efeitos caracteristicos associados. O picht vocal pode estar reduzido e a voz pode ser

rouca, soprosa, rouco-soprosa ou rouco-aspera (Passerotti, 2011).

A producao da voz se da em condigbes pouco favoraveis, as pregas vocais se
enrijecem, geralmente em conjunto com alta presséo do ar subglotal e a velocidade de
fechamento das pregas. Com a presenca dos nodulos, ha a probabilidade de que a
glote ndo se feche completamente, aumentando a turbuléncia do ar através que passa

por ela, assim, dificultando a fala. Nesses casos, a pessoa, para melhorar a fala,
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aumente a forca com que libera o ar, podendo assim traumatizar mais a regido
(Holmberg, 2001).

O diagnostico é comumente realizado por meio da videolaringoscopia, € o
tratamento, inicialmente, se da pelo individuo esteja em repouso vocal e/ou reabilitacao
(terapia vocal), procurando-se melhorar a técnica vocal, reduzindo ou anulando o
esforco e a tensao das pregas vocais. A cirurgia € realizada em pouquissimos casos
(selecionados) e somente apo6s verificar-se que a terapia vocal ndo trouxe o resultado

esperado (Solgon, 2013).

2.3.2 Edema de Reinke

O edema de Reinke € uma patologia benigna da laringe e caracteriza-se pelo
acumulo de liquido ou material gelatinoso (ou semisolido) na camada superficial da
lamina propria (espaco de Reinke) das pregas vocais. Ele pode ocorrer em ambas as
pregas vocais ou somente de um lado, principalmente em estagios iniciais. Esta
diretamente associado ao tabagismo e abuso vocal. Mas devemos levar em
consideragdo que uma possivel predisposi¢do individual como fator relacionado ao
desenvolvimento de edema de Reinke, pois entre os tabagistas somente alguns
apresentam este tipo de alterac&o de pregas vocais, os individuos diagnosticados tem
por volta dos 40 aos 50 anos de idade e sdo maiores no sexo feminino, mas este ultimo
fator acredita-se estar associado a fato de que poucos homens buscam ajuda junto aos
profissionais da saude, desta forma havendo pouco relatos em individuos do sexo

masculino (Passerotti, 2011). A Figura 2.8 ilustra este tipo de patologia.
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Figura 2.8 - As imagens acima sao representacoes do Edema de Reinke, a imagem
modificada de (Souza, 2001).

Sintomas de refluxo gastro-esofagico podem também estar associados a
aparicdo desta patologia. A voz é fluida, aveludada e grave. As mulheres queixam-se
ao ser confundidas com homens ao telefone devido a intensa rouquidao. Isso se deve
a voz se tornar mais aspera com o aumento da dificuldade de se falar, assim tornando
ainda mais danoso o esforgo para falar. Desta maneira, as pessoas que sofrem dessa
patologia somente procuram um especialista quando ocorrem grandes mudancgas na
qualidade vocal. O edema de Reinke pode assumir grandes volumes, até mesmo
chegando a obstruir as vias aéreas em casos mais graves (Passerotti, 2011).

O tratamento baseia-se inicialmente por medicamentos ou baseado em repouso
vocal. Se discretos, os edemas podem ser tratados com medicamentos e até
fonoterapia, mas em casos mais graves como caracteristicas volumosas, € necessaria

a remocao cirurgica, seguida de reabilitacdo fonoaudiolégica (Solgon, 2013).
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Capitulo 3 - Ferramentas de Probabilidade

Esta secdo contempla um estudo breve sobre algumas das ferramentas de
probabilidade que véo ser utilizadas e estudas ao longo do trabalho. No decorrer do
capitulo vao ser demonstrados alguns conceitos basicos sobre probabilidade, como
uma breve exemplicagéo de distribuicdo de frequéncia e densidade de probabilidade.
Com base nestes conceitos serédo expostos modelos de distribuigdo como o de

Gaussiano, Lévy, Lei da Poténcia, dentre outros.

3.1 Distribuicdo de Frequéncia

A distribuicdo de frequéncia € uma técnica de estatistica com o objetivo de
apresentar os objetos ordenados em classes, de modo a indicar o numero de objetos
contidos em cada classe. Para que seja possivel a sua construgéo, € necessario que
se divida a faixa de dados em intervalos, normalmente chamados de intervalo de
classes. E interessante que os intervalos sejam iguais (Montgomery, Runger, 2003). O
numero de intervalos depende do numero de observagcbes e de sua dispersao de
dados. Uma distribuicdo de frequéncia nao sera informativa se utilizar um nimero muito
baixo ou muito alto de intervalos de classe. Um sinal de voz saudavel esta

representado na Figura 3.1.
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25
x10°

Figura 3.1: Representacao no tempo de um sinal de voz saudavel.

Para se obter um melhor intendimento dos dados da Distribuicéo de frequéncia,
€ interessante se faca um grafico que represente a quantidade de sinais que ocupa um
determinado intervalo de classe ou frequéncia. O Histograma € uma ferramenta para

realizar este grafico.

3.2 Histograma

O histograma representa de forma grafica uma distribuicdo de frequéncia. Para
se detalhar um histograma, usa-se o eixo horizontal para representar a escala de
medidas e inserem-se o0s limites dos intervalos. O eixo vertical representa a escala das
frequéncias (Montgomery, Runger, 2003). Como dito anteriormente na Distribuicdo de
frequéncia, o intervalo de classe € uma caracteristica importante também para
histogramas, pois torna mais facil a interpretacéo quando se possui intervalos da classe
com a mesma largura. O histograma gera uma forma visual para se interpretar como os
dados foram distribuidos e também sua dispercdo de dados pelo espectro de
frequéncias. O histograma referente a Figura 3.1 agrupando, obtem-se o resultado

mostrado na Figura 3.2.
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Amplitude

Figura 3.2: Representacao da Figura 3.1 em Histograma.

Uma definigdo sucinta do que é um Histograma pode ser vista em (Rotondaro,
2010), Histograma € um “grafico formado por retadngulos contiguos com base nas faixas
de valores da variavel em estudo, e com altura definida pela frequéncia de ocorréncia
dos dados no intervalo definido pela base do retangulo”. Segundo Montgomery (2004),
em um histograma € possivel analisar trés propriedades entre outras, nomeadamente:
a forma da distribui¢&o, a tendéncia central e a variagdo da distribuig¢&o.

Os histogramas s&do sensiveis ao numero e largura de seus intervalos. Para
pequenos conjuntos, os histogramas podem mudar drasticamente sua aparéncia se o
numero e largura dos intervalos mudarem (Montgomery, Runger, 2003). O histograma
vai ser utilizado neste trabalho para se obter a fungcédo de densidade de probabilidade,

como sera apresentado na sec¢ao 3.3.

3.3 Funcao Densidade de Probabilidade

O uso de fungdes densidade de probabilidade esta diretamente ligado a
natureza dos dados a que ela se relaciona. Alguns possuem boa capacidade de
estimagdo para pequeno numero de dados, outras necessitam grande série de
observacbes, para se obter a probabilidade, deve-se recorrer a funcéo de distribuicao

acumulada (McLaughlin, 1999). A figura 3.3 ilustra uma PDF mostrando a probabilidade
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de X estar entre a e b. A fungdo densidade de probabilidade deve atender a trés

requisitos:

e f(x)>0;
. }O f(x)d(x) =1,

b
e P(a<X<h) = ff(x)d(x) = éarea sob f(x), entre os pontos aeb,
a
sendo que b>a;
f(x)
Pla<X<b)
a b %

Figura 3.3: Demostra a areas sob f(X), entre os pontos @ e b, modificado de

Montgomery e Runger (2003).

O histograma é uma das ferramentas mais simples e antigas para se gerar uma
forma grafica para a estimacéo da densidade. Para se gerar o histograma € necessario
possuir um ponto de origem e a largura (/#) usada para os intervalos, sendo que esta
ultima controla a granularidade. A Figura 3.4 ilustra um exemplo de um histograma
simples. Como se pode observar, variando o valor de % a granularidade do grafico
também varia (Menotti, 2010). Analisando o histograma da Figura 3.4, nota-se que: se

h é largo, a probabilidade no intervalo € estimada com maior confiabilidade, pois é
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baseada no numero de amostras, poréem a densidade estimada € plana numa regiao
muito larga e a estrutura fina da distribuicdo € perdida. Quando # é estreito,
preserva-se a estrutura fina, perdendo a confiabilidade, pois pode haver intervalos na

amostra (Santos, 2011).

Amrplitude

Amplitude

(a) (b)

Figura 3.4: Histograma do sinal de voz da Figura 3.1 divididos em classes de
tamanho (a) 30 (b) 100.

A probabilidade de que um vetor x, retirado de uma fungcdo de densidade

desconhecida p(x) estara em uma regido R é dada por:

P = [p(x)d() .

Considerando que R seja continua e pequena de forma que p(x) nao varie,

tem-se:

P = [pp(x)d(z) = p(z) x A

(3.2)

Onde 4 é o area de R. Se retira-se n pontos independentemente de p(x), a

probabilidade de que k deles caiam na regido R €& dada pela Lei Binomial. Usa-se o
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termo binomial para designar situacées em que os resultados de uma variavel aleatoria

podem ser agrupados em duas classes ou categorias :

T

Pe={ , JP*1-P) "

(3.3)

A esperanca matematica de & informa o numero médio de pontos contidos em

R. Logo, a estimacdo de densidade de p(x) é:

k
Pm(—ﬂ—)

A (3.4)

A Figura 3.5 ilustra a estimativa de densidade de uma distribucéo.

4 P()

190 T

190 /\
/\
1___“\ —~—
0

190- S s
170 20 30 4 50
¥ v A ~- A\ J
%19 Rz Rso 9
/1 3/19 10/1
RAR==5 AX==25 T

Figura 3.5: Estimativa de densidade de probabilidade de uma distribuicao,
modificado de Menotti (2010).
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Quando utilizado em problemas reais se possui inumeras alternativas de como
ser realizada a estimacdo da densidade de probabilidade, sendo as duas mais
conhecidas: fixar um valor de k para determinar a area 4 a partir dos dados (regra dos
vizinhos proximos (kNN - Nearest Neighbor)) e também fixar a area 4 e determinar &

a partir dos dados (Janela de Parzen ou Estimador de Parzen) (Menotti, 2010).

3.3.1 Regra dos Vizinhos Proximos

O algoritmo k-Nearest Neighbor (kNN) €& um algoritmo de aprendizado
supervisionado do tipo Lazy? introduzido por Aha et al. (1991). A ideia geral desse
algoritmo consiste em encontrar os k exemplos rotulados mais proximos do exemplo
nao classificado e, com base no rétulo desses exemplos mais proximos, € tomada a
deciséo relativa a classe do exemplo nao rotulado.

Segundo Elkan (2011) e Menotti (2010), e relembrando a equacgéo genérica da
estimacdo da densidade na equagdo 3.4 na regra do vizinho mais préximo
diferentemente de Parzen, onde o valor /' é fixado para determinar k, no método
kNN fixa-se o valor de k e determina-se o valor de /. A escolha do valor de k €&
dado pela raiz quadrada do numero de amostras, mas este metodo da escolha de K
ndao € muito utilizado na pratica. Para que kNN seja um estimador de densidade
precisa-se de um numero de amostras infinitas, o que também n&o acontece na
pratica. Apesar disso pode-se utilizar o matodo ANN para estimar diretamente a
probabilidade a posteriori P(C;|x). Desta forma n&o é necessario estimar a densidade
de P(x), pois (Menotti, 2010):

_ plxe, p(x.c; ki/ln kK
le p(x.¢;) V J; e le k;

2 0 aprendizado do tipo Lazy, tem como principal caracteristica, a necessidade de uma entrada de dados
no sistema. Diferente do aprendizado tipo Eager, que inicia seu processamento mesmo sem uma entrada
de dados.
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Um exemplo pratico da aplicagcao do metodo kNN € o diagrama de Voronoi, que
€ uma decomposi¢do de um espago métrico em regides de acordo com a distancia de
determinados pontos. A Figura 3.6 exemplifica um diagrama de Voronoi de multiplas
amostras realizado por Gongalves e Mendes (2002). Esta trabalho estudou
geomarketing para a caracterizacdo de lojas de retalho alimentar de pequena a média
dimensé&o pertencentes a uma cadeia com lojas nas areas metropolitanas de Lisboa e
do Porto. Suas amostras séo resultados de um levantamento sobre as lojas objeto do
estudo incluindo questdes sobre a freguesia de origem e perfil dos consumidores, com
cerca de 200 respostas por loja e suas localizagbes obtidas por GPS. A Figura 3.6 (a)
compara diagramas de Voronoi de primeira ordem com os multiplicativos com os
termos 4 = area de vendas da loja, 4 = distancia euclidiana, a = %2 e b = 1. Na
Figura 3.6 (b) € possivel observar a grande sensibilidade do diagrama ao valor do

parametro o.

(c) (d)

Figura 3.6 - Diagrama de Voronoi de 1% ordem (a), Figura (b) diagrama de
Voronoi obtido com a modificacao dos parametros o = 1/2, b = 1. Figura (c),
diagramas de Voronoi alterando os parametros para a =2, b =1 e Figura (d) com «
=1/10, b = 1.
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Dado um conjunto S de » pontos no plano deseja-se determinar para cada
ponto p de S qual é aregido 7 (p) dos pontos do plano que estdo mais préximos de p
do que de qualquer outro ponto em S. As regibes determinadas por cada ponto

formam uma particdo do plano chamada de Diagrama de Voronoi (Freitas, 2011).

3.3.2 Método de Kernel

Diferente do histograma, o método de kernel nédo possui a necessidade de
definir classes. E um procedimento para estimacdo de uma fungdo que consiste em
estabelecer uma média localmente ponderada, de acordo com Cortes (2010).

O estimador de kernel , também chamado de estimador baseado em nucleos, se
basea em uma funcdo de probabilidade K que, por Silverman (1996), deve ser
continua, unimodal, simétrica em torno de zero, com variabilidade controlada pelo
parametro 4 e limitada. Cline (1988) mostra que os estimadores que ndo possuem tais
propriedades sdo inadmissiveis no sentido em que eles ndo tém o menor erro
quadratico medio integrado.

A escolha da fung&o nucleo K, mesmo a fungéo ser de grande importancia para
a estimacdo nao-paramétrica, ndo é tao importante quanto se determinar um % que
seja adequado para a aplicagdo. Estudos demonstram que a fungéo nucleo dita 6tima,
comumente utilizadas que minimizam as func¢bes critérios, tende a gerar somente
pequenas melhorias em relacdo a maioria das fungdes nucleo escolhida. Desta
maneira, se optar pela simplicidade, a facilidade de manipulacédo analitica, o custo
computacional e a velocidade de convergéncia dos estimadores frequentemente

determinam a escolha da funcdo nucleo.

3.3.3 Estimador de Parzen
O estimador de Parzen € uma técnica supervisionada, ndo paramétrica para
estimar, a partir do conjunto de um treinamento, a fungcéo densidade de probabilidade

quando sua forma n&o é conhecida. A funcdo densidade de probabilidade que se quer
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estimar é p(x|C,), ou seja, a fungdo densidade de probabilidade do padrdo x, quando
se sabe que x pertence a classe C,. De acordo com Erdogmus e Principe (2000), a
PDF é estimada por uma soma de kernels simétricos e regulares que sdo sobrepostos
sobre cada amostra do sinal.

Segundo Parzen (1962), dada uma sequéncia de n variaveis distribuidas

aleatoriamente {x; ,x,,..., x,}, no qual pode-se estimar sua funcdo densidade de

probabilidade usando a Equacéo 3.6:
1 ! 1 X=X
P(x)= Zl h_;’(P(_nl) (3.6)
l:

Onde n é o numero de amostras, ou tamanho do conjunto de treinamento e
o(x) é a janela da funcdo que se deseja calcular o espago, com caracteristica dada

pela Equacéo (3.7):

[ o(x)dx = 1 (3.7)
%d

e h, > 0 pois define o tamanho da janela ou como também denominada banda de
passagem. A funcgéo janela estd sendo usada para interpolacdo, em que cada amostra
contribui para a estimagéo de acordo com sua distancia de x.

Nesta abordagem, fixa-se o tamanho da regido R para estimar a densidade.
Fixa-se também a area (4) e determina-se k a partir dos dados de aprendizagem. E
possivel assumir que a regido R € um hipercubo de tamanho /%, sua area € obtida por
oA Figura 3.7 ilustra algumas dimensdes que a regido pode assumir (Menotti, 2010).

A altura da janela h deve satisfazer lim 4" =0 e lim nh" =« para que a estimacao de

n—a0 n—a0

p(x) possa convergir para p(x).
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Figura 3.7: A Figura demonstra os possiveis dimensdes de R, para o calculo
da densidade, modificado de Menotti (2010).

Para estimar a densidade no ponto x, centraliza-se R em x, conta-se 0
numero de amostras em R e substitui-se na Equacéo (3.4). E possivel definir uma
expresséo para encontrar a quantidade de pontos que estéo dentro da regido R. Esta &
definida como fungcdo de Kernel ou janela de Parzen. Como exemplo, tendo n

amostras {x, .x,, ..., X,} , pode-se definir a janela da Equacao (3.8).

o —a| <2i=1,.,d

0, outro 58)

A Figura 3.8 demonstra o equacionamento representado em 3.8. Como forma
de exemplificar o método, suponha que se tem sete amostras {2,3,4,8,10,11,12} e
adota-se o tamanho da janela # = 3 a estimativa da densidade é dada pelas
Equacbes (3.9) e (3.10):

7
1-x
po(l) = %Zi ro(=2) (3.9)

P = i [e(F) +o(F) +o(5)+..+e(52)]  G10
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Figura 3.8: Estimativa da Janela de Parzen bidimensional, modificado de
Menotti (2010).

A partir do segundo termo da série, pode-se notar que seu modulo é superior a
0,5. Tornando assim, apenas o primeiro termo da série € considerado, como mostra a

Equacéao 3.11.

~

Po(1) = 15 1) = [1+0+0+0+ . +0] = & (3.11)
i=1

Para visualizar o formato da fungcado, estima-se todas as densidades, usando
janela como um interpolador, como demonstrado na Figura 3.9. Cada x; ajudara para o

resultado da densidade em x se este x esta bastante perto de x; (Menotti, 2010).

PdX)

|
27!'1‘“-,'1 | l“‘j

X

Figura 3.9: Estimativa da funcao densidade por janela de Parzen do exemplo,
modificado de Menotti (2010).
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Uma alternativa a janela quadrada é a janela Gaussiana. Ela € normalmente usada
como kernel, basicamente por sua caracteristica de diferenciacdo continua. Assim,
com a estimativa da PDF, a entropia pode ser obtida diretamente (Erdogmus et al.,
2004, Beirlant et al., 1997). Neste caso os pontos se encontram préximos a x; recebem
um peso maior. Desta forma a estimativa da densidade é suavizada (Menotti, 2010).

Para esta distribuicdo Gaussiana, tem-se a Equacao (3.12). Novamente,

T (3.12)

Desta forma, substituindo (3.12) em (3.6), tem-se a Equacéo (3.13):

n

1 1 1l [ — 2
P(x) = — ——eceaxp| —= [ ——
() n ?Z; ha&/2m b 2 h

(3.13)

Para verificar o método, utilizou-se a mesma distribuicdo de dados da Figura 3.9
e foram calculadas suas respectivas PDF’s utilizando o histograma e a janela de
Parzen gaussiano com 2= 1. Como é possivel observar na Figura 3.10, define-se que
para uma amostra relativamente pequena, a janela de Parzen obtem uma resposta
melhor que o histograma. Ja a Figura 3.11 ilustra a distribuicdo da PDF das mesmas
amostras com suaviza¢cdo Gaussiana. A Figura 3.12 demostra detalhadamente a idéia
de como & composta a PDF com o estimador de Parzen gaussiano.

Simulagbes com varios tamanhos de janelas serdo apresentados a fim de
verificar que o valor da janela # influencia na PDF obtida. Considerando a mesma

distribuicdo da Figura 3.9, pode-se obter as seguintes PDF’s:
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Probabllidade

Figura 3.11: PDF utilizando Parzen para os dados da Figura 3.9
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Figura 3.12: Composicao da PDF por estimaor de Parzen gaussiano, modificado
de Menotti (2010).

E possivel observar na Figura 3.13, que o tamanho da janela 4 influencia na
distribuicdo da funcdo PDF. E possivel obter o valor de # empiricamente, ou seja, por
meio de testes utilizando diversos valores de # e analisando a resposta da curva.
Como é possivel concluir com base na Figura 3.13, quanto menor o valor de 4, mais
precisa € a estimativa da classe, porém um valor de 4 muito pequeno pode causar

erros na estimava.
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Figura 3.13: Distribuicées das PDF obtidas para diversos valores da janela ’ /.

Apesar do kernel Gaussiano ser o mais utilizado, existem varios outros tipos de

aproximacoes para calculo da densidade, conforme pode ser visto na tabela 3.1.

Kernel wlu)
Uniforme %I(l u|<1)
Triangular (I-lu)(ul<1)

Epanechnikov %(1 —u2)2I(|u|< 1)
Quadratico %(l -u?)2I(|ul<])
Triweight ;—3(1 —-w?PI(|ul)
Cosseno ol

icos (g!l) I(| u |S 1)

Figura 3.1: Alguns outros tipos de fun¢des de densidade ¢(u).
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3.4 Tipos de Distribuicao de Probabilidade

Procuraremos demonstrar, nesse capitulo, algumas distribuicées probabilisticas
(Feller, 1971), que sé@o de grande interesse para a Fisica, e s&o usadas no estudo dos
sistemas complexos. Algumas das distribuicbes que serdo apresentas foram utilizado

em Santos (2011), para verificagcdo da robustez do estimador de Parzen.

3.4.1 Distribuicao Normal ou Gaussiana

O tipo de distribuicdo mais conhecido e utilizado & a distribuicdo normal. A
distribuicéo do tipo Normal € uma das mais importantes distribuicées da estatistica. Foi
desenvolvida pelo matematico francés Abraham de Moivre, em 1733, como sendo uma
aproximacédo da distribuicdo Binomial. Redescoberta no seculo XIX por Laplace
(Laplace, 1781) e Gauss (Gauss, 1816), conhecido também como distribuicdo de
Gauss ou Gaussiana, quando desenvolveram a teoria dos Erros de Observacao
utilizando a fungdo normal. Nesta distribuigéo, a curva € simétrica e fica semelhante a
um sino. (Montgomery, Runger, 2003).

A distribuicdo Normal é muito utilizado na estatistica inferencial além de
descrever uma série de fendmenos fisicos e financeiros (Tucker, 1992). E inteiramente
descrita por seus parametros de media e desvio padrao, ou seja, conhecendo-se estes
se consegue determinar qualquer probabilidade em uma Normal. Muitas vezes essa
distribuicdo € também apelidada de curva em forma de sino (Bell Curve). A distribuicéo
normal € definida por: Se uma variavel aleatoria X, com funcdo densidade de

probabilidade da Equacéo (3.14).

(=)

f(x) = E=e = (3.14)

2no
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A equacéo da curva Normal é especificada usando dois parametros: a média L,
e o desvio padrdo o, ou equivalentemente a variancia ¢2. Denotamos N (p, ¢%) 3
curva Normal com média p e variancia 62 (Magalhdes, 2001). Onde x adote valores
entre, —oo < x < oo, se tem uma distribuicdo normal, com parédmetros n, em que

-0 < u <ow,ec > 0. Também na Equacgao (3.15):

L

N
Ex)=p=3Yx e V@ =0=A[lyx-p (315

=1 1

=

~
~
I

onde E(x) é a média da distribuicdo e V" (x) é a variancia da distribuicdo. A distribuicdo
do tipo Normal é simétrica. A curva é afetada pelos valores numéricos de pu € ¢, como

mostra o diagrama abaixo.
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Figura 3.14: Média e Desvio Padrao na Distribuicao Normal (curva A: média = 0
e desvio padrao = 1; curva B: média = 2 e desvio padrao = 1; curva C: média=5e

desvio padrao = 3).
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A area sob a curva normal € 1. Entdo, se possuirmos dois valores podemos por
meio desses determinar a porcentagem de area que esta sob esta curva, destes dois
valores. Para a distribuicdo do tipo Normal, as propor¢des de valores caindo dentro de

um, dois, ou trés desvios padréo da media sao:

Variacao Proporcgao
u+to 68.3%
n+20 95.5%
n+ 3o 99.7%

Tabela 3.2: A tabela evidencia as alteragcdes do valor de Propor¢ao, quando se

multiplica o desvio padrao por uma constante.

Quando se deseja calcular probabilidades para diferentes valores de p e o, a
variavel x cuja distribuicdo é p(x) é transformada numa forma padronizada Z, que
denominamos distribuicdo normal padréo, pois tal distribuicdo é tabelada. Desta

maneira se considerarmos:

_ xu
/ = - (3.16)

Desta maneira p(2), € dado por meio de:

2
p(2) = v12=neZT (3.17)
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Um interessante uso da distribuicdo normal € que ela serve de aproximagao
para o calculo de outras distribuicbes quando o numero de observacbes torna-se
grande. Essa importante propriedade provém do Teorema Central do Limite que diz
que "toda soma de variaveis aleatorias independentes de média finita e variancia
limitada € aproximadamente Normal, desde que o numero de termos da soma seja

suficientemente grande”, Souza (2009).

3.4.2 Distribuicao do tipo Lei de Poténcia

Devido a interagdo entre seus elementos, os sistemas complexos podem exibir
um comportamento caético. Pode ocorrer também o mecanismo de realimentacao
positiva, em que quando acontece um evento, outros elementos podem fazer com que
haja um aumento de um determinado evento. Por exemplo, quando uma pessoa joga
bem futebol, a sociedade em volta dela nota essa qualidade e fornece a essa pessoa
melhores condi¢cbes para ela praticar o futebol, fazendo com que se torne um melhor
jogador de futebol, Chavarette (2002). Este comportamento poder ser explicado pela
distribuicéo de Lei de Poténcia (Gutemberg, et al, 1949; Sepkoski, 1993; Tsallis, 1999;
Mandelbrot, 1964).

A distribuicdo do tipo lei de poténcia (Pareto, 1896; Lévy, 1937) foi primeiramente
notada por Pareto na renda pessoal, e posteriormente por outros em muitos sistemas
complexos fisicos (Solomom, 1993), econémicos (Mandelbrot, 1963), biolégicos (Peng,
1993) e educacionais (Chavarette, 2002; Gupta, Campanha e Chavarette, 2003).

Nesta distribuicdo, a probabilidade p(x) a partir de um valor maximo, cai bem mais
devagar do que se espera na distribuicdo do tipo normal, para valores cada vez
maiores de x. Algumas dessas distribuicbes podem ser explicadas pela lei de poténcia.
A distribuicdo de Lei de Poténcia de acordo com Pareto (1896) é dada pela Equacao
(3.18).

p(x) = ﬁ (3.18)
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onde p(x) € a probabilidade de ocorréncia do evento, ¢ € uma constante e o € 0

expoente da distribuigéo. Aplicando log em ambos os lados temos que:

log (p(x)) = —alog(x)+ log (c) (3.19)

Dessa forma, podemos dizer que a distribuicdo do tipo lei de poténcia sdo os
graficos do tipo log(p(x)) vs. log(x) que apresentam como resultado uma linha reta
com a sendo a inclinacéo da reta. A Figura 3.15, mostra distribuicdo do tipo lei de

poténcia com o = 2.5 e ¢= 10" .

Log P(x)

0 T T T
0,0 05 1.0 1.5 20

Log x
Figura 3.15: Distribuicdo do tipo lei de poténcia com o = 2.5 e ¢ = 10°.

Um exemplo desta distribuicdo € a magnitude dos terremotos Figura 3.16. Os
terremotos distribuem-se em funcdo da energia liberada, de acordo com a lei de
poténcia (Geller, 1997). A distribuicdo da extincdo de espécies na Terra (Vines, 1999)
€, curiosamente, idéntica a lei de poténcia da distribuicdo de terremotos.

Outros exemplos (Newman, 2006) que seguem a lei de poténcia sdo mostrados

na figura abaixo:
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Figura 3.16: no grafico (a) temos os numeros de palavras no romance Moby Dick
de Hermann Melville, no grafico (b) temos nUmeros de citacbes para os artigos
cientificos publicados em 1981, a partir da data de publicacao até Junho de 1997, no
grafico (c) temos numeros de visitas em sites da Internet por 60.000 usuarios do
servico de Internet America Online no dia 1 de Dezembro de 1997, no grafico (d)
temos o nimero de exemplares de livros vendidos em bestseller os E.U.A. entre 1895
e 1965, no grafico (e) temos o numero de chamadas recebidas no telefone pelos
clientes da AT&T nos E.U.A. para um Unico dia e no grafico (f) temos a magnitude dos

terremotos na California entre Janeiro de 1910 e Maio de 1992.

3.4.3 Distribuicao do tipo Lévy

As distribuicdes do tipo Lévy (Levy, 1937), demonstram matematicamente

inumeros eventos fisicos, como a fotocondutividade em semicondutores amorfos ou o
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ritmo cardiaco de individuos saudaveis. Em um caso particular quando a expressao

esta na forma simétrica e com média zero, é dada a partir da Equacéo (3.20).
o0
A Q
Ly(x) = L[ e cos(gx)dq (3.20)
0

Com parametro de Lévy (0 < a <2)e um fator de escala positivo y. Para o = 2
temos a distribuicdo Gaussiana.
Para elevados valores de x, a distribuicdo do tipo Lévy tem comportamento de

—~(at1)

lei de poténcia, La(x)=x , quando inserimos este termo na Equacado (3.20)

obtemos a Equacéao (3.21).

<x?>=[x*Ly(x)dx = [ > Dgx = [ x!%dx .21

Esta é divergente para os valoresde 0 < a < 2.
Devido a segunda interagcéo das distribuicdes empiricas tem caracteristica finita,

esta convergira para uma distribuicdo Gaussiana.

3.4.4 Distribuicao Exponencial

A distribuicdo exponencial tem esse nome devido sua PDF, geralmente se
ajusta bem a dados que apresentam forte assimetria, como histogramas em forma de
“J” invertido (Thom, 1958). Esta distribuicdo é definida por: A variavel aleatoria X, que
e igual a distancia entre contagens sucessivas de um processo de Poisson 1, com
média A > 0, tem uma distribuicdo exponencial comparametro A e a PDF (X)
(Montgomery, Runger, 2003), A Figura 4.17 ilustra esta distribuicdo para diferentes

valores de A:
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f(x) = e ™ (3.22)

para 0 <x <o,

I
o = o
wn

1

Figura 3.17: Distribuicdo Exponencial para alguns valores de A.

3.4.5 Distribuicao Weibull

A distribuicdo de Weibull foi proposta originalmente por Fisher e Tippett em 1928, no
estudo de valores extremos. Posteriormente, foi também desenvolvida de modo
independente por Waloddi Weibull em 1939 em seus estudos sobre a resisténcia dos
materiais. Apos o fim da Il Guerra Mundial, as pesquisas no periodo pés-guerra deram
énfase as analises de resisténcia dos materiais, o que resultou na associa¢cdo do nome
de Waloddi Weibull a esta distribuicao (Bailey e Dell, 1973).

A distribuicdo de Weibull, € uma distribuicdo de probabilidade continua. Dentre
as funcdes de densidade de probabilidade existentes, a distribuigdo Weibull € a mais
utilizada em estudos de confiabilidade, analise de sobrevivéncia e em outras areas

devido a sua versatilidade. Sua funcéo de densidade é dada por:

fle k) = £(3) e (3.23)
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para x>0 e f(x:k, L) = 0 para x < 0, onde k > 0 é o parametro de formae A > 0 é
o0 parametro de escala da distribuicdo. As formas que a distribuicdo de Weibull pode
assumir variam de acordo com o valor de seus parametros (Figura 4.18, modificada de
Figura (2010)), indo desde distribuicbes decrescentes de florestas nativas até
distribuicbes unimodais de povoamentos florestais, com diferentes graus de assimetria.
O parametro de forma c desta distribuicdo define que tipo de curva sera representado
pela PDF (Bailey e Dell, 1973; Péllico Netto, 1993; Scolforo, 1998).

A distribuicdo de Weibull é frequentemente plotada em uma escala especifica,
onde a funcdo é representada por uma reta. Esta distribuicdo mostra uma boa
aderéncia a dados de falha de equipamentos, necessitando de menos ocorréncias que
outras distribuicdes (Scheunemann, 2011).

A distribuicdo de Weibull existe nas formas de dois e trés parametros,
usualmente chamadas de Weibull 2P e Weibull 3P, neste trabalho foi demonstrada a
equacdo de Weibull 2P, para se obter mais informacbées sobre Weibull 3P nos
seguintes trabalhos (Vallejos, (2003); Vallejos et al., (2004); Knoebel et al., (1988);
Feduccia et al., (1979)).

68



Figura 3.18 - Graficos da Distribuicao de Weibull para diferentes valores de & e
L, para demonstrar a diferenca gerada por esta variacao, modificado de Figura
(2010).
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Capitulo 4 - Estudo de Incerteza do Sistema

Neste capitulo, serdo apresentadas algumas ferramentas para o estudo
probabilistico, que sao utilizadas na analise de sinais de voz, tanto saudaveis como
patologicos. Inicialmente, faz-se uma revisdo de entropia, destacando algumas
caracteristicas relevantes, tais como as curvas de entropia e suas propriedades.

Probabilidade matematica, € a razdo entre o numero de casos favoraveis
relativamente ao numero de casos igualmente possiveis num experimento estatistico.
Analogamente, a probabilidade matematica, temos a probabilidade termodinamica
muito utilizada na fisica, esta consiste em abordar como um estado macroscépico é o
numero de estados microscopicos que geram aquele estado macroscopico (Filho,
2003).

Inumeros trabalhos foram realizados usando como base medidas de informacao
e previsibilidade, para o estudo de sinais fisiol6gicos. Um exemplo é o indice de
previsibilidade da variabilidade do batimento cardiaco apresentado em Cai et al.
(2001), o trabalho demonstrou como €& possivel diferenciar os pacientes devido a
natureza periodica, cadtica ou aleatéria dos sinais de ECG. Os sinais variam de acordo
com o quadro dos pacientes, em casos normais os sinais sdo caoticos, ja em pessoa
gue sofreram ataques cardiacos nos primeiros ‘seis’ meses 0s sinais séo aleatérios. O
uso de ferramentas preditivas tem dado bons resultados em estudos com sinais
fisioldgicos, as analises de previsibilidade, inicialmente, foram desenvolvidas em busca
de se obter uma maneira melhor e com maior confiabilidade para se realizar as
previsdes do clima. Desde Lorenz (1963), as técnicas usadas nos estudos de clima
comecaram a considerar modelos baseados em sistemas dinamicos e caotticos. Como
apresentado, essa técnica possui caracteristicas interessantes para serem usados em
sistemas fisioldgicos. Assim, 0 uso do método de previsibilidade na analise de sinais
de voz demonstrou ser um bom caminho, por ser um meéetodo inovador, esta area de

estudo ainda esta se desenvolvendo.
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4.1 Entropia

A entropia é uma grandeza utilizada para quantificar a incerteza que um sistema
de informagdes possui. Shannon (1948) foi o primeiro a descrever a entropia como
uma medida desta forma, a partir deste momento se tornou uma das ferramentas mais

importantes de teoria da informacéo, definida conforme a Equacéo (4.1):

H@i) = - EZ)(p(i) log p(i) (4.1)

Shannon tem como objetivo quantificar a incerteza da transi¢cao de informacgdes,
em projetos de telecomunicacgdes, desta forma tornando a transferéncia de dados mais
eficiente. Na equacdo o fator p(i) determina o grau de incerteza, assim podendo ser
utilizado para determinar o fator necessario para transmitir a informacgé&o (Shannon,
1948). Essa entropia de informagcdo se baseia na entropia utilizada na fisica. Em
Jaynes (1965), realiza uma comparacdo dos métodos criados por Boltzmann e Gibbs.
O estudo fez a associacdo da entropia termodindmica com uma abordagem

probabilistica do sistema, mostrada na Equacéo (4.2):

Sie = —kip(z‘) In(p(i)) 42

Onde se tem microestados i com probabilidade p(i), k é uma constante
positiva, w é a quantidade de microestados. Em um caso particular da Equacéo (4.2)
denominado de principio de Boltzmann, uma expresséo fundamental da mecanica

estatistica, quando p(i) = L se obtem a Equagéo (4.3):

Spe = kin(w) (4.3)
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Nesta nova equacdo k& €& uma constante positiva e w €& o numero de
microestados possiveis para o estado microscopico do sistema isolado.

Um trabalho interessante que demonstra o uso de entropia € Pincus (1991), o
qual faz uma alteragcdo da entropia classica sendo denominada como entropia
aproximada. Observa se que a entropia de um sinal pode ser relacionada a
complexidade do sistema gerador. Pincus e Goldberger (1994) também apresentam
uma relacdo entre a entropia e a regularidade dos sinais com uma aplicagdo em
analise de sinais fisiolégicos, especialmente ECG.

Outro exemplo, o qual é relacionado ao sistema vocalico, é apresentado em
Moore et al. (2006). Esse trabalho demonstra a entropia aproximada aplicada na
analise de padrbes espectrais de sinais de voz. O qual concluiu que essa entropia é
uma medida confiavel de qualidade vocal em pacientes com cancer nas pregas vocais.
Jd& em Richman e Moorman (2000), apresenta-se a entropia amostral, a qual é
destinada a pequenos e ruidosos conjuntos de dados, como os sinais obtidos do
sistema cardiovascular.

A entropia espectral de Shannon foi também utilizada para medir a
irregularidade ou complexidade em EEG, Inouye et al. (1991). Entropia amostral para
analisar fases do sono, Jiayi et al.(2007) e mudangas no sinal causadas pela epilepsia,
Bai (2007).

E interessante mostrar a contribuicdo feita por Kolmogorov (1965). O seu
trabalho definiu a chamada entropia de Kolmogorov, esta tem como fungédo medir a
complexidade algoritmica de um dado objeto, como uma sequéncia de numeros.
Essa grandeza ¢ feita pelo comprimento do menor programa de computador que
consegue descrever a sequéncia (Cover e Thomas, 1991). Neste periodo Solomonoff
(1960) e Chaitin (1966) publicaram simultaneamente as ideias por detrds dessa
medida, G. Chaitin no seu trabalho inclui também alguns estudos que provando
matematicamente a complexidade de Kolmogorov (Cover e Thomas, 1991). A
desvantagem € que néo é possivel calcular diretamente essa grandeza, somente obter

um limite de seu valor (Wyner e Foster, 2003).
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4.1.1 Entropia de Rényi

A entropia de Rényi € uma generalizagdo da entropia de Shannon, e foi definida

por Rényi (1960) conforme a Equacéo (4.4)
1 i 2
Hq(x) = ITalog2(lei) (4.4)
=

para >0 e a7 1, onde p, sdo as probabilidades de {x;,x,,....,X} .

Caso a tendendo a 1, a entropia de Rényi tende para a entropia de
Shannon, porém com propriedades especiais. Quando a assumir valores elevados,
tendendo ao infinito, suas caracteristicas sédo diretamente proporcionais a influencia do
evento com maior probabilidade. Para a assumindo valores minimos, proximo a zero, a
entropia demonstra uma elevagdo nos valores atribuidos aos valores positivos,
independente das suas probabilidades. Se a = 0 a entropia de Shannon com seu

maximo valor possivel (Renyi, 1960).

4.1.2 Entropia Relativa

A entropia Relativa esta relacionada a entropia de Shannon, também conhecida
como entropia Kullback-Leibler. Ela pode ser entendida como uma medida da
dificuldade em se discriminar duas distribuicdes de probabilidade (Scalassara, 2009). A
definicdo da entropia relativa de duas PDF’s, py(x) e qx(x), de uma variavel aleatoria

discreta X é dada pela Equacao (4.5), sendo y o alfabeto de eventos dessa variavel.
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Dpy | 1q) = 3 py() logy(5535) 5

xey

A entropia de Kullback-Leibler pode ser chamada de divergéncia KL em alguns
casos. Isso se deve ao fato de possuir algumas caracteristas de uma divergéncia
(disténcia) entre distribuicbes de probabilidade, nomeadamente de sempre ser positiva
e igual a zero quando p(x) = g(x), mas essa medida ndo é realmente uma quantificacéo
de distancias. Sendo possivel comprovar este argumento, pois D(p, | | q,) é diferente
de D(q, | |py) ., desta forma ndo satisfaz a inequacéo triangular, o que € um requisito

para ser uma metrica (Cover e Thomas, 1991).

4.1.3 Entropia Relativa de Rényi

Conforme demonstrado em (Principe, 2009), a entropia relativa de Rényi é

definida pela Equacéo (4.6):

(I g () (x) T ([ g*(x) @
Dy (f.g) = log K X (4.6)
(I f4(x) T
R

Analisando a Equacéo (4.6), obeserva-se que seus termos depende a escolha
de um fator a. No estudo realizado por Principe (2009), utiliza-se o valorde a=2e

este valor foi adotado também em Santos (2011), obtendo resultados interessantes.
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4.1.4 Entropia de Tsallis

Constantino Tsallis desenvolveu uma generalizagdo da entropia de
Boltzmann-Gibbs, a qual veio a ser chamada de entropia de Tsallis, esta nova entropia
possuia novas caracteristicas como interagdes de longo alcance, efeitos de memoaria e
mecanica estatistica ndo-extensiva (Tsallis, 1988, 1989). Sendo alvo de interesse por
ter grande capacidade em descrever os mais diversos fendbmenos fisicos. O ponto

inicial proposto por Tsallis foi a entropia generalizada, que € dada pela Equacéo (4.7):

Sq = k%ll 4.7)

Nesta equagdo w assume o numero de microestados, g € uma parametro
adimensional, p, € a probabilidade do sistema se encontrar em um estado i e k£ € uma
constante, a soma é realizada sobre todos os microestados w acessivéis ao sistema.

Pode-se observar a Equacgao (4.8) para um sistema continuo:

1= [p(x) ¥ ]dx

Sq — k g1 (4.8)

A entropia possui as propriedades de positividade e concavidade se ¢>0 .
Quando ¢ <0 a entropia de Tsallis adquiri caracteristica convexa. Utilizando equacéo

acima para o caso de dois sistemas A e B podemos observar que:

Sq(A+ B) =Sq(A) +S¢(B) +Sq(q —1) Sg(4) S¢(B) .9

75



Obtem-se que a entropia de Tsallis é nao-extensiva. Se fizermos o limite de
q—1, na Equacdo (4.9), vamos obter a extensividade que a entropia de

Boltzmann-Gibbs possui.

lirr% Sq =Spg (4.10)
q—)

A propriedade n&o-extensiva, tem como objetivo aperfeigcoar a aplicagdo da
entropia, nos campos onde a entropia de Boltzmann-Gibbs e a termodinamica classica
nao compreendiam totalmente o sistema em que estava-se sendo aplicada, em casos

gue se possuia parametros como:

e Interactes (forgas) de longo alcance entre seus elementos constituintes, e/ou
e Memoria temporal igualmente de longo alcance, e/ou
e Evolucdo no espaco de fase € (multi)fractal, e/ou

e Existe algum tipo de dissipacéo,

4.1.5 Modelo Autorregressivo

A modelagem AR ¢é parte de um modelo geral e conhecido como
autorregressivos de média mével (ARMA - Autorregressive Moving Average) (Hayes,
1996), cuja caracteristica principal é ter funcéo de transferéncia racional. Uma simples
definiccdo para o modelo AR é considera-lo como uma relagéo linear de diferencas
entre entrada e saida de um sistema, onde a saida seja composta por versdes
atrasadas de si mesma. Dai vem o nome autorregressivo (Scalassara, 2009). A relacéo

e linear, pode ser observada na Equacéo (4.11).

p

ylnl = =% alklyln— k] + b[0x[n] (4.11)
i=1
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Na equacado acima o limite superior do somatorio, p é a ordem do modelo e o
numero de polos da fungdo do sistema /(z), visto na Equacao (4.12), os termos alk]

sdo os coeficientes do modelo.

H[z] = D — 7 (4.12)

Portanto, com o modelo AR pode-se gerar uma estimativa da saida do
sistema J[n], sendo o erro de estimativa, e[r], dado pela Equacgéo (4.13). A estimativa

da saida, usando os coeficientes alk], é dada pela Equacéo (4.14)

eln] = y|n] —y[n] (4.13)
p
- Y a [k]y[n — k] (4.14)
=1

Analisando as duas equacbes acima, podemos substituir (4.14) em (4.13), desta

forma se obtém o erro de estimativa, Equacéo (4.15).

eln] = — i alkly[n — k] (4.15)

k=0
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4.2 Caracteristicas da Curva de Entropia

No trabalho apresentado por Crutchfield e Feldman (2003), sdo apresentadas
diversas caracteristicas das curvas obtidas com a entropia de blocos, tais como a taxa
de entropia, que se pode relacionar com a complexidade do sistema. Observando as
curvas de crescimento de entropia, uma analise sobre as assintotas e também suas
deviradas, € possivel adquirir dados sobre o sistema. Os niveis de convergéncia da
entropia séo ferramentas para estudar a estrutura do sistema, analisando as medidas
obtidas do fluxo de dados do processo. E possivel ainda que a dinamica de um sistema
possa ter regularidades ocultas em suas medidas, a qual pode ser confundida com
aleatoriedade. Assim, também pode ser relacionada com a previsibilidade do sistema,
como analisado em Crutchfield e Feldman (2003).

Para que se obtenha a taxa de entropia é necessario estimar a curva de
crescimento da entropia utilizando a relagdo com o comprimento de blocos (L) de
simbolos consecutivos, também conhecida como entropia de bloco. A entropia de
Shannon de uma sequéncia de comprimento L é dada pela Equacéao (4.16), sendo que
xt indica um bloco com L>0 simbolos consecutivos, p, € a distribuicdo de

probabilidades desse bloco e - é o alfabeto de eventos de x”.

Hyl) = — ¥ pablog,(pa™) o)

xb eyt

Segundo Schirmann e Grassberger (1996), para uma sequéncia finita de
tamanho N, é uma forma de se estimar a probabilidade de uma palavra de
comprimento L é usando o método da verossimilhanca padréo, Equacéo (4.17), sendo

n,; que € o numero de ocorréncias da palavra x*.
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;KxL)‘—-X; (4.17)

Com a estimativa da PDF da sequéncia, a entropia de bloco por ser obtida
substituindo-se a Equacéo (4.17) em (4.16). Desta maneira se obtém a Equacgéo
(4.18), sendo y%, o alfabeto de possibilidades das palavras obtidas a partir dos N

pontos da sequéncia:

— Y pa")loga(p(x"))

zhext (4.18)
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Capitulo 5 - Resultados

5.1 Simulador de sinal de voz

Neste capitulo sera utilizado o simulador desenvolvido por Scalassara, em seu
trabalho de 2009. A simulacdo é realizada utilizando como base um sinal real de voz
saudaveis, a simulagéo é realizada modificando os parametros, jitter e shimmer , que
adiciona um novo nivel de ruido ao sinal. A sua utilizagéo € de grande importancia para
se obter caracteristicas diferentes para o sinal e na ajuda na interpretacdo dos
resultados.

O simulador possui 4 entradas/parametros para que seja realizada a simulagéo,
estes sdo: N (numero de pontos do sinal), Ad (amplitude do sinal de ruido Gaussiano
somado ao sinal), J (percentual de Jitter) e Sh (percentual do Shimmer). Os limites
de Jitter e Shimmer tem uma variacdo entre 0 a 0.25. Um rapido resumo sobre o
Jitter, € uma perturbacdo na frequéncia fundamental do sinal e Shimmer é a
perturbacdo da amplitude do sinal. Para se ter maiores especificacdes sobre os demais
parametros e informacdes sobre a construgéo do simulador pode ser conseguidos em
Scalassara (2009).

A Figura 5.1 ilustra o simulador de sinais com 4d = 0,01, N = 20000, J = 0
e Sh = 0, como utilizado no trabalho anterior realizado por Santos (2011). A partir de
uma analise de sinais, demonstra utilizando o simulador que é possivel compara-los

com os resultados esperados para sinais de voz reais.
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Figura 5.1: Sinal obtido através do simulador de Sacalassara (2009).

5.2 Estimador de Parzen em sinais de voz reais

Neste trabalhos foram utilizados como base dois sinais de voz feminina. Na
Figura 5.2 os sinais representam um /a/ sustentado. Para a avaliagéo o primeiro passo
foi utilizar o Estimador de Parzen para obtencdao da PDF, como pode ser observado

nas Figuras 5.3 € 5.4.
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Figura 5.2 - Representacao grafica de dois sinais de voz feminina saudaveis, (a)

amostra 1 e (b) amostra 2.

As Figuras 5.3 e 5.4, sdo as amostras 1 e 2, respectivamente, apos ser utilizado
o Estimador de Parzen. E possivel avaliar o que o parametro % do estimardor interfere
na forma grafico. Se adotarmos valores como /=1, temos um grafico que se
assemelha muito a distribuicdo Normal ou Gaussiana. Todavia a patir de valores como
h=0,1 comegamos a ter uma melhor visualizagdo da forma da onda, com o valor de
h=0,001 ja é possivel ver grande diferencas, sua forma é bem detalhada formada por
inumeros pontos. Logo, € de interesse utiliza valores a partir de # =0,1 para se ter
uma melhor visualizagéo, também se deve observar que ndo é possivel diferenciar a

Amostra 1 da Amostras 2 para 7=1.
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Figura 5.4 - PDF da Amostra 2, apds o Estimador de Parzen com alguns valores para 4,
(@ h=1,(b) ~=0.1, (c) n=0.01, (d) ~= 0.001.

Para se fazer a comparagéo com o Histograma, a Figura 5.5 é a Amostra 1, para
Histogramas de diferente granulacdes. E possivel observar que o resultado objetido
com o Estimador de Parzen € melhor do que o Histograma, deis que a escolha de #

seja adequada para a aplicacao.
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Figura 5.5 - Histogramas adquiridos a partir da Amostra 1, a variacao entre eles
se deve a mudanca na escolha no tamanho dos grupos em (a) 10, (b) 50, (c) 100, (d)
200.

5.3 Resultados utilizando sinais de voz reais

Este estudo € compativo com os estudos realizados por Sacalassara (2009) e

Santos (2011), com o objetivo de analisar se o0s resultados obtidos estdo em
conformidade com os estudos anteriores e se foi feito algum avango para o

diagnostico. Foi realizada a comparacgéo de trés tipos de sinais de voz: saudavel, com

85



nédulo nas pregas vocais e com edema de Reinke. No trabalho de Scalassara (2009),
foi utilizada a PDF obtida do histograma, ja no trabalho de Santos (2011) foi utilizada a
PDF a partir do Estimador de Parzen. Neste trabalho continuou se utilizando a PDF
obtida pelo Estimador de Parzen. Pois como mostrado em Santos (2011), se obteve
uma consideravel melhoria, como pode ser observado na Figura 5.6 modificada de
Santos (2011).
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Figura 5.6: Utilizacao da Entropia Relativa de Shannon obtida com (a) uso de

PDF obtida com Histograma, Scalasssara (2009) e (b) utilizando Estimador de Parzen,
modificado de Santos (2011).

Como demonstrado na Figura 5.6, o uso do Estimador de Pazen teve grande
efeito sobre os resultados utilizando a Entropia Relativa de Shannon, aumenta a
distancia entre seus pontos, assim tendo um resultado mais claro sobre se o individuo
esté, ou ndo, doente e qual seria a provavel patologia, se o estive-se.

Em Santos (2011), também foi utilizada a Entropia Relativa de Rényi em busca
de melhores resultados em relagédo a Entropia Relativa de Shannon. Na Figura 5.7,
como pode ser observado, os resultados foram satisfatorios e é possivel dizer quando

o individuo esta saudavel, com um bom grau de certeza e se tem uma melhor distingédo
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dentre as duas patologias, Nodulos nas Pregas vocais e edema de Reinke.

. 5
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bt
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Figura 5.7: Resultando utilizando Entropia Relativa de Rényi e Estimador

de Parzen, Santos (2009).

Neste trabalho esta se utilizando a Entropia de Tsallis para o diagnostico de
Nodulos nas pregas vocais e 0 edema de Reinke. No Capitulo 4.1.4, foi realizada uma
breve explicacdo de suas caracteristas e parametros, como também de seu historico,
ha uma constante 4 e um parametro adimencional g. A Figura 5.8 mostra o
resultando do uso da Entropia de Tsallis e do Estimador de Parzen para alguns valores

de q.
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Figura 5.8: Resultado do uso da Entropia de Tsallis para alguns valore de ¢, (a)

qg=2,(b)g=10,(c) ¢=0,1 e(d) ¢=0,0L.

Como se pode observar pela Figura 5.8, a variacéo do parametro g tem grande
influencia para a distincdo dos trés estados. Em (a) com o ¢=2 se obtém um
resultado satisfatério para diagnosticar se o individuo possui ou ndo uma patologia,
mas entre as duas patologias ndo se tem uma boa distingdo. Em (b) mostra ¢ = 10, ja
ndao €& possivel fazer qualquer inferencia sobre o estado em que o individuo se
encontra. Foram realizados varios testes entre os valores de (a) a (b) e superiores.
Com o aumento do valor de g se perde a capacidade de distingéo sobre os estados,
além de os valores serem muito préximos, (a) e (b), desta forma dificultando uma

avaliagcao mais precisa.

88



Nas imagens (c) e (d), foram utilizados valores entre 1 e 0, sendoque g =1 é
um caso especial da Entropia de Tsallis e quando de tem valores de ¢ <0 se possui
caracteristas convexas. Na imagens (c) pode-se observar uma grande diferenca em
relacdo a imagem (a). O estado saudavel ainda esta distante dos estados de
patologias, mas a certeza € menor, ha uma maior distribuicdo dos valores. Em (c) se
tem uma maior diferenciacdo entre os estados patolégicos em relacédo a (a), e isso
também ocorre na imagem (d), paraum g = 0,01 .

Entre as imagens (c) e (d), é possivel ressaltar que os ganhos com a mudanca
do paradmetro ¢ foram pequenos em relagéo a distincdo entre os estados patoldgicos
e uma modificacdo observada durante as simulagdes, foi constatada uma reducgéo da

precisao na distingdo entre o estado saudavel e os patologicos.

89



Capitulo 6 - Conclusao

Nessa secédo tem como objetivo fazer algumas consideragdes sobre o conteudo
abordado ao longo do trabalho e sua aplicabilidade, com também fazer algumas

consideracgdes para proximos trabalhos.

6.1 - Entropia de Tsallis

Com o uso da Entropia de Tsallis foi possivel distinguir de maneira efetiva dentre
o estado saudavel e os estados patologicos. Comparou-se com os trabalhos de
Scalassara (2009) e Santos (2011), onde foram utilizados as Entropias Relativa de
Shannon e a Entropia Relativa de Rényi, além de no trabalho de Santos (2011) foi
também utilizado o Estimador de Parzen, com a Entropia de Tsallis. Pode-se
considerar que teve melhorias significativas na distingdo do estado saudavel para
alguns valores de g, como abordado no Capitulo 5.3. Para a distingéo entre as duas
patologias, Nodulos na pregas vocais e edema de Reinke, dentro da faixade 0 <g <1
se teve obteve bons resultados em aproximadamente 60% dos casos simulado. Pouco
mais de 20 % distin¢do entre os dois estados patolégicos era bem restrito € nos demais
casos nao se é possivel fazer a distingdo dos estados.

Desta maneira pode-se concluir que o uso da Entropia de Tsallis teve
caracteristicas positivas para a resolugdo do problema proposto, mas com certa
ressalvas em seu uso, ja que com a variacdo de parametros se tem diferentes
melhores nos aspectos da resposta. Com as simulagées forem obtidos resultados
positivos para a distingdo entre patologias, mesmo n&o sendo em todos os casos, se
teve a certeza do individuo possuir uma patologia, como mencionado no Capitulo 2.3
poucos pacientes sdo diagnosticados, com o uso deste método mais casos poderiam

ser diagnosticados em estados iniciais, facilitando seu tratamento.
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6.2 - Futuros passos
Para os futuros passos, seria interessante ver como outras entropias que néo

foram abordadas por este trabalho se comportam para o diagnostico. e a possibilidade

de utilizar outas patologias para este estudo.
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