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Abstract. Feature selection is an important step used in several pattern recogni-
tion tasks to identify the significant features and discard irrelevant or redundant
ones from the original set. In this research, a feature selection algorithm based
on binary artificial bee colony with K-NN classifier is used for the discrimina-
tive analysis between healthy voices and voices with vocal deviations (breathi-
ness, roughness and strain). The aim is to determine which acoustic measures
based on the recurrence quantification analysis are relevant and contribute more
in voice signals discrimination. In thirty two tests performed, 88.33% of accu-
racy was obtained with a reduction of fifteen for seven features in the discrimi-
nation between healthy and strained voices, four features and accuracy of
88.33% in the classification between healthy and breathiness and a reduction
for five features, with an accuracy of 93.33%, in the discrimination between
healthy and rough voices.

Keywords: Acoustic Analysis, Vocal Deviation, Feature Selection, Binary Ar-
tificial Bee Colony.

1 Introducao

Desvios vocais como rugosidade (rouquidao provocada pela irregularidade na vibra-
cdo das pregas vocais), soprosidade (presenca de ruido de fundo audivel causada pela
abertura entre as pregas vocais) e tensdo (esfor¢o vocal por aumento de adugio gloti-
ca) sdo frequentemente monitorados por profissionais especialistas em voz para avali-
ar a qualidade vocal. Comumente, duas técnicas t€ém sido empregadas para a identifi-
cacdo da presenga do distirbio vocal: a andlise perceptivo-auditiva e a andlise acusti-
ca. A primeira € realizada pela escuta da voz, na qual um avaliador treinado quantifica
o distdrbio por meio de escalas. A segunda utiliza técnicas de processamento de sinais
para extrair caracteristicas da fala que representem o distirbio vocal presente na elo-
cucao.



Diversas pesquisas t€m sido realizadas, nos dltimos anos, buscando definir quais
caracteristicas s3o mais eficientes em representar os distlirbios vocais quanto ao tipo e
ao grau de intensidade [1-2]. A ideia é determinar um conjunto de caracteristicas que
contribua para um diagndstico eficiente na deteccdo e monitoramento do desvio vo-
cal, de forma eficiente e com baixo custo computacional.

A andlise acustica baseada em dindmica nao linear da produg@o vocal tem se mos-
trado eficiente para avaliacdo de distirbios de voz, uma vez que ha vérias ndo lineari-
dades envolvidas na vibra¢do das pregas vocais e na geracdo da onda [3]. Métodos
cldssicos de andlise de dados baseados no modelo linear de producdo da fala t€m sido
enriquecidos com novos métodos derivados da teoria dos sistemas dindmicos nio
lineares [4], entre as quais a andlise de quantificac@o de recorréncia [5].

Na detec¢@o de desvios vocais, as caracteristicas t€ém sido utilizadas, tanto de for-
ma individual quanto combinadas, no intuito de fornecer melhor desempenho. No
entanto, uma grande quantidade de caracteristicas nem sempre representa maior acu-
récia na classificacdo. Dessa forma, técnicas que selecionem as carateristicas mais
relevantes, de forma a reduzir a dimensionalidade dos dados de forma eficiente, tor-
nam-se bastante atrativas.

Utilizar métodos de selecdo de caracteristicas em aplicacdes que envolvam a dis-
criminacdo entre sinais de voz sauddveis e com desvios vocais significa novas possi-
bilidades de determinar o subconjunto de caracteristicas que representa diferentes
aspectos do sinal vocal e, portanto, pode caracterizar melhor a condicdo global do
sinal [6].

Algoritmos bio-inspirados, baseados em populacdes, vém sendo usados para sele-
cdo de caracteristicas em vdrios dominios de problemas, para os quais solu¢des robus-
tas sdo dificeis ou impossiveis de serem encontradas, usando abordagens tradicionais.
Dentre eles, Otimizagdo por Nuvens de Particulas (Particle Swarm Optimization) [7-
10], Otimizagdo de Coldnia de Formigas (Ant Colony Optimization) [10-11], Busca de
Cardumes de Peixes (Fish School Search) [10] e Colonia Artificial de Abelhas (Arti-
ficial Bee Colony- ABC) [12-16], tem se destacado.

O ABC ¢ um algoritmo de pesquisa estocdstica, inspirado no comportamento de in-
teligéncia coletiva de um enxame de abelhas, durante sua busca por alimento, propos-
to por Karaboga and Akay [10]. Possui conceito simples, de facil implementacdo e
com poucos pardmetros de controle. Pesquisas anteriores indicam que o algoritmo
ABC se mostra superior ou competitivo, quando comparado as demais abordagens,
obtendo resultados positivos nos mais diversos tipos de classificacdo de sinais [12-
14].

Schiezaro [12] utiliza uma versdo bindria do algoritmo ABC para a selecdo de ca-
racteristicas em diferentes tipos de dados, em que a adi¢do de novas medidas ao sub-
conjunto final é determinada por um parametro de perturbag¢do proposto por Karaboga
e Akay [17]. A acuricia obtida por um classificador K-NN (K - Nearest Neighbor) é
usada como critério para determinar o subconjunto 6timo de caracteristicas, com re-
sultados promissores, quando comparado a outras abordagens da literatura.

Subanya et al. [15] propuseram um método para a selecdo de caracteristicas em-
pregando o algoritmo ABC bindrio na detec¢@o de patologias cardfacas. A acuricia do
método € avaliada usando o classificador Naive Bayesian. Os resultados indicam que



o algoritmo proposto pode efetivamente classificar a doenca com um ndmero de ca-
racteristicas reduzidas.

Rajamohana et al. [16] empregaram o algoritmo coldnia artificial de abelhas bind-
rio em conjunto com K-NN para a selecdo de caracteristicas na classificagdo de sen-
timentos. Os resultados experimentais demonstraram que o método proposto selecio-
na caracteristicas mais relevantes em comparacio com os métodos competitivos.

Com o intuito de determinar quais as medidas acusticas baseadas na andlise de
quantifica¢do de recorréncia sfo relevantes para discriminar a presenca do disttirbio
vocal, no presente trabalho é empregada a selecdo de caracteristicas, baseada no mé-
todo ABC bindrio, empregando o classificador K-NN. Tal escolha se deve ao fato do
algoritmo ser de facil entendimento e modelamento, além de possuir ampla aplicag@o.

O artigo estad organizado da seguinte forma: na Secdo 2 sdo apresentadas a descri-
¢do da base de dados e a metodologia empregada. Na Secdo 3 sdo apresentados os
resultados obtidos e discussdo, seguida da Secdo 4, em que sdo apresentadas as con-
clusdes.

2 Materiais e Métodos
O fluxograma, apresentado na Fig. 1, ilustra a metodologia empregada neste trabalho.
Inicialmente, as medidas de quantificagdo de recorréncia sdao extraidas dos sinais de

VOZ.

Sinais de Voz

Obtengdo das medidas baseadas na Andlise de
Quantificagdo de Recorréncia
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Fig. 1. Fluxograma da metodologia empregada.

A versdo bindria do algoritmo ABC é empregada como seletor de caracteristicas.
Cada subconjunto de medidas gerado € avaliado através da classificacdo pelo método
K-NN. Quando o critério de parada € atingido, as medidas que, em conjunto, forne-
cem melhor acuricia na classificacdo sdo determinadas.



2.1 Base de Dados

Os sinais de voz empregados sdo provenientes da base de dados desenvolvida e
disponibilizada pelo Laboratério Integrado de Estudos da Voz (LIEV) da Universida-
de Federal da Paraiba. A base faz parte de um projeto avaliado e aprovado pelo Comi-
té de Etica em Pesquisa do Centro de Ciéncias da Satide/UFPB, com o parecer niime-
ro 52492/12 [1].

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

Foram selecionados 120 sinais da base, sendo 30 de pacientes com vozes sauddveis
e com 90 de pacientes com vozes desviadas, sendo 30 sinais de vozes com o desvio
rugosidade, 30 com o desvio soprosidade e 30 com o desvio tensdo. Para cada sinal,
foram extraidas 15 medidas de quantificac@io de recorréncia, descritas a seguir.

2.2 Anilise de Quantificacdo de Recorréncia

Griéficos de Recorréncia (Recurrence Plots — RPs) permitem uma andlise bidimensio-
nal do comportamento de sistemas dindmicos unidimensionais ou m-dimensional,
utilizando uma ferramenta proposta por Eckmann et al. (1987), definido por [5]:

RE=0(e— 11§ — & 1), & € R™,i,j=1..N, (1

em que: N é o nimero de estados Ei ; € € o raio vizinhanga (threshold) no ponto Ei ;
[l.l ¢ a norma da vizinhanga, comumente a norma euclidiana; © (.) é a funcdo de
degrau unitério; e m € a dimensdo de imersao (graus de liberdade do sistema).

Os gréficos de recorréncia sdo formados por uma matriz quadrada de ordem N, em
que N é o numero de vetores (estados do sistema) de dimensdo m, preenchida por
pontos brancos e pretos. O ponto preto, chamado de ponto recorrente, ¢ colocado na
matriz de recorréncia com coordenadas i e j somente se a distancia entre o estado & ao
estado &, ou seja, se a distincia entre o estado corrente do sistema e o estado a ser
comparado for menor que o raio de vizinhanga € [2,18].

Para a reconstru¢@o do espaco de fases € necessdrio determinar o tempo de atraso
6timo ou passo de reconstrugdo T. Takens [19] demonstrou que, com o uso da técnica
dos tempos de retardo ou método das coordenadas defasadas, é possivel reconstruir
certas propriedades topoldgicas do espago de estados (atrator) a partir da série
temporal, {X;}, em que vetores {; m-dimensionais sdo reconstruidos, de acordo com
a Equacdo 2:

& = (), x(t; +71), ., x(t; + (m — )2}, @

Na Fig. 2 sdo apresentados exemplos de gréficos de recorréncia para sinais sauda-
veis e sinais que apresentam os desvios vocais rugosidade, soprosidade e tensdo. A
andlise visual dos graficos, pela composicdo das estruturas diagonais e verticais, pela



quantidade de pontos recorrentes, permite uma comparacdo subjetiva, qualitativa, que
pode levar a diferentes conclusdes, dependendo do avaliador. Por exemplo, processos
com comportamentos estocdsticos tendem a ndo apresentar estruturas diagonais. Por
outro lado, processos deterministicos causam diagonais mais longas e menos pontos
de recorréncia isolados [20].
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Fig. 2. Graficos de recorréncia para sinais (vogal sustentada /€/ (“é”)), classificados como: (a)
sauddveis; e com os desvios (b) rugosidade; (c) soprosidade e (d) tensdo.

As medidas de quantificacdo de recorréncia, por outro lado, fornecem uma avalia-
¢d0 quantitativa, possibilitando resultados de avaliacdo mais confidveis. Foram utili-
zados o raio de vizinhanga, o tempo de atraso 6timo e a dimensao de imersdo, como
parametros no sistema de classificacdo dos sinais, além das medidas de quantificacdo
de recorréncia descritas a seguir [2,5,20].

e Determinismo (Det): mede a quantidade dos pontos de recorréncia presentes na
formacgdo das linhas diagonais em relacdo a todo o conjunto dos pontos de recor-
réncia, dado pela Equagdo 3:

N &
Det = Zl:lm&nl;n’i’ (l) (3)
i Ri j

¢ Comprimento médio das linhas diagonais (Lmed): Estd relacionado ao tempo mé-
dio em que dois segmentos de uma trajetéria estdo préximos um do outro e pode
ser interpretado como o tempo médio de predi¢cdo, dado por:

_ Il imin X PEQD)
Lmed = IO “4)

e Comprimento maximo das linhas diagonais (Lmax): Estd relacionado a linha dia-
gonal de maior comprimento presente no grifico de recorréncia:
Lmax = max({li:i = 1...NI[}), 5)
em que li refere-se as linhas diagonais e NI o nimero de linhas diagonais.

e Entropia de Shannon (Entr): Refere-se a entropia de Shannon da distribui¢do de
frequéncia dos comprimentos das linhas diagonais. Esta medida reflete a comple-
xidade da estrutura deterministica no sistema:

Entr = =\ minp (1) - Inp(D), (6)



em que /min é o comprimento minimo das linhas diagonais, p(l) € a distribui¢do de
frequéncia das linhas diagonais.

Laminaridade (LAM)- € a relagd@o entre os conjuntos de pontos de recorréncia que
formam as estruturas verticais e o nimero total de pontos recorrentes. Sendo v o
comprimento das linhas verticais e P¢ (v) a distribuicdo das linhas verticais, tem-se
que:

I min ¥ X PE(0)
LAM = 2ezzmin? 220 7
SNy PE@) Q)
Comprimento médio das estruturas verticais ou tempo de permanéncia (Trapping
Time - TT) - Contém informacdes sobre a quantidade e o comprimento das estrutu-
ras verticais, observando o tempo médio em que o sistema permanece em um esta-
do especifico, dado por:

— Zs;vmianP‘E(v)
TT - 2ﬂ:vminps(v) ' (8)

em que P?(v) representa a distribuicéo de frequéncia das linhas verticais e vmin é
o comprimento minimo das linhas verticais.

Comprimento maximo das estruturas verticais (Vmax) - Esta medida mede o tempo
maximo em que o sistema permanece em um estado especifico, estando relaciona-
da a duragcdo médxima de um comportamento cadtico, dada pela Equagio 8.

Vmax = max({{VI:i = 1...Nv}), 9)
em que Nv € o numero de linhas verticais e VI o comprimento da linha vertical.

Tempo recorréncia tipo 1 (I”) - indica a distdncia entre um ponto recorrente e o
ponto referéncia do raio de vizinhanga.

Tempo recorréncia tipo 2 (T°) — é a distancia entre o primeiro ponto recorrente ¢ o
ponto de referéncia do raio de vizinhanga.

Entropia do tempo recorréncia do tipo 1 (RPDE- Recurrence Probability Density
Entropy), definida matematicamente e medida por:

Tlmax P P
RPDE = 2=l POINCPD®) (10)
InTimax
em que P(i) é a densidade de probabilidade do tempo de recorréncia do tipo 1,
Tlmax é o tempo maximo de recorréncia de tipo 1.

Transitividade - € uma espécie de taxa de recorréncia local, onde pode ser utilizada
em conjunto com o raio vizinhanga para a constru¢do do grafico de recorréncia,
dada por:
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¢ Divergéncia - E o inverso de Lmax.

2.3  Selecao de Caracteristicas baseada no Algoritmo ABC e Classificacio

A selecdo de caracteristicas busca determinar o subconjunto 6timo, com um conjunto
S de caracteristicas, que fornece a melhor acuricia no processo de classificacdo, a
partir de um conjunto inicial F, em que S € F [12]. Apds a etapa de extracdo de carac-
teristicas, os sinais de vozes sdo representados por um vetor contendo 15 medidas de
quantifica¢do de recorréncia. O algoritmo ABC bindrio € utilizado para selecionar,
dentre essas, as medidas mais relevantes na detec¢@o de desvios vocais.

Um modelo bésico do algoritmo ABC para descrever a busca e selecao das fontes
de alimento das abelhas, necessario para simular uma inteligéncia coletiva da colmeia,
contém os seguintes componentes essenciais: fonte de alimento, abelha campeira,
abelhas seguidoras e abelha escudeira. As abelhas se movem ao redor do espaco de
busca para encontrar as melhores solu¢des. O nimero de fontes de alimentos repre-
senta a posicao das possiveis solu¢des do problema de otimizag@o, enquanto a quanti-
dade de néctar de uma fonte representa a qualidade (fung@o objetivo) da solucéo asso-
ciada [16].

Na versdo bindria do algoritmo, as caracteristicas sdo representadas pelas fontes de
alimento e um espaco de busca discreto é considerado. Sendo assim, as possiveis
solucdes sdo representadas por um vetor bindrio de dimensdo N, em que N representa
o nimero total de caracteristicas. Se o valor 1 for atribuido a uma posicdo do vetor,
denota que a caracteristica foi selecionada, caso contrdrio denota que a referida néo
foi selecionada para compor o subconjunto de caracteristicas. Para a classificacio dos
desvios vocais, € empregado o classificador K-NN, cujo desempenho ¢é avaliado pelo
valor maximo de acurécia obtido [15-16]. Foi empregada a técnica de validagdo cru-
zada com dez subconjuntos.

O algoritmo ABC bindrio empregado, representado na Fig. 3, baseia-se no propos-
to por Schiezaro [12] e consiste das seguintes etapas:

v

Fase de Abelha Abelha Abelha Critério
o C = ey Excuideiin de

Nao

Fim

Parada
Sim 1\
Fig. 3. Diagrama representativo do Algoritmo ABC.

1. Inicialmente, sdo atribuidos valores para o nimero de abelhas campeiras, o niimero
de abelhas seguidoras, o niimero maximo de iteracdes e o nimero pré-determinado
de iteragdes (limite) para as abelhas escudeiras.



2. A populacdo de fontes de alimentos (possiveis conjuntos de caracteristicas) deve
ser inicializada e atribuida as abelhas campeiras. A estratégia empregada consiste
em criar fontes com subconjuntos com apenas uma Unica caracteristica igual 1 e as
demais zero. A populacdo inicial deve ser avaliada pelo valor da acurécia obtida
através da sua classificagdo pelo K-NN.

3. Abelhas campeiras: cada uma das fontes de alimento criada na fase de inicializacio
tem sua vizinhanga explorada e um novo subconjunto de caracteristicas é obtido
considerando o parametro de perturbacdo MR (Modification Rate) ou Perturbation
Frequency [21].

4. Atualizag@o das abelhas campeiras: Caso a qualidade da fonte de alimento vizinha,
recém-criada, seja melhor do que a fonte de alimento atual, entdo a fonte de ali-
mento vizinha passa a ser considerada como possivel solu¢do do problema.

5. Abelhas seguidoras: analisam as informacdes de qualidade coletadas na fase da
abelha campeira e decide quais sdo as melhores fontes a serem exploradas de acor-
do com a probabilidade:

acuracia;

P RP 12

', acuracia;’ (12)
em que acurdcia representa a func¢do objetivo (qualidade) da fonte de alimento em
andlise.

6. Abelhas seguidoras: uma nova soluciio é gerada e comparada com a qualidade de
cada fonte de alimento. Caso a qualidade da nova fonte seja maior do que a quali-
dade da fonte de alimento existente, ela serd explorada; caso o contrdrio, ela ndo
sera.

7. Abelhas Escudeiras: abandonam a fonte de alimento da abelha campeira se o valor
da acurédcia nio é melhorado ap6s um nimero pré-determinado de iteragdes (limi-
te). Caso existam, novas fontes de alimento sdo criadas aleatoriamente para cada
uma que foi abandonada. Essas novas fontes serdo exploradas pelas abelhas escu-
deiras.

8. A melhor solu¢do obtida até o0 momento é memorizada e o algoritmo € repetido su-
cessivamente, a partir do passo 3, até que o critério de parada seja atingido.

3 Resultados experimentais

O computador utilizado nos testes foi um Intel Core 17-4510U com 2.0 GHz, 16 GB
de memodria de acesso aleatério (RAM — Random Access Memory) e sistema operaci-
onal Windows versdo 7. A implementacdo do método foi realizada em um ambiente
de desenvolvimento formado essencialmente pela linguagem de programacio JAVA.
Para a classificagdo dos dados foi usado o algoritmo IBk, que é uma implementagdo
do classificador K-NN, na biblioteca Weka, cuja versao 3.9 foi empregada.

Os parametros de configuracdo do algoritmo ABC tiveram seus valores variados de
acordo com a Tabela 1. Sdo eles: perturbacdo (responsavel por ajustar a taxa de con-
vergéncia do algoritmo), limite miximo (critério de parada que define uma maneira



de impedir que a solugdo ndo fique presa a um maximo local) e nimero de iteracdes
(nimero de vezes que as iteracdes serdo executadas pelo algoritmo). O nimero de
fontes de alimentos € determinado pela quantidade de medidas da andlise de recorrén-
cia empregadas.

Tabela 1. Valores dos parametros do algoritmo ABC

Parametro Valores
Quantidade das fontes de alimentos 15
Perturbagdo 0,005 - 10
Limite maximo 2-50
Numero de iteracdes 2-100

Trés casos de classificagdo foram considerados para a discriminacao entre sinais de
vozes sauddveis e com desvios vocais: Sauddveis (SDL) x Soprosos (SPR), Saudaveis
x Rugosos (RUG) e Sauddveis x Tensos (TEN). Os gréficos das Fig. 4 e 5 ilustram os
valores de acuricia em relacdo a variagdo dos pardmetros nimero de iteracdes e per-
turbacdo, respectivamente, para cada um dos tipos de classificacdo. Nao houve varia-
¢do significativa da acurdcia ao se alterar o pardmetro limite mdximo, podendo ser
atribuido ao mesmo o valor minimo adotado.
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Fig. 4. Valores de Acurédcia em fun¢@o do nimero de Iteragdes.
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Fig. 5. Valores de Acurécia de acordo com a variacdo do parametro perturbacdo.

Pode ser observado, na Fig. 4, que a melhor solu¢@o é encontrada em poucas itera-
¢des para os casos SDLXRUG e SDLxSPR. Para a discriminacdo SDLXxTEN um nu-
mero maior é requerido, o que pode ser justificado pela similaridade entre as duas
classes [1]. Quanto ao parametro de perturbacdo, os valores menores que 0,1 conse-
guem fazer com que haja a convergéncia do algoritmo e que seja possivel determinar
a melhor taxa de acurdcia, conforme ilustra a Fig. 5.

Na Tabela 2 ¢é apresentada a relacdo entre a maior taxa de acurdcia obtida com o
menor nimero de caracteristicas. O conjunto inicial, contendo 15 medidas, pode ser
reduzido para a metade, com acuricia de no minimo 88,33%.

Tabela 2. Relacdo entre a melhor acurdcia e o menor nimero de caracteristicas

Caso de classificacio Acuracia (%) Quantidade de caracteristicas
SDL x RUG 93,33 5
SDL x SPR 88,33 4
SDL x TEN 88,33 7

O gréfico da Fig. 6 apresenta a porcentagem de ocorréncia das caracteristicas em
32 testes realizados, ou seja, demonstra o qudo importante cada posi¢cdo do vetor (ca-
racteristica) é relevante para a discriminacio dos sinais de voz entre sauddveis e des-
viados. Observa-se que as medidas do raio de vizinhanga (g) e o comprimento maxi-
mo das linhas diagonais (Lmax), respectivamente, ndo ocorrem em nenhum dos casos
de classificag@o, podendo ser retiradas do vetor de caracteristicas.

No caso da classificacdo SDLXRUG, as medidas dimensao de imersdo (m), Deter-
minismo e Entropia de Shannon ocorrem em mais de 60% dos testes. Na discrimina-
cdo SDLxSPR, as medidas passo de reconstru¢do (t) ocorre em mais de 80% dos
testes e a medida (Trans) em quase 70% dos casos. Na distingdo entre SDLXTEN as
medidas dimens@o de imersdao (mais de 70%), Determinismo e Entropia de Shannon
foram as de maior ocorréncia. Observa-se pelo grafico da Fig. 6 e pela Tabela 2, que
na discriminagdo entre sinais sauddveis e tensos precisa-se de um nimero maior de
medidas que os outros casos.
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Fig. 6. Nimero de ocorréncia das medidas de recorréncia

Quando comparados os resultados, desta pesquisa, com os resultados obtidos
por Lopes et al [1], observa-se que os valores de acuricia obtidos foram superiores.
Lopes et al. [1], conseguiram atingir uma acurdcia maxima de 83,27%, na discrimina-
cdo entre vozes saudaveis e desviadas, considerando oito medidas de quantifica¢do de
recorréncia e empregando no processo de classificagdo a andlise discriminante qua-
drética.

4 Conclusoes

Neste trabalho, quinze medidas da andlise de quantificacdo de recorréncia, foram
avaliadas através do método de selecdo de caracteristicas baseado no algoritmo Col6-
nia Artificial de Abelhas para otimizar o diagndstico de desvios vocais. O algoritmo
ABC, para os sinais analisados, teve uma rdpida convergéncia e mostrou-se pouco
sensivel aos pardmetros de perturbacdo e limite maximo. Houve uma reducdo na
quantidade de caracteristicas utilizadas na classificacdo, de quinze para até sete, com
taxas de acurdcia superiores a 88%. O método se mostrou eficaz e capaz de indicar as
caracteristicas mais relevantes para a discriminacdo dos sinais de voz sauddveis dos
sinais com os desvios de rugosidade, soprosidade e tensdo.
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