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RESUMO

A psiquiatria € uma especialidade médica que ainda carece de marcadores e exames
objetivos em sua rotina, levando a uma grande necessidade pelo desenvolvimento de tais
pardmetros nessa area. Nesse contexto, diversos estudos tém demonstrado a existéncia de
mudangas nas propriedades acusticas da voz em varios transtornos mentais, como depresséo
maior, transtorno bipolar e esquizofrenia, sugerindo que tais alteracdes possam ser indicadores
da presenca de determinado transtorno. O presente trabalho avaliou o uso de parametros vocais
como biomarcadores que podem auxiliar o diagndstico psiquiatrico. Foram utilizados métodos
computacionais e de aprendizado de maquina para a extracdo de parametros acusticos e para a
construcdo de ferramentas automatizadas de apoio diagndstico de quatro transtornos mentais:
depressdo maior, esquizofrenia, transtorno bipolar e transtorno de ansiedade generalizada. Para
tanto, foi construida uma base de dados prépria em ambientes naturalisticos, a qual foi utilizada
nos experimentos de testes e validacdo. Foram realizados dois conjuntos de experimentos
computacionais independentes de classificagdo com algoritmos supervisionados de
aprendizado de maquina, o primeiro com o balanceamento padrdo do software Weka
(ClassBalancer) e o segundo com o método SMOTE. O framework desenvolvido neste trabalho
forneceu acuracias classificatorias gerais de 79,23% com o modelo SVM para o primeiro
conjunto de experimentos, e de 81,45% com Random Forest para o segundo. Esses resultados
reforcam a robustez do emprego de atributos acusticos para a deteccao de transtornos mentais

com base em modelos de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Transtornos mentais. Diagndstico. VVoz. Parametros acusticos. Aprendizado de

maquina.



ABSTRACT

Psychiatry is a medical specialty that still lacks the use of objective markers and exams
in its routine, which leads to a great need for the development of such parameters in this area.
In this context, several studies have demonstrated changes in vocal acoustic properties in
various mental disorders, such as major depression, bipolar disorder and schizophrenia, which
ultimately suggests that such alterations might be indicators of a certain disorder. The current
work assessed the use of vocal features as biomarkers that may assist psychiatric diagnosis.
Computational and machine learning techniques were applied to vocal feature extraction and to
the development of automatic tools of auxiliary diagnosis of four mental disorders: major
depressive disorder, schizophrenia, bipolar disorder and generalized anxiety disorder. To this
aim, a new database was created in naturalistic environments and was further applied to test
and validation experiments. Two independent groups of classification experiments were
conducted, the first one using Weka software’s standard balancing method (ClassBalancer),
and the second one using SMOTE technique. The framework developed in this work provided
overall classification accuracies of 79.23% with SVM model for the former experiments and
81.45% with Random Forest for the latter. These findings underscore the strength of the use of

acoustic features for the detection of mental disorders based on machine learning models.

Keywords: Mental disorders. Diagnosis. Voice. Acoustic features. Machine learning.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo versa sobre as principais motivacdes para o desenvolvimento deste
trabalho, apresentando os problemas do diagndstico dos transtornos mentais na area da
psiquiatria e a exploracdo do potencial da aprendizagem de maquina como uma ferramenta
automatizada de auxilio diagnoéstico, tendo a voz como um potencial biomarcador de

transtornos mentais.

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Até os dias atuais, a avaliacdo, o diagndstico e a decisdo terapéutica na psiquiatria sdo
pautados no relato do subjetivo do paciente e no julgamento clinico do especialista, tornando
€sSes processos sujeitos a vieses de memoria e de subjetividade, tanto do paciente quanto do
profissional (MUNDT et al., 2007; FAURHOLT-JEPSEN et al., 2016; JIANG et al., 2018).
Enquanto diversas especialidades médicas dispdem de marcadores diagndsticos objetivos de
doenca e de sua gravidade, como testes bioquimicos na cardiologia (VITTORINI; CLERICO,
2008) e marcadores de volume tumoral na oncologia (SCHALPER et al., 2015), a psiquiatria
ainda sofre com a falta de métodos objetivos na sua rotina (BEDI et al., 2015). Um segundo
desafio encontrado na prética clinica psiquiatrica é a falta de acesso aos servicos de saude
mental, sendo o nimero de profissionais insuficiente para atender as demandas da populacéo,
principalmente em paises subdesenvolvidos (HIRSCHTRITT; INSEL, 2018; TOROUS;
CERRATO; HALAMKA, 2019). Por ultimo, o estigma associado a doenca mental, devido ao
medo do rotulo social de “doente mental”, e a demora dos pacientes em buscar assisténcia
contribuem para a subutilizacdo dos servicos de saude mental e prejudicam a aderéncia ao
tratamento, levando ao aumento da morbimortalidade desses transtornos (FARLEY-TOOMBS,
2012; HIRSCHTRITT; INSEL, 2018).

Uma estratégia promissora para tentar solucionar esses problemas € a psiquiatria
computacional. Utilizando técnicas de aprendizado de maquina ou machine learning (ML), essa
area realiza uma combinacéo de métodos computacionais com técnicas estatisticas, de forma a
avancar-se a compreensao, a definicdo prognostica e o tratamento dos transtornos mentais
(HUYS; MAIA; FRANK, 2016; BZDOK; MEYER-LINDENBERG, 2018). O aprendizado de
maquina é uma subdarea da inteligéncia artificial caracterizada por uma gama de algoritmos
capazes de detectar padrdes e gerar predicdes confiaveis em sistemas, como as diferentes
regides cerebrais (DWYER; FALKAI; KOUTSOULERIS, 2018). Essa tecnologia ja se
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mostrou Util na elaboracdo de ferramentas de triagem ou de apoio diagnéstico de doencas de
diferentes areas médicas, como esclerose maltipla (COMMOWICK et al., 2018), doenca de
Alzheimer (DOS SANTOS et al., 2009; QU; YUAN; LIU, 2009; BHAGYA SHREE;
SHESHADRI, 2014) e cancer de mama (HAZRA; MANDAL; GUPTA, 2016; DE SANTANA
et al., 2018). Além disso, a capacidade de generalizacdo dessas técnicas para problemas no
nivel individual tem o potencial de oferecer aplicagdes clinicas no futuro, com o
desenvolvimento de modelos preditivos para a elaboracdo de tratamentos personalizados, em
vez da tradicional abordagem psicofarmacoldgica baseada em tentativa e erro (PETZSCHNER
etal., 2017; BZDOK; MEYER-LINDENBERG, 2018).

As necessidades apontadas na préatica clinica psiquiatrica levam a busca de novos
marcadores objetivos. Nesse contexto, dada a natureza psicofisioldgica da producédo vocal, a
voz se destaca por ser um dos atributos ndo verbais mais importantes para informar sobre o
estado afetivo e as fungdes cognitivas e psicomotoras de um pessoa (LAUKKA et al., 2008;
VAN PUYVELDE et al.,, 2018). Uma vez que o sinal acustico da fala costuma ser
parametrizado em atributos objetivos para sua investigagio (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010), métodos computacionais tornaram-se ideais para a analise da fala na
salide mental, tanto dos seus aspectos linguisticos (MAAS et al., 2011), quanto paralinguisticos
(LARSEN et al., 2015; BONE et al., 2016), sendo este o foco deste trabalho. Mais
especificamente, essas técnicas tém demonstrado resultados bastante promissores para a
deteccdo e monitoramento de diversos transtornos, como depressdo maior, esquizofrenia,
autismo, transtorno bipolar, transtornos de ansiedade e até de comportamentos suicidas
(SHARDA et al., 2010; LARSEN et al., 2015; LIU et al., 2015; FAURHOLT-JEPSEN et al.,
2016; WEEKS et al., 2016; TAHIR et al., 2019). Por ultimo, o emprego da andlise
computacional da voz na psiquiatria, associada ou ndo ao uso de outras ferramentas (e.g.,
tecnologias digitais mdveis), pode ser uma solucdo para aumentar 0 acesso aos servigcos de
salde mental (TOROUS; CERRATO; HALAMKA, 2019), engajar 0s pacientes em seus
tratamentos e, ainda, diminuir consideravelmente o estigma social relacionado a doenga mental
(RAUSEO-RICUPERO; TOROUS, 2021).

1.2 OBJETIVOS

Diante do acima exposto, o presente trabalho propde desenvolver uma ferramenta de

automacao, baseada em aprendizado de maquina, para auxiliar os profissionais no diagnostico
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de quatro transtornos mentais (transtorno depressivo maior, esquizofrenia, transtorno bipolar e

transtorno de ansiedade generalizada), por meio do uso da andlise das caracteristicas da voz.

Como objetivos especificos, tém-se:

a)

b)

f)

Revisar os conceitos relacionados aos transtornos mentais abordados neste trabalho
(transtorno depressivo maior, esquizofrenia, transtorno bipolar e transtorno de
ansiedade generalizada), bem como de padrdes de alteracbes vocais nesses
transtornos;

Revisar os conceitos de aprendizado de maquina, com foco em algoritmos
supervisionados para classificacdo de padrbes, os quais tém o objetivo de realizar
predigdes sobre um determinado dominio a partir de informagdes prévias (SINGH;
THAKUR; SHARMA, 2016; OSISANWO et al., 2017);

Revisar os conceitos referentes ao processamento digital de sinais e extracdo de
atributos acusticos;

Desenvolver um sistema de extracdo de atributos acusticos da fala para a
representacdo paramétrica da voz de pacientes reais portadores de um dos
transtornos acima, e de individuos saudaveis;

Construir uma plataforma de aprendizado de maquina para a classificacdo de
atributos acusticos da fala dentre os transtornos mentais supracitados, com a
habilidade de diferenciar cada um deles dos outros transtornos e de individuos
saudaveis;

Desenvolver uma solugédo para auxiliar o diagnéstico e/ou a triagem dos transtornos

abordados neste trabalho.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: no capitulo “Fundamentagdo teorica”,

sdo introduzidos os conceitos tedricos necessarios para a compreensao deste trabalho, e estes

foram organizados em trés grandes areas: (1) conceitos de acustica vocal e dos parametros

acusticos e os motivos para sua escolha como uma ferramenta de auxilio diagndstico; (2)

conceitos fundamentais dos transtornos mentais abordados neste trabalho, com énfase em seus

aspectos de comunicacao oral; e (3) definicdes referentes as técnicas adotadas para a elaboracao

da solucéo deste problema de pesquisa, como processamento digital de sinais e algoritmos de

aprendizado de maquina para classificacdo. Em seguida, no capitulo “Trabalhos relacionados”,

é realizada uma revisdo sobre artigos que utilizaram padrdes de acustica vocal na area da
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Psiquiatria, com foco naqueles sobre a detec¢do ou a avaliagdo da gravidade dos transtornos
mentais aqui abordados ou relacionados a este trabalho. No capitulo “Resultados e discussio”,
sdo mostrados os resultados experimentais obtidos, seguidos por uma analise qualitativa e
quantitativa destes e das limitagdes desta pesquisa. Por fim, no capitulo de “Conclusdo”, sera
realizada uma analise sobre a contribuigdo cientifica deste trabalho, como também sobre as

perspectivas para estudos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo é composto por trés secdes. Na primeira, serdo introduzidos os conceitos
de acustica vocal relevantes para justificar seu uso como uma ferramenta auxiliar para a
deteccdo de transtornos mentais, seguidos por defini¢des sobre os pardmetros acusticos e, ainda,
por uma breve sintese sobre 0 uso da acustica vocal para o reconhecimento de emocdes. Na
segunda secao, serdo apresentados conceitos fundamentais dos transtornos mentais abordados
nesta pesquisa — transtorno depressivo maior (TDM), transtorno bipolar (TB), esquizofrenia e
transtorno de ansiedade generalizada (TAG) — enfatizando seus aspectos paralinguisticos.
Devido a falta de estudos sobre correlatos acusticos no TAG, foi necessario estender a revisdo
para outros transtornos de ansiedade ou de reacdo ao estresse, como o transtorno de ansiedade
social e o transtorno de estresse poOs-traumatico. A terceira e Ultima secdo abordara as

ferramentas utilizadas para a resolucéo do problema desta pesquisa.

21AV0OZ

A voz é um sinal acustico originado pelos movimentos dos 6rgéos da fala e cujo objetivo
fundamental é a comunicacdo (KENT; READ, 2015). Origina-se no trato vocal na laringe,
estrutura anatdbmica em formato de tubo alongado localizada no pescoco e no interior da qual
se encontram as pregas vocais (BEHLAU; PONTES; MORETTI, 2017). A energia para a
producdo da voz é proveniente do ar que sai dos pulmdes, o qual, ao passar entre as pregas
vocais, coloca-as em vibracdo (BEHLAU; PONTES; MORETTI, 2017). Esse fendbmeno origina
uma onda acustica analdgica que, em seguida, sofrera modulacdo pelos demais 6rgaos
fonadores, como lingua, labios, mandibula e véu palatino (RABINER; SCHAFER, 2007;
KENT; READ, 2015).

De acordo com a teoria acustica da producao da fala, a onda acustica € o resultado de
um sistema quase invariante no tempo em resposta a uma excitacdo que pode ser um ruido
aleatdrio, um pulso de onda quasi-periodico ou uma mistura de ambos (SCHAFER; RABINER,
1970). Esse processo resulta em um sinal ndo estacionario (YADAV; JAIN; BHARGAYV,
2015). A onda acustica representa, em ultima anélise, a pressao do ar em fungdo do tempo e,
com auxilio de um software, pode fornecer uma visualizacéo direta dos sons da fala captados
por um microfone (BOERSMA, 2013).

Em relacdo as suas propriedades fisicas, a voz € um sinal que compreende uma largura

de banda acima de 10 KHz, possui uma extensdo dindmica de energia de 60 dB e sofre variacbes
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significativas em intervalos curtos de tempo, inferiores a dez milissegundos (KENT; READ,
2015). Em alguns casos, como em frequéncias fundamentais muito baixas e em componentes
fonémicos de alta frequéncia, a largura de banda dos sinais da fala pode variar desde abaixo de
50 Hz até a faixa de 16-20 KHz (RABINER; SCHAFER, 2007; BEHRMAN, 2018). Entretanto,
a maior parte da energia acustica do sinal vozeado se concentra nas frequéncias mais baixas,
abaixo de 10 KHz, sofrendo decaimento médio de energia de 12 dB por oitava (KENT; READ,
2015; BEHRMAN, 2018).

Os sons da fala podem ser gerados de diferentes formas. Com base na fonte de excitacao,
estes podem ser classificados em vozeados, ndo vozeados e mistos (KADAMBE et al., 1993)
Os sons vozeados sdo periédicos ou semiperiodicos por natureza e resultam da excitacdo do
trato vocal provocada pelos pulsos de pressdo do ar, acarretando abertura e fechamento quasi-
periddicos do orificio glético (KADAMBE et al., 1993; RABINER; SCHAFER, 2007).
Exemplos destes sdo os sons vocalicos, como /il /e, [al, Ial, Iel, I&l, Iyl e lu | (MATHEWS;
MILLER; DAVID, 1961; POLS; VAN DER KAMP; PLOMP, 1969). Os sons ndo vozeados,
por outro lado, sdo produzidos pela passagem de ar através de uma constricdo em algum trecho
do trato vocal (RABINER; SCHAFER, 2007), gerando sons de alta frequéncia semelhantes a
ruidos (KADAMBE et al., 1993). Os fonemas fricativos /s/, /I, /f/ € /6/, por exemplo, sdo sons
ndo vozeados (NARAYANAN; ALWAN, 2000). O termo fricativo indica consoantes que sao
produzidas com energia significativa decorrente de ruido (KENT; READ, 2015).

Os sons da fala séo sinais complexos que contém uma grande quantidade de informacdes
(MUDA; BEGAM; ELAMVAZUTHI, 2010). Assim sendo, um dos desafios para a sua analise
é identificar e obter suas informagdes mais significativas (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010). Para lidar com esse problema, foram desenvolvidas técnicas de
extracdo de parametros acusticos. Estas fornecem uma representacdo compacta e paramétrica
da onda acustica a uma taxa consideravelmente menor de dados, facilitando o processamento
automatizado e a analise desses sinais (HASAN et al., 2004; MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010). A seguir sera apresentada uma revisdo sobre diferentes classes de

parametros acusticos e seus principais representantes para o problema de pesquisa atual.
2.1.1 Parametros acusticos
Atualmente existem dezenas de pardmetros acusticos vocais heterogéneos, organizados

em diferentes grupos de acordo com suas propriedades estruturais e semanticas. Entretanto,

ainda ndo existe uma taxonomia bem definida para a classificacdo desses atributos
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(MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010). Na literatura revisada, os atributos
acusticos sdo frequentemente classificados em cinco grupos: (1) prosodicos; (2) espectrais, (3)
fonéticos ou de qualidade vocal (QV); (4) cepstrais e (5) gléticos (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010; HONIG et al., 2014; CUMMINS et al., 2015).
Para alguns autores, os parametros cepstrais ndo constituem um grupo distinto, sendo
classificados como espectrais (ZHOU et al., 2009; HONIG et al., 2014; CUMMINS et al.,
2015). Entretanto, devido ao fato de os parametros cepstrais fornecerem uma representacao
acustica unica que nao se encontra nem no dominio do tempo nem do dominio da frequéncia
(OPPENHEIM; SCHAFER, 2004), nesta revisao foi adotada a visdo dos autores Mitrovic,
Zeppelzauer e Breiteneder (2010) e Lowell et al. (2012), a qual os classifica como um grupo de

atributos a parte.

2.1.1.1 Parametros prosodicos

Os atributos prosodicos modelam os movimentos de relaxamento e tensdo no trato vocal
(HONIG et al., 2014). Por meio desses, € possivel obter informacdes valiosas sobre o estilo
pessoal da fala e a entonacdo de um falante (DEHAK; DUMOUCHEL; KENNY, 2007).
Pertencem a esse grupo a frequéncia fundamental (FO ou pitch), os atributos de duracao, de
energia e de ritmo da fala (DEHAK; DUMOUCHEL; KENNY, 2007; LUGGER; YANG, 2007;
HONIG et al., 2014).

A frequéncia fundamental é definida como a medida da taxa de vibracdo das pregas
vocais durante a fonacdo (BEHRMAN, 2018). Consiste na frequéncia mais baixa da tessitura
vocal de um falante e constitui o determinante primario da percepg¢do auditiva do pitch vocal
(WEEKS et al., 2016; BEHRMAN, 2018). A FO resulta do comprimento e das caracteristicas
biodindmicas das pregas vocais e da integracdo destas com a pressdo subglética, sendo
calculada pelo nimero de ciclos gloticos por segundo (BEHLAU, 2001).

Os valores da FO sofrem enorme influéncia do sexo e da idade do falante. Para
individuos adultos, as faixas de frequéncia situam-se entre 80 a 150 Hz no sexo masculino, e
entre 150 a 250 Hz no feminino (BEHLAU, 2001). Em criangas os valores da FO sdo maiores
gue os de adultos; por exemplo, na idade de cinco anos, os valores médios da FO sdo 240 Hz
em meninos e de 243 Hz em meninas (BEHRMAN, 2018). Com o desenvolvimento, essa
diferenca entre os sexos se acentua, sendo que em meninos de 10 anos a FO média e de 220 Hz,

enquanto em meninas de 11 anos essa medida se situa em torno de 238 Hz (BEHRMAN, 2018).
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Durante o processo de extracdo de atributos, a FO de um falante pode ser estimada pela
taxa de cruzamentos (Zero Crossing Rate, ZCR) de um sinal (BEHLAU, 2001). Esse parametro
permite a obtencdo da frequéncia dominante (i.e., a FO) de um sinal no dominio do tempo
(KEDEM, 1986), sendo bastante popular em uma grande variedade de aplicacbes em audio,
como analise da fala, classificagdo de géneros musicais e deteccdo de sons ambientais
(MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).

Os parametros de duracdo avaliam duracdes silabicas, assim como a duracao de pausas
silenciosas entre as silabas (HONIG et al., 2014). Esses atributos sdo considerados robustos
para tarefas de reconhecimento de fala em ambientes com altos niveis de ruido (CHIEN;
HUANG, 2003). Os parametros relacionados ao ritmo, por sua vez, calculam a duragdo de
outras estruturas linguisticas durante a fala, como pseudossilabas e intervalos vocalicos
(TIMOSHENKO et al., 2007; HONIG et al., 2014). Foram utilizados com sucesso para a
deteccdo de idiomas com base em suas diferentes configuracdes ritmicas (TIMOSHENKO et
al., 2007).

Por altimo, a energia de um sinal pode ser conceituada como o quadrado da amplitude
da onda acustica. A poténcia, por sua vez, corresponde a energia transmitida por unidade de
tempo (segundos), sendo definida como o quadrado médio de um sinal (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010). Como consequéncia, frequentemente a raiz
quadrada da poténcia (Root Mean Square, RMS) é extraida para representar o comportamento
da energia de um sinal aclstico (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010).
Também podem ser extraidos atributos que descrevem as propriedades estatisticas do contorno
de energia de um sinal, como os valores maximo, médio, minimo e mediano de curvas
ascendentes e descentes e suas respectivas duracdes (VERVERIDIS; KOTROPOULOS;
PITAS, 2004).

Como visto acima, os atributos prosodicos, como pitch, volume e ritmo, sdo utilizados
para extrair os padrfes de entonacdo de um falante (SUDHKAR; ANIL, 2015). Ha vérios anos
tém sido considerados capazes de identificar o estado emocional de um falante (FRICK, 1985),
por se correlacionarem com a informacéo afetiva contida na fala (SUDHKAR; ANIL, 2015).
Devido a isso, foram fundamentais para o posterior desenvolvimento de sistemas automatizados
de reconhecimentos de emocdes, propiciando o aprimoramento de interfaces homem-maquina
(VERVERIDIS; KOTROPOULOQOS; PITAS, 2004; LUGGER; YANG, 2007; ZHOU et al.,
2009; AMARAKEERTHI et al., 2013).
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2.1.1.2 Parametros espectrais

Os parametros espectrais sdo derivados da distribuicdo espectral da energia acustica e
fornecem uma analise da onda aclstica no dominio da frequéncia (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010; LOWELL et al., 2012). Atributos espectrais
comumente utilizados sdo a densidade espectral de energia (Power Spectral Density, PSD) e 0s
formantes (ZHOU et al., 2009; HONIG et al., 2014; CUMMINS et al., 2015). Para alguns
autores, também pertencem a essa classe os coeficientes cepstrais em frequéncia mel (Mel
Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs) e os coeficientes cepstrais de predi¢éo linear (Linear
Prediction Cepstral Coefficients, LPCCs) (UTANE; NALBALWAR, 2013; JIANG et al.,
2019). Esta reviséo, contudo, adota a visao de diversos autores que classificam os parametros
cepstrais como um grupo distinto, conforme mencionado anteriormente.

Os formantes correspondem as frequéncias naturais de ressonancia do trato vocal para
a producdo de determinados sons e indicam diferentes conformacdes do trato vocal durante a
articulagdo de sons vocalicos (BEHRMAN, 2018; COMPTON et al., 2018). A frequéncia do
primeiro formante (F1) corresponde a abertura da boca, com inferiorizacdo da mandibula e
consequente diminuicdo da altura da lingua (COMPTON et al., 2018). O segundo formante
(F2) é majoritariamente determinado pelo formato da porcédo posterior da lingua (BEHRMAN,
2018), também sendo influenciado pelo formato arredondado dos labios (COMPTON et al.,
2018). A frequéncia do terceiro formante (F3), por outro lado, depende da posic¢do da ponta da
lingua para a producéo de determinadas vogais e semivogais (BEHRMAN, 2018).

Os parametros espectrais tém sido utilizados com éxito em varias aplicacbes
relacionadas a fala, como sistemas de reconhecimento de fala e de falantes (KOOLAGUDI;
RAO, 2012) e para o reconhecimento de emocgdes, sendo considerados, por alguns autores,
superiores a outras classes de atributos para a identificacio de falantes (UTANE;
NALBALWAR, 2013). Também possuem a vantagem de modelar o espectro dos sinais da fala
em uma imagem (espectrograma) e, a partir desta, extrair informac6es sobre as emog¢des, com
base em parametros de imagem (JIANG et al., 2019).

A PSD ¢€ outro atributo espectral bastante utilizado em tarefas de reconhecimento de
emocdes desencadeadas por imagens ou musicas, por exemplo (JATUPAIBOON; PAN-
NGUM; ISRASENA, 2013; BHATTI et al., 2016). Entretanto, suas aplicacdes se concentram
em outros tipos de sinais bioldgicos, como a eletroencefalografia (EEG) e ndo serdo aqui

abordados.
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2.1.1.3 Parametros de qualidade vocal

Os atributos de qualidade vocal ou fonéticos descrevem as propriedades da fonte glotica
do sinal (LUGGER; YANG, 2007; KACHELE et al., 2014). Essa classe de parametros mede o
grau de irregularidade da fonagédo, obtido por meio de informacdes referentes a qualidades
laringeas, como soprosidade, crepitacdo, laringalizacéo e aspereza (CUMMINS et al., 2015). O
termo qualidade vocal pode ser definido como o atributo perceptual que descreve o som da voz
para além de seu pitch e volume (BEHRMAN, 2018). Para Behlau (2001), “é nossa avalia¢ao
perceptiva principal e relaciona-se a impresséo total criada por uma voz” (p. 91).

Atributos de qualidade vocal comumente utilizados sdo as medidas de perturbacdo da
frequéncia fundamental, denominados jitter e shimmer (CUMMINS et al., 2015). Estes
correspondem, respectivamente, a variagfes a curto prazo da frequéncia fundamental e da
amplitude da onda acustica, e sdo calculados pela comparacéo entre ciclos gloticos sucessivos
(BEHLAU, 2001; GIDDENS et al., 2013; BEHRMAN, 2018; SPAZZAPAN et al., 2019). O
jitter correlaciona-se com aspereza vocal, enquanto o shimmer com a presenca de rouquidéo e
soprosidade (BEHLAU, 2001). Desta forma, ambos séo frequentemente utilizados para
caracterizar a voz em condi¢bes normais e patoldgicas em diferentes faixas etarias
(SPAZZAPAN et al., 2019).

Os valores do jitter podem estar alterados em condi¢des onde ha pobre controle sobre a
fonagdo (HONIG et al., 2014), como nas disfonias neurolégicas (BEHLAU, 2001) e em estados
depressivos (QUATIERI; MALYSKA, 2012). As medidas do shimmer, por sua vez, podem
sofrer alteracfes em situacGes de edema nas pregas vocais, na presenca de lesées de massa ha
regido laringea (BEHLAU, 2001), como também na depressdo maior (QUATIERI;
MALYSKA, 2012; ALGHOWINEM et al., 2013; HONIG et al., 2014).

Outros descritores de qualidade vocal sdo a proporcao harménico-ruido (Harmonics-to-
Noise Ratio, HNR), a harmonicidade espectral e o tilt espectral (D’ ALESSANDRO; DOVAL,
2003; HONIG et al., 2014; CUMMINS et al., 2015). A HNR é uma medida da quantidade de
ruido aditivo no sinal de voz (FERRAND, 2002), indicando sua periodicidade (BOERSMA,
1993) e o grau de rouquiddo ou rugosidade (hoarseness) presente nesse sinal (YUMOTO,;
GOULD; BAER, 1982). Seus valores, com frequéncia, estdo diminuidos na presenca de
fonac&o rouca e/ou soprosa (HONIG et al., 2014). Ja o tilt espectral é definido pela proporcéo
entre as intensidades do primeiro e do segundo harmonicos (CAMPBELL; BECKMAN, 1997),
refletindo as diferencas entre as bandas de frequéncias mais altas e mais baixas (KAKOUROS;

RASANEN; ALKU, 2018). Esse pardmetro tém sido utilizado com sucesso para a identificacdo
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de valéncias afetivas distintas em sistemas de classificacdo de emocgdes (LISCOMBE;
VENDITTI; HIRSCHBERG, 2003). Por ultimo, a harmonicidade espectral avalia a integridade
dos harménicos em um segmento vocal, fornecendo uma andlise sistematica e detalhada da
estrutura harménica (YU; WANG, 2004). Assim como o parametro anterior, a harmonicidade
espectral também tem se mostrado Gtil na deteccdo de valéncias afetivas no contexto de
reconhecimento de emocgdes (SCHULLER et al., 2012).

2.1.1.4 Parametros cepstrais

Este grupo é composto principalmente pelos MFCCs (HASAN et al., 2004). Introduzido
por Bogert, Healy e Tukey (1963), o termo “cepstrum” é um anagrama da palavra spectrum e
pode ser definido como o espectro da amplitude logaritmica do espectro de energia (NOLL,
1967). Os MFCCs comecaram a ser utilizados no inicio dos anos 1980 em aplicagOes de
reconhecimento de fala, sendo posteriormente adotados para a identificacdo de falantes
(KINNUNEN; LI, 2010). Caracterizam a energia do sinal acustico em bandas criticas de
frequéncia de acordo a audicdo humana e, para isso, utilizam a escala em frequéncia mel,
composta por um banco de filtros linear e logaritmico (HASAN et al., 2004; BEDOYA-
JARAMILLO et al., 2012)

O célculo dos coeficientes cepstrais € realizado com a ajuda desse banco de filtros,
seguida pela compressdo logaritmica do espectro de energia e pela transformada discreta do
cosseno sobre a escala ndo linear de frequéncia mel (KINNUNEN; LI, 2010; HIBARE;
VIBHUTE, 2014). Os MFCCs sdo parametros muito populares no processamento de audio e
da fala (KINNUNEN; LI, 2010). Também fornecem uma boa representacdo das propriedades
espectrais de um sinal em determinada janela (TIWARI, 2010) e sdo adequados para calcular
uma aproximagéo do envelope do espectro (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER,
2010), definido como o formato do espectro de poténcia de um sinal acustico (WARREN;
JENNINGS; GRIFFITHS, 2005).

Deve-se salientar que os MFCCs apresentam uma relacao fisica com os mecanismos de
producdo da fala (BEDOYA-JARAMILLO et al., 2012) e s&o capazes de refletir mudancas no
trato vocal (TAGUCHI et al., 2018). Possivelmente devido a essas propriedades, séo atributos
amplamente utilizados em sistemas de reconhecimento de voz (HASAN et al., 2004; MUDA,
BEGAM; ELAMVAZUTHI, 2010) e no reconhecimento de emocdes (LEE et al., 2004; ZHOU
et al., 2009; MEUDT; SCHWENKER, 2012; DEMIRCAN; KAHRAMANLI, 2014). Além
disso, alguns estudos tém demonstrado a utilidade dos MFCCs para a detec¢do de transtornos
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mentais, como ansiedade na infancia (MCGINNIS et al., 2019), depressdo maior (REJAIBI et
al., 2019) e esquizofrenia (ZHANG et al., 2016).

2.1.1.5 Parametros gloticos

Os atributos gléticos se relacionam a fonte do sinal de voz, denominadas em inglés de
source features. Estes captam informacdes relacionadas a fonte da producdo vocal, originada
pelo fluxo de ar dos pulmdes através da glote (CUMMINS et al., 2015). Os atributos gléticos
tém se mostrado valiosos para a identificacdo de valéncias afetivas pela voz (SUN; MOORE,
2011), como também se mostraram capazes de detectar transtornos depressivos (MOORE et
al., 2008; LOW et al., 2011; SCHERER et al., 2013). Exemplos de parametros gléticos no
dominio do tempo séo os quocientes de abertura, de amplitude, de fechamento, de amplitude
normalizada, de quase abertura, entre outros (SUN; MOORE, 2011).

2.1.2 Reconhecimento de emocgdes por meio da voz

A producdo vocal resulta de um conjunto de caracteristicas anatdmicas, fisioldgicas, de
personalidade e da cultura onde o individuo esta inserido (BEHLAU; PONTES; MORETTI,
2017). O som produzido na laringe depende de um controle cerebral refinado, por meio da
inervacdo dos nervos laringeos, e da integridade do aparelho fonador (BEHLAU, 2001;
BEHLAU; PONTES; MORETTI, 2017), sendo o resultado de interacdes complexas entre
diversas funcdes cognitivas e o sistema musculoesquelético (LARSEN et al., 2015). Nesse
contexto, destaca-se a influéncia da formacao psiquica do individuo sobre a producédo da voz,
a qual constitui uma forte extensdao de sua personalidade ou, ainda, uma “manifestacdo com
base psicologica” (BEHLAU, 2001).

Durante a comunicacao oral, a voz transmite varias informacdes sobre um individuo,
como seu género, idade e estado afetivo (BELIN et al., 2000; AGUS et al., 2010; RAMIREZ;
BALTRUSAITIS; MORENCY, 2011). Nesse contexto, diversos estudos evidenciaram que
alteracbes cognitivas ou fisioldgicas, provocadas por flutuagcbes no estado afetivo, mesmo
quando discretas, podem produzir alteragdes acusticas perceptiveis (CUMMINS et al., 2015;
LARSEN et al., 2015; VAN PUYVELDE et al., 2018). Assim sendo, ao longo de décadas,
diversos trabalhos tém demonstrado que as emoc¢des podem ser identificadas por meio da
acustica vocal (FRICK, 1985; LUGGER; YANG, 2007; KACHELE et al., 2014). Investigar e
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determinar essas alteracGes sdo objetivos da area de reconhecimento de emocGes, um
importante braco de pesquisa da computacéo afetiva (KACHELE et al., 2014).

Em tarefas de classificacdo de emocdes, todos 0s grupos de pardmetros vocais se
mostraram uteis (BACHOROWSKI; OWREN, 1995; NWE; FOO; DE SILVA, 2003; LEE et
al., 2004; ZHOU et al., 2009; MEUDT; SCHWENKER, 2012; TAHON; DEGOTTEX;
DEVILLERS, 2012; KACHELE et al., 2014). Por exemplo, Lugger e Yang (2007)
demonstraram que os parametros prosodicos e os de qualidade vocal tém a capacidade de
reconhecer emoc0es, particularmente raiva, tristeza e ansiedade. Similarmente, nos trabalhos
de Nwe, Foo, e De Silva (2003) e de Qin e Zhang (2011) os atributos espectrais permitiram a
identificacdo de emocdes como raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa.

No contexto das dimensdes afetivas, os autores Elamir, Al-Atabany e Eldosoky (2019)
demonstraram em seu trabalho que os parametros de Hjorth, frequentemente utilizados para
avaliar a complexidade de sinais de EEG, também podem ser eficazes para o reconhecimento
automatizado de emoc0es relacionadas a valéncia e a ativacdo. De forma semelhante, Tahon,
Degottex e Devillers (2012) relataram que os atributos gléticos, em conjunto com os de QV, se
mostraram promissores para a deteccdo de valéncias afetivas em modelos independentes do
falante (speaker-independent). Por ultimo, Sun e Moore (2011) relataram o desempenho
equivalente ou mesmo superior dos atributos gléticos e do operador de energia de Teager (TEO)
para a identificacdo das quatro dimensdes afetivas em comparacdo com outras classes de
atributos (espectrais e prosodicos). O TEO é um parametro acustico ndo linear da fala utilizado
para estimar a energia de um sinal, calculado como o produto da amplitude pela frequéncia
(KAMBLE; PATIL, 2019). Esse atributo possui variadas aplicacGes relacionadas a fala e, na
area de reconhecimento de emocdes, tem sido empregado na identificacdo de emocGes
relacionadas ao estresse (BANDELA; KUMAR, 2017). O Quadro 1 abaixo exibe uma sintese

dos correlatos acusticos de algumas dessas emocades.

Quadro 1 — Correlatos acusticos de diferentes emogGes positivas e negativas
Emocéo Dados acusticos ‘
Aumento de FO
Maior variabilidade de FO, com contornos
. descendentes

Aumento do nivel médio de energia do espectro
Aumento de energia nas regides altas
Maior velocidade de fala

Continua
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Cont. Quadro 1

Aumento de FO
Maior variabilidade de FO

Aumento de energia nas regides altas

Medo

Maior velocidade de fala

Diminuicdo de FO
Menor variabilidade de FO

) Contornos descendentes de FO
Tristeza . i o .
Reducdo do nivel médio de energia do espectro

Menor velocidade de fala
Pouca energia nas regides altas
Aumento de FO
Maior variabilidade de FO

Alegria Aumento do nivel médio de energia
Energia nas regides de maior frequéncia
Maior velocidade de fala

Fonte: Adaptado de Pittam e Scherer (1993) apud Behlau (2001, p. 156).

A éarea de reconhecimento de emocdes pela voz possui diversas aplicacdes. Entre estes,
destacam-se as interfaces homem-maquina, a identificacdo de falantes, a avaliacdo de doencas
neurolégicas e o desenvolvimento de ferramentas para o apoio diagndstico de transtornos
mentais (BEDOYA-JARAMILLO et al., 2012). Sendo o ultimo o propdsito desta pesquisa, na
secdo seguinte serdo definidos e contextualizados os transtornos mentais abordados neste
trabalho. Ainda nessa secdo, 0s conceitos sobre 0s parametros de acustica vocal serdo
apresentados, enquanto sua utilizacdo para a identificacdo de transtornos mentais sera exposta
no proximo capitulo (“Trabalhos relacionados”). Na terceira e Ultima secéo deste capitulo, sera
apresentada uma revisdo sobre as técnicas de processamento digital de sinais acusticos e 0s
algoritmos computacionais de classificacdo de padrdes adotados nesta pesquisa para a

identificacdo dos transtornos mentais com base em atributos acusticos.

2.2 TRANSTORNOS MENTAIS E SEUS PADROES DE FALA

Desde 1938, inumeros trabalhos tém evidenciado alteragdes da comunicagédo oral nos
transtornos mentais, inicialmente estudados nos transtornos de humor (NEWMAN; MATHER,
1938). Dalgalarrondo (2019) define o humor como o ténus afetivo de um individuo, ou seja, “o
estado emocional basal e difuso em que se encontra uma pessoa em determinado momento” (p.

280). Os transtornos de humor, também denominados transtornos afetivos, compreendem um
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grupo de doengas psiquiatricas que apresentam como caracteristica principal os disturbios do
humor (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2000), sendo representados
principalmente pelos transtornos depressivos e pelo transtorno bipolar (SADOCK; SADOCK;
RUIZ, 2017).

Sabendo-se que mudancas no estado de humor podem se manifestar na voz (MUNDT
et al., 2012; HIGUCHI et al., 2019), é natural supor que estas também se manifestem nos
transtornos de humor. De fato, varios estudos associam tanto o transtorno depressivo maior
quanto o transtorno bipolar a alteracdes de parametros vocais (CUMMINS et al., 2011;
MUNDT et al., 2012; VANELLO etal., 2012; FAURHOLT-JEPSEN et al., 2016; MAXHUNI
et al., 2016). Para além dos transtornos de humor, altera¢6es vocais também foram encontradas
em outras categorias nosologicas, como o0s transtornos de ansiedade, a esquizofrenia e 0s
transtornos por uso de substancias (BEHLAU, 2001; ALPERT et al., 2002; WEEKS et al.,
2012). Os trabalhos relacionados a alteragdes acusticas nos transtornos mentais relacionados a
este trabalho serdo discutidos no capitulo seguinte.

Para identificar o impacto dessas alteracdes sobre a voz, todas as classes de parametros
acusticos sdo consideradas relevantes. Por exemplo, existem evidéncias robustas de alteracdes
em diversos atributos vocais em individuos deprimidos, como o jitter, o shimmer e parametros
de energia e de intensidade (ALGHOWINEM et al., 2013; HONIG et al., 2014). Entre estes, 0
jitter é particularmente importante para o reconhecimento de estados afetivos, devido a sua
capacidade de identificar mudancas rapidas e temporarias na voz decorrentes de desregulacdo
do sistema nervoso autbnomo (SNA), com consequente influéncia sobre o tbnus muscular e
controle articulatério (OZDAS et al., 2004; MAXHUNI et al., 2016). Outro exemplo sdo
MFCCs, os quais tém sido utilizados como atributo tanto para a deteccdo de depressédo
(CUMMINS et al., 2011, 2014; JIANG et al., 2018) como para a avaliacdo da gravidade dos
seus sintomas (STURIM et al., 2011).

Considerando a importancia da anélise da voz e suas altera¢es nos transtornos mentais,
0S recentes avangos computacionais podem tornad-la uma ferramenta promissora para a
avaliacdo objetiva dos sintomas psiquiatricos (KENT; READ, 2015; TAHIR et al., 2019). Nas
duas subsecOes seguintes, serd apresentada a fundamentacdo tedrica sobre os padrbes de
acustica vocal nos transtornos mentais relacionados a este trabalho, primeiramente nos
transtornos de humor (transtorno depressivo maior e transtorno bipolar), seguidos por estudos

referentes a esquizofrenia e, por Gltimo, os transtornos de ansiedade.
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2.2.1 Transtorno depressivo maior

O transtorno depressivo maior (TDM) ou depressdo maior € um transtorno mental
bastante comum, afetando mundialmente mais de 300 milhdes de pessoas em todas as faixas
etarias (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2018a). Seu quadro clinico é caracterizado por
humor triste ou irritdvel e/ou anedonia, associado a alteragcdes cognitivas e psicomotoras
(retardo ou agitagéo psicomotora, dificuldades na tomada de deciséo, pensamentos de culpa ou
inutilidade, pensamentos de morte); sinais e sintomas neurovegetativos (distirbios do sono,
alteracdes do apetite ou do peso corporal), que causam sofrimento e/ou prejuizo funcional
significativo e podem levar ao suicidio (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013;
SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017). Dessa maneira, 0 TDM esta associado a uma alta
morbimortalidade e compromete multiplos dominios da vida do individuo, como as esferas
profissional, académica e social (WEINBERGER et al., 2017; WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2017). Entretanto, apesar do imenso impacto sécio-ocupacional e de
investimentos existentes em intervencdes terapéuticas, o tratamento desse transtorno ainda
costuma ser tardio e inacessivel a maioria dos pacientes (WEINBERGER et al., 2017).

Atualmente, a prevaléncia global média da depressdo maior € estimada em 4,4% e varia
de acordo com idade, sexo e regido do planeta (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).
Seu pico de prevaléncia ocorre na faixa etaria mais idosa, afetando cerca de 7,5% das mulheres
e 5,5% dos homens com idade entre 55 e 74 anos (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2017). Além disso, nos ultimos anos a depressdo tem se tornado mais comum nos extremos de
idade, porém com uma velocidade maior na populacdo mais jovem (WEINBERGER et al.,
2017). Por exemplo, em adolescentes foi registrado um rapido aumento da prevaléncia
recentemente, saltando de 3,9% em 2013 para 5,8% em 2017 (BARROS et al., 2017; WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2017).

No Brasil, a prevaléncia da depressao esta atualmente estimada em 5,8%, sendo a quinta
maior do mundo (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017), enquanto sua prevaléncia
durante a vida pode chegar a até 16,8% (MIGUEL; GENTIL; GATTAZ, 2011). Em outras
palavras, uma em cada seis pessoas desenvolvera depressdo pelo menos uma vez na vida no
nosso pais. Contudo, sdo necessarios estudos mais recentes para avaliar a atual prevaléncia de
depressdo durante a vida no Brasil.

Sobre suas caracteristicas sociodemogréficas, o transtorno depressivo acomete cerca de
duas mulheres para cada homem e € mais comum nos continentes africano e americano (OTTE
etal., 2016; WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017). A média de idade para inicio desse
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transtorno situa-se em torno dos 40 anos, com metade dos pacientes apresentando inicio dos
sintomas entre os 20 e 50 anos (SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017).

As consequéncias da depressao em termos de perda de satde séo imensas. Em 2017, foi
a terceira maior causa mundial de incapacitacao no sexo feminino e a quinta no sexo masculino,
em termos de anos vividos com incapacitacdo (Years Lived with Disability, YLDs) (GBD 2017
DISEASE AND INJURY INCIDENCE AND PREVALENCE COLLABORATORS, 2018).
Considerados medidas do burden de uma doenca, os YLDs correspondem ao nimero de anos
de saude perdidos em decorréncia de determinada doenca ou transtorno (US BURDEN OF
DISEASE COLLABORATORS, 2013). Ao final de 2017, a depressdao foi a maior causa de
incapacitacdo entre os transtornos mentais, responsavel por um total de 43 milhGes de YLDs
(GBD 2017 DISEASE AND INJURY INCIDENCE AND PREVALENCE
COLLABORATORS, 2018).

O TDM também é o maior fator de risco isolado para o suicidio (WEINBERGER et al.,
2017), estimando-se que cerca de metade destes estejam relacionados a ocorréncia de depressao
(CUMMINS et al., 2015). Anualmente, o suicidio leva a perda de cerca de 800.000 vidas e € a
segunda causa de morte entre jovens de 15 a 29 anos (WORLD HEALTH ORGANIZATION,
2017). Alem disso, a prevaléncia de suicidio se concentra em regides subdesenvolvidas,
havendo 79% dos casos no ano de 2016 ocorrido em paises de baixa e média renda (WORLD
HEALTH ORGANIZATION, 2018b).

A depressdo também esta associada a habitos de vida prejudiciais. Em um estudo com
brasileiros, Barros et al. (2017) encontraram maior prevaléncia de habitos ndo saudaveis entre
portadores de depressdo, como tabagismo, sedentarismo, uso abusivo de alcool, consumo de
alimentos gordurosos e refrigerantes. Esses habitos de vida, em suma, poderiam justificar o
aumento da mortalidade por outras causas entre portadores de depressdo, como as doencas
cardiovasculares (VAN DER KOOQY et al., 2007).

Mudancas no estado afetivo sdo comuns na depressao e podem afetar os mecanismos de
producdo da fala (CUMMINS et al., 2015). Dentre os sintomas depressivos, o retardo
psicomotor e 0 comprometimento cognitivo, sintomas comuns e precocemente encontrados na
depressdo, podem se apresentar como alteragfes na fala (HASHIM et al., 2016). De fato,
alteracdes nos aspectos paralinguisticos da fala de individuos deprimidos foram relatadas por
clinicos varias décadas atrds (DARBY; HOLLIEN, 1977; ALPERT; POUGET; SILVA, 2001).
Para ilustrar, hd um século, Kraepelin (1921) caracterizou o discurso depressivo como lento,

hesitante, monétono, com baixo volume, monossilabico, podendo chegar até o mutismo.
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Diversos relatos se seguiram, os quais consistentemente descreveram a fala do deprimido como
mondtona, entediante e sem energia (JIANG et al., 2018).

Mais recentemente, com o avanco das ferramentas computacionais de analise acustica,
alteracdes quantitativas do discurso também foram descritas. Em conformidade com descri¢Ges
anteriores sobre a fala de individuos deprimidos, foram relatadas diminuicdo da variabilidade
do pitch vocal (MUNDT et al., 2007), aumento do nimero de pausas (MUNDT et al., 2012),
diminuicdo da velocidade do discurso (CANNIZZARO et al., 2004; FAURHOLT-JEPSEN et
al., 2016) e da velocidade de articulacdo (SCHERER et al., 2013) e reducdo da intensidade ou
volume da fala (HONIG et al., 2014). Considerando esses achados, a analise das caracteristicas
acusticas da voz poderia, entdo se tornar um marcador objetivo para a identificacdo do
transtorno depressivo maior (JIANG et al., 2018), aumentando a precisdo diagndstica e
auxiliando a reducéo do alto impacto socioeconémico associado a esse transtorno (CUMMINS
etal., 2015).

2.2.2 Transtorno bipolar

O transtorno bipolar (TB) é uma condi¢do crénica que envolve perturbacdes graves do
humor, alteracBes imunoldgicas e fisioldgicas, déficits neuropsicoldgicos e comprometimento
do funcionamento em diversas areas da vida do individuo (SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017,
ROWLAND; MARWAHA, 2018). Seu quadro clinico € caracterizado por episodios de
elevacdo persistente do humor para expansibilidade ou irritabilidade e aumento da energia,
acompanhados por aumento da atividade psicomotora, alteracfes cognitivas (aceleracdo do
pensamento, distratibilidade) e neurovegetativas, como reducdo da necessidade de sono
(AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013). O TB possui prevaléncia estimada em
torno de 2,4% e costuma iniciar-se na faixa etaria de 20 a 30 anos (ROWLAND; MARWAHA,
2018), podendo variar desde a infancia até 50 anos ou mais, em casos raros (SADOCK;
SADOCK; RUIZ, 2017). Também esta associado a altas taxas de mortalidade prematura, tanto
por causas naturais, como por causas externas, em particular o suicidio (HAYES et al., 2015).

Em relagdo ao burden da doenga, o transtorno bipolar também se relaciona a prejuizos
significativos nos funcionamentos profissional, familiar e social que se estendem para além das
fases agudas da doenga (SANCHEZ-MORENO et al., 2009). Parte substancial desse burden
esta relacionada ao comportamento suicida, estimando-se que 32 a 36% dos portadores do TB

apresentardo pelo menos uma tentativa de suicidio durante a vida (NOVICK; SWARTZ;
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FRANK, 2010). Além disso, cerca 3,4 até 14% de todos os suicidios ocorrem com pacientes
bipolares (SCHAFFER et al., 2015).

De acordo com a quinta edicdo do Manual Diagndstico e Estatistico de Transtornos
Mentais (DSM-5) da Associacdo Americana de Psiquiatria (APA), os episodios de perturbacédo
do humor podem ser graves ao ponto de causar prejuizos acentuados no funcionamento sécio-
ocupacional do individuo ou necessitar de hospitalizacdo para evitar danos ao paciente ou a
terceiros. Nesse caso, sdo denominados mania; quando de menor gravidade, sdo definidos como
hipomania. Com base nesses episddios, existem duas subcategorias diagndsticas oficiais do
transtorno bipolar: tipo |, definido pela de existéncia pelo menos um episédio de mania durante
a vida do individuo; e o tipo Il, caracterizado pela ocorréncia de pelo menos um episodio
hipomaniaco. A presenca de episodios depressivos é frequente tanto no tipo | como no tipo 11,
porém ndo € necessaria para o diagnostico de TB em nenhum dos tipos (AMERICAN
PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013).

Assim como na depresséo, as alteragdes de fala sdo frequentemente encontradas no
transtorno bipolar. Para a fase maniaca, Sadock, Sadock e Ruiz (2017) descrevem que a
intensidade destas alteracdes guarda uma relacdo direta com a gravidade do episddio. De acordo
com esses autores, a fala do individuo tende a se tornar mais alta, mais rapida e de dificil
interpretacdo, passando a apresentar piadas, rimas, trocadilhos, jogo de palavras e irrelevancia.
Com o aumento da gravidade do episodio, pode ocorrer afrouxamento das associaces
ideativas, com fuga de ideias e neologismos. Nos casos mais graves, a fala pode ser tornar
completamente incoerente, tornando-se indistinguivel daquela de um individuo com
esquizofrenia.

Outro exemplo da importancia das alteracdes no discurso no transtorno bipolar é a
presenca de itens sobre alteracGes na fala na Escala de Avaliacdo de Mania de Young (Young
Mania Rating Scale, YMRS), como velocidade da fala e nivel de incoeréncia do discurso.
Considerada padrdo-ouro para a avaliacdo da gravidade do episddio de mania, a YMRS ¢ a
escala psicométrica mais utilizada em estudos sobre o transtorno bipolar (YOUNG et al., 1978;
VILELA et al., 2005; MUAREMI et al., 2014).

Por ultimo, variagdes no pitch parecem estar correlacionadas com mudangas de humor
em pacientes bipolares (MAXHUNI et al., 2016), assim como um aumento da atividade do
discurso pode ser um sinal de virada de humor para mania ou hipomania (FAURHOLT-
JEPSEN et al., 2016). Todos esses achados demonstram a importancia de aspectos relativos a
producdo da fala para a avaliacdo da presenca e da gravidade dos sintomas maniacos ou

hipomaniacos no transtorno bipolar.
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2.2.3 Esquizofrenia

A esquizofrenia é um grupo heterogéneo de transtornos psicoticos graves com diferentes
etiologias, apresentacdes clinicas e respostas ao tratamento (SADOCK; SADOCK; RUIZ,
2017). Seus sinais e sintomas variam e incluem alteracGes perceptivas, cognitivas, afetivas e
comportamentais (SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017). Esse transtorno possui prevaléncia
estimada em torno de 0,48% a 1%; costuma ter inicio entre o final da adolescéncia e o inicio da
idade adulta e geralmente continua por toda a vida (FREEDMAN, 2003; SIMEONE et al.,
2015), com sintomas graves que afetam profundamente o funcionamento pessoal, profissional
e psicossocial (GREEN, 2006; BUCHANAN, 2007; RABINOWITZ et al., 2012; MILLIER et
al., 2014; CHARLSON et al., 2018).

Apesar da prevaléncia relativamente baixa, o burden da doenca na esquizofrenia é
substancial e estd associado a baixas taxas de remissdo sintomatologica e de recuperacao
funcional e a reducdo da expectativa de vida (CHARLSON et al., 2018). N&o obstante a reducéo
da mortalidade por suicidio em determinados paises (TANSKANEN; TIIHONEN; TAIPALE,
2018), a esquizofrenia ainda est4 associada a alto risco de comportamento suicida, com taxas
de suicidio em torno de 5% (HOR; TAYLOR, 2010) e cerca de 20-30% dos pacientes
apresentando pelo menos uma tentativa de suicidio durante a vida (RADOMSKY et al., 1999;
AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013). Entretanto, a maior parcela da
mortalidade em excesso na esquizofrenia se deve a comorbidades médicas, especialmente
doencas cardiovasculares, diabetes tipo I, doencas respiratdrias e alguns tipos de céancer
(BUSHE; TAYLOR; HAUKKA, 2010; CHARLSON et al., 2018). Essas altas taxas de
mortalidade podem ser explicadas, em parte, por habitos de vida ndo saudaveis, distdrbios
metabdlicos associados a doenca e ao tratamento, com consequente aumento da incidéncia de
doencas cardiovasculares (MILLIER et al., 2014).

O quadro clinico da esquizofrenia é heterogéneo e envolve a presenca de sintomas
psicéticos ditos “positivos” como delirios e alucinagfes, sintomas de desorganizacdo do
pensamento (evidenciada pelo discurso) e do comportamento motor e sintomas “negativos”,
como avolia, diminuicdo da expressividade emocional, alogia, anedonia ou perda da sensac¢ao
de prazer e retraimento social (FREEDMAN, 2003; AMERICAN PSYCHIATRIC
ASSOCIATION, 2013).

Entre os sintomas positivos, os delirios séo juizos patologicamente falsos, ou seja, séo
crengas fixas impossiveis de modificacdo pela experiéncia objetiva, irremoviveis e irrefutaveis
apesar de evidéncias contraditorias (JASPERS, 1946; AMERICAN PSYCHIATRIC
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ASSOCIATION, 2013; DALGALARRONDO, 2019). J4 as alucinagcfes sdo definidas pela
percepcéo clara e definida de um objeto (e.g., voz, imagem) sem a presenca deste, i.e., sem 0
respectivo estimulo sensorial (TELLES-CORREIA; MOREIRA; GONCALVES, 2015;
DALGALARRONDO, 2019). De acordo com a natureza do canal sensorial envolvido, as
alucinac@es sdo classificadas em visuais, auditivas, tateis, olfativas, gustativas, sométicas (ou
cenestésicas) e cinestésicas ou de movimento (DALGALARRONDO, 2019). De todas estas, 0
tipo mais comum na esquizofrenia sdo as alucinacfes auditivas, seguidas pelas visuais
(SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017; DALGALARRONDO, 2019).

Os sintomas negativos da esquizofrenia sdo definidos como a auséncia ou diminui¢ao
de comportamentos ou func¢bes normais (BUCHANAN, 2007). Costumam ser persistentes e
causam maior impacto sobre o funcionamento do que os sintomas positivos (BUCHANAN,
2007; RABINOWITZ et al., 2012). Devido a isso, esses sintomas séo responsaveis por grande
parcela da morbidade cronica e desfecho funcional desfavoravel (BUCHANAN, 2007;
RABINOWITZ et al., 2012) e costumam persistir por toda a vida, estimando-se que apenas
13,5% dos pacientes consigam alcancar recuperacao clinica e social (CHARLSON et al., 2018).

As disfuncbes cognitivas também sdo sintomas centrais da esquizofrenia e tendem a
surgir antes do aparecimento de sintomas psicoticos (FREEDMAN, 2003; KEEFE; HARVEY,
2012). Compreendem prejuizos em diversos dominios cognitivos, como memoria de trabalho,
atencdo/vigilancia, memorias verbal e visual, resolucdo de problemas, funcionamento
executivo, velocidade de processamento e cogni¢do social (KEEFE; HARVEY, 2012;
MILLIER et al., 2014). O comprometimento cognitivo estd presente na maioria dos pacientes
esquizofrénicos e € considerado um preditor confiavel de pobre desempenho laborativo e social
(FREEDMAN, 2003; GREEN, 2006; MILLIER et al., 2014).

Desde as primeiras descricdes sobre a esquizofrenia, as anormalidades de voz e
linguagem foram incluidas entre caracteristicas principais desse transtorno, sendo
frequentemente associadas a sintomas negativos e a prejuizos na sociabilidade (PAROLA et
al., 2020). Essas alteracGes incluem pobreza de discurso, descarrilamento, tangencialidade,
discurso desorganizado, neologismo, incoeréncia, mutismo, perseveracao, ecolalia, bloqueio do
pensamento e prosodia inapropriada ou aprosddia (ELITE et al., 2014; CHAKRABORTY et
al., 2018a; MAC-KAY; JEREZ; PESENTI, 2018). Considerada um sintoma negativo da
esquizofrenia (COVINGTON et al., 2012), a aprosodia consiste na diminuicdo da énfase vocal,
na reducdo da fluéncia e da inflexdo da fala e em déficits de compreensdo de prosédia, como,
por exemplo, a dificuldade de reconhecer padrées de entonacdo vocal (ALPERT; ANDERSON,
1977; ALPERT et al., 2000; ELITE et al., 2014).
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Em suma, os sintomas negativos sdo a consequéncia de perturbagdes nos processos
cognitivos subjacentes e contribuem para os déficits de comunicagéo frequentemente vistos na
esquizofrenia. Todos esses sintomas poderiam, portanto, auxiliar na identificacdo desse

transtorno tomando como base a andlise das suas caracteristicas de comunicacgéo oral.

2.2.4 Transtornos de ansiedade

Os transtornos de ansiedade formam uma categoria diagndstica de transtornos
heterogéneos que compartilham respostas comportamentais disfuncionais relacionadas ao
medo excessivo e a ansiedade (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013).
Abrangem o transtorno de ansiedade generalizada, o transtorno de ansiedade social, o transtorno
de pénico, as fobias especificas, entre outros (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION,
2013). Quando considerado como um grupo, sdo os transtornos mentais mais prevalentes (GBD
2017 DISEASE AND INJURY INCIDENCE AND PREVALENCE COLLABORATORS,
2018), podendo atingir uma prevaléncia durante a vida de até 33,7%. Além disso, 0s transtornos
de ansiedade também estdo associados a uma consideravel incapacidade funcional e a elevados
custos de saude (BANDELOW; MICHAELIS, 2015).

De acordo com um levantamento realizado pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS),
a proporcgdo da populagdo mundial com algum transtorno de ansiedade apresentou aumento
entre 0s anos de 2005 e 2015, sendo atualmente estimada em 3,6%. Assim como na depresséo,
esses transtornos sdo mais comuns em mulheres do que em homens (4,6% versus 2,6%,
respectivamente, em uma escala global). Ainda segundo esse estudo, o Brasil foi considerado
o lider mundial em transtornos de ansiedade, com uma prevaléncia de 9,3%, correspondendo a
mais de 18 milhdes de pessoas acometidas (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017).

Os transtornos de ansiedade também estdo associados a burden significativo, com 27
milhdes de YLDs no ano de 2017 (GBD 2017 DISEASE AND INJURY INCIDENCE AND
PREVALENCE COLLABORATORS, 2018). Entretanto, apesar de serem mais prevalentes
que a depresséo, estdo associados a menor burden, provavelmente por estarem associados a um
nivel menor de incapacitacdo (WORLD HEALTH ORGANIZATION, 2017). Ainda assim, s&o
a sexta maior causa mundial de perda de salde ndo fatal (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2017).

Neste capitulo de revisdo, foram abordados dois transtornos de ansiedade: o transtorno
de ansiedade generalizada e o transtorno de ansiedade social. Também foi incluido o transtorno

de estresse poés-traumatico, por compartilhar diversas caracteristicas com essa categoria
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diagndstica. Primeiramente, devido a sua alta prevaléncia e ao seu carater cronico e persistente,
0 transtorno de ansiedade generalizada (TAG) foi contemplado no desenvolvimento da
ferramenta de apoio diagndstico com base em atributos vocais deste trabalho. Contudo, como
ndo foram encontrados trabalhos relacionados sobre os correlatos acusticos do TAG, com o
objetivo de enriquecer a revisdo bibliogréfica deste trabalho, foram incluidos nesta revisdo os
dois transtornos acima por possuirem estudos sobre padrdes de acuUstica vocal. Os demais
transtornos de ansiedade fogem do escopo desta revisao e, portanto, ndo serdo abordados.

O TAG é um transtorno frequente, crénico e debilitante, apresentando prevaléncia
durante a vida de até 8% a 9% (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013;
SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017). Caracteriza-se por ansiedade ou preocupagfes constantes
com diversas atividades, associadas a sintomas fisicos, como dificuldade de concentracéo,
perturbacdes do sono, fatigabilidade, tensdo muscular, inquietude e irritabilidade. Esses
sintomas sé&o intensos ao ponto de causar sofrimento significativo ou de interferir negativamente
no funcionamento do individuo (HANS-ULRICH WITTCHEN, 2002; AMERICAN
PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013).

Estudos sobre a evolucdo do TAG sugerem que este € um transtorno crénico, com curso
flutuante e pouquissimas remissdes completas (HANS-ULRICH WITTCHEN, 2002). Esta
associado a grave comprometimento funcional, em particular dos relacionamentos afetivos, a
altos niveis de absenteismo e de visitas a servigos de saude (ROWA et al., 2017).
Adicionalmente, quando comparados a individuos ndo ansiosos, portadores de TAG relatam
qualidade de vida significativamente pior e menores indices de satisfacdo com diversas areas
da vida, como trabalho, saude, autoestima e relacionamentos sociais (ROWA et al., 2017).

O transtorno de ansiedade social (TAS) ou fobia social apresenta como caracteristica
central 0 medo ou a ansiedade acentuada e persistente em interacGes sociais, situacdes de
desempenho, ser observado e 0 medo de se comportar de maneira constrangedora ou humilhante
(FEHM et al., 2008; AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013). Sua prevaléncia
em 12 meses se situa entre 0,5 e 2%, sendo o sexo feminino mais afetado, com uma razéo de
chances (Odds Ratio, OR) de 1,5a 2,2 (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013).
Costuma apresentar altas taxas de comorbidades com outros transtornos mentais, como
depressao e outros transtorno de ansiedade (FEHM et al., 2008).

Exemplos de situagdes sociais incluem reunifes, contato com pessoas desconhecidas,
apresentacgdes orais, alimentar-se em publico ou falar em publico (SADOCK; SADOCK; RUIZ,
2017). O individuo com TAS age de forma a evitar tais situagdes sociais ou as suporta com

intenso medo ou ansiedade, de forma que o sofrimento e/ou os prejuizos decorrentes dessa
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condigdo interferem substancialmente no funcionamento social, profissional ou em outras &reas
importantes de sua vida (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013).

O TAS esta associado a comprometimentos que vao além da esfera social. Portadores
desse transtorno relatam pior qualidade de vida em varios aspectos, como saude mental, queixas
clinicas e satisfagdo reduzida nos dominios laboral, financeiro e familiar (FEHM et al., 2008).
Essa reducgéo da qualidade de vida se torna ainda mais acentuada no caso de comorbidades com
outros transtornos mentais, sendo observado um aumento do burden adicional a medida que
aumenta o numero de transtornos comorbidos (WATSON; SWAN; NATHAN, 2011).

O transtorno de estresse pés-traumatico (TEPT) é caracterizado por aumento do estresse
ou ansiedade apds exposicdo a evento traumatico, seguido pelo surgimento de sintomas
relacionados, como sofrimento psicologico intenso, reacBes de evitacdo a estimulos
relacionados ao trauma, sonhos angustiantes, lembrancas intrusivas, hipervigilancia e
flashbacks (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013; SADOCK; SADOCK;
RUIZ, 2017). Possui prevaléncia de 8,3% durante a vida e de 4,7% em 12 meses, sendo mais
comum no sexo feminino (KILPATRICK et al., 2013). Atualmente classificado no grupo de
transtornos relacionados a trauma e estressores, 0 TEPT era anteriormente considerado um
transtorno de ansiedade por guardar uma relagdo sintomatoldgica intima com esses transtornos
(AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2000, 2013).

O TEPT é um transtorno mental grave associado a grande comprometimento funcional,
cronicidade, reducdo da qualidade de vida, problemas de salde fisica, dificuldades interpessoais
e mortalidade em excesso (KESSLER, 2000; KIEFER et al., 2020). A grande maioria dos
pacientes com TEPT apresenta alguma comorbidade psiquiatrica que pode, inclusive, precedé-
lo, como os transtornos de humor ou de ansiedade, em particular o transtorno de panico
(PERKONIGG et al., 2000). Além disso, o TEPT também pode ser um importante fator de
risco para o desenvolvimento de diversos transtornos mentais, principalmente TAG, agorafobia,
transtornos depressivos e somatoformes e transtorno por uso de substancias (PERKONIGG et
al., 2000), assim como também esta associado a alto risco de tentativas de suicidio (KESSLER,
2000).

Do ponto de vista da producdo vocal, existe uma relagdo estreita entre estresse e a
vocalizacdo. A fonacdo é um processo psicofisiolégico composto pela integracdo entre o
sistema nervoso central, o sistema nervoso periférico, os sistemas cardiorrespiratorio e
musculoesquelético. Envolve, nesse processo, diversas estruturas cerebrais corticais e
subcorticais, nervos cranianos e espinhais e dezenas de musculos (VAN PUYVELDE et al.,

2018). Além de ser uma ferramenta para a comunicagdo, a voz também integra o aparato
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humano de resposta ao estresse, sofrendo uma complexa regulagdo pelos sistemas nervosos
simpatico (SNS) e parassimpéatico (SNP) (VAN PUYVELDE et al., 2018). Portanto, as
mudangas no corpo decorrentes da reacdo ao estresse tendem a provocar alteracdes na funcéo
vocal, com consequente influéncia sobre o comportamento dos parametros acusticos
(HOLMQVIST et al., 2013).

O estresse € um termo genérico com vérias definicdes. Do ponto de vista bioldgico,
refere-se a um fendmeno aversivo que tende a desequilibrar a homeostase do organismo,
provocando consequéncias adaptativas fisioldgicas, emocionais, cognitivas e comportamentais
(GIDDENS et al., 2013). O estresse ainda pode ser definido como uma resposta ndo especifica
do corpo a qualquer demanda, a qual pode ser fisica e/ou mental, desencadeada por
circunstancias ambientais tanto internas quanto externas, como frio, calor, dor, isolamento
(VAN PUYVELDE et al., 2018). O SNS é o componente do SNA primariamente envolvido na
resposta ao estresse, a qual provoca alteracdes cardioldgicas, autondmicas, neuroenddcrinas,
imunologicas e psicologicas (HOLMQVIST et al., 2013), com aumento da frequéncia cardiaca,
da presséo arterial e da condutancia da pele, liberacao de cortisol, broncodilatacdo, entre outras
respostas. Portanto, observa-se que a ativagdo simpatica se traduz tanto em respostas centrais
quanto periféricas (GIDDENS et al., 2013).

Diversos estudos mostram que a ansiedade estd relacionada ao aumento da tensao
muscular (HOLMQVIST et al., 2013). Na perspectiva da fonacao, a hiperatividade do sistema
nervoso simpatico em resposta ao estresse tende a provocar aumento da tensdo muscular, com
pobre regulacdo da atividade muscular laringea e consequentes alteraces nos padrdes vocais
(ANDREA et al., 2017). Outras consequéncias da ativacdo simpatica sdo 0 aumento da
frequéncia cardiaca e a broncodilatacdo. Devido a sua influéncia sobre a pressao subglética, a
frequéncia cardiaca é responsavel, em parte, por perturbacdes da FO (jitter) e da intensidade
vocal (shimmer), sendo que a FO aumenta linearmente com o aumento da pressao subglotica
(GIDDENS et al., 2013). Além disso, para Ozseven et al. (2018), o aumento da pressdo
subglética causado por estados ansiosos provocaria diminuicdo da vocaliza¢do de vogais. De
maneira complementar, Almeida, Behlau e Leite (2011) descrevem que outras anormalidades
nos atributos vocais estariam diretamente relacionados a gravidade dos sintomas ansiosos,
como desequilibrio da ressonancia vocal, prejuizo na modulacédo e na articulacdo e alteracfes
de expressdes faciais.

Com o intuito de complementar e sintetizar o contetdo desta se¢éo, o Quadro 2 abaixo
relaciona as principais caracteristicas comunicativas e disfonias observadas nos transtornos

mentais abordados nesta revisao.
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Quadro 2 — Caracteristicas da comunicacéao oral dos transtornos mentais abordados neste trabalho
Transtorno Aspectos fonoarticulatérios
Voz grave, qualidade fluida ou soprosa, as vezes
rouca e basal; modulacéo restrita, monotom,
Depressao entonacgdo descendente, hipofonia, falta de volume e
projecdo; velocidade lenta, com pausas e projecdes;
demora de mudanca nos turnos de falantes.
Voz clara e viva; énfase marcada; modulac6es
amplas; pausas ritmicas, longas e interpretativas,
Transtorno Bipolar (mania/hipomania) ressonancia oral ou faringea, com articulacédo
marcada e vigorosa; sintaxe rica, mudancas imediatas
nos turnos de falantes.
Ajustes vocais hipocinéticos ou hipercinéticos;
qualidade vocal infantilizada, com registro de cabega,
risos frequentes, grunhidos, gargalhadas e grimagas;
mutismo, ecolalia e ecopraxia.
Pode haver também voz rouca, mondtona, qualidade
_ ) destimbrada e hipofonia; alteragdes articulatorias
Esquizofrenia ) ) ) )
complexas com nasalidade, impreciséo, distor¢des e
substituicdes de sons; rupturas no discurso,
disfluéncia; fala desorganizada, incoerente, jargdo
incompreensivel, linguagem confusa,
descarrilamento, neologismos ou uso diferente de
palavras conhecidas, preseveracdes.
Voz aguda; intensidade e velocidade da fala
Transtorno de Ansiedade Generalizada elevadas; pode haver sindrome de tensdo muscular e
movimentos paradoxais das pregas vocais

Fonte: Adaptado de Behlau (2001, p. 81).
2.3 FERRAMENTAS

Esta secdo apresenta uma revisao de conceitos referentes as ferramentas utilizadas para
a solucdo do problema de pesquisa, o qual consiste na detecc¢do dos quatro transtornos mentais
supracitados por meio de atributos acusticos e modelos de aprendizado de maquina para
classificacdo de padrbes. Serdo apresentados conceitos referentes ao processamento digital dos
sinais acusticos da fala e de técnicas de inteligéncia artificial, mais especificamente sobre

diferentes modelos de aprendizado de maquina para classificacao.
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2.3.1 Processamento digital de sinais acusticos da fala

O processamento digital dos sinais da fala € composto por diversas operagdes,
destacando-se entre estas a extracao dos atributos que servirdo de base para o processo posterior
de classificacdo (HIBARE; VIBHUTE, 2014). A primeira etapa desse processo envolve a
conversdo da onda acustica analdgica em sinais digitais ou conversdo analégico-digital (A/D),
composta pelas subetapas de filtragem, amostragem, quantizacdo e codificacdo (RABINER;
SCHAFER, 2007; BAERT; THEUNISSEN; VERGULT, 2013). Em determinadas situacdes,
(e.g., reproducdo de mausicas), um processo inverso realiza a decodificagdo do sinal digital
armazenado de volta a um sinal analdgico (conversdao D/A), obtendo-se novamente a onda
acustica original (BAERT; THEUNISSEN; VERGULT, 2013; LONLA; MBIHI; NNEME,
2017). O decodificador que realiza a conversdo D/A é, por vezes, chamado de sintetizador, uma
vez que este reconstitui a onda analogica da fala a partir de dados que podem ndo possuir
nenhuma relacéo direta com a onda original (RABINER; SCHAFER, 2007).

Neste trabalho, os sinais digitalizados da fala serdo submetidos as operacGes de extracao
de atributos acusticos e classificagdo por algoritmos computacionais. Portanto, as etapas de
decodificacdo e a conversdo D/A néo serdo utilizadas nem detalhadas aqui. Abaixo a Figura 1

exibe um sistema bésico de processamento digital de sinais.

Figura 1 — Diagrama de fluxo de um sistema basico de converséo de sinais

Sinal da fala Amostras ) Dados digitais
Conversor Andlise/
Xe() ' AID (] g Codificagédo yin l
Canal
Sinal
decodificado Amostras i Dados digitais
Conversor Sintese/
DIA - A Decodificagdo A
%) X[n] yinl

A Figura 1 ilustra um diagrama de fluxo de um sistema de conversdo A/D, onde a parte superior a esquerda exibe
um conversor A/D, que converte o sinal analégico da fala Xc(t) em uma representacdo amostrada com valores
discretos x[n]. Algoritmos computacionais analisam esse sinal e produzem um novo sinal digital y[n], o qual pode



44

ser armazenado (§[n]) ou transmitido por um canal de comunicacéo digital. A depender da aplicagdo, um processo
de andlise inversa decodifica o sinal $[n], gerando uma sequéncia de amostras digitais (x[n]) que, por sua vez, sdo
convertidas de volta ao sinal analégico original xc(t) (conversdo D/A), tornando-os audiveis para humanos. Obs.:
neste trabalho as etapas de decodificacdo e conversdo D/A ndo sdo necessarias, pois nele o sinal acUstico é
analisado em seu formato digital. Fonte: Adaptado de Rabiner e Schafer (2007, p. 21).

Apols o processo de amostragem (detalhado a seguir), os sinais da fala podem ser
manipulados de variadas formas por diferentes técnicas de processamento digital de sinais,
gerando diversas aplicagdes, como transmissao e armazenamento digital de dados, elaboracéo
sintética da fala, aprimoramento da qualidade do sinal da fala e uso em métodos assistivos
(RABINER; SCHAFER, 2007; HIBARE; VIBHUTE, 2014). Outras importantes aplicacdes, ja
citadas na secdo anterior, incluem o reconhecimento automético da fala (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010), a identificacdo de falantes (HASAN et al., 2004;
MATEJKA et al., 2016; NAGRANI; CHUNG; ZISSERMAN, 2017) e o reconhecimento de
emocdes (BEDOYA-JARAMILLO et al., 2012; MEUDT; SCHWENKER, 2012; PORIA;
CHATURVEDI; CAMBRIA, 2016).

2.3.1.1 Aquisigéo e digitalizagdo dos sinais vocais

O primeiro passo para um bom processamento dos sinais da fala consiste na
instrumentacdo, com escolha de um gravador adequado para a aquisicdo da fala (BEHRMAN,
2018). Esta etapa se inicia com a captura dos sons analdgicos da fala por um ou mais
microfones, que sdo sensores que realizam a transdugdo da onda acustica em sinais elétricos
(BEHRMAN, 2018). Em seguida, o processo de filtragem pode ser utilizado para modelar o
espectro do sinal, enfatizando determinadas frequéncias e reduzindo ruidos (PUPIN, 2011;
NATH, 2012). Esses ruidos podem ter sido gerados durante a aquisi¢do do sinal, durante o
processo de quantizacdo e digitalizacdo ou, ainda, por problemas na transmissdao (PUPIN,
2011).

Com base nos componentes de frequéncia do sinal que sdo mantidos ou atenuados
(BEHRMAN, 2018), os filtros ideais séo classificados em cinco grupos: (1) passa-baixa, (2)
passa-alta, (3) passa-banda, (4) rejeita-banda, e (5) passa-tudo (NATH, 2012). Seus nomes se
referem as propriedades seletivas de cada filtro para determinadas frequéncias (NATH, 2012).
Logo, um filtro passa-baixa permite a passagem de frequéncias abaixo de sua frequéncia de
corte e atenua frequéncias acima desta, enquanto o filtro passa-alta faz o oposto (PACTITIS,
2018). Ja um filtro passa-banda permite a passagem de um intervalo de frequéncia, eliminando
os demais valores (PUPIN, 2011). Filtros rejeita-banda, por sua vez, rejeitam frequéncias dentro
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de determinada banda e permitem a passagem de componentes fora desta (PACTITIS, 2018),
sendo projetados para eliminar interferéncias indesejadas (FATHELBAB, 2011). Por ultimo,
os filtros passa-tudo permitem a passagem de todo o espectro de frequéncias, porém produzem
defasagens ao longo do espectro sem variar a amplitude do sinal de entrada (METIN; PAL,;
CICEKOGLU, 2011; NATH, 2012).

Em qualquer aplicacdo de processamento digital de sinais, a etapa seguinte envolve a
amostragem do sinal analogico e a quantizacdo das amostras obtidas em formato digital,
processo conhecido como conversao A/D (RABINER; SCHAFER, 2007). Essa representacéo
digital dos sinais da voz é muito relevante, pois permite sua analise com todo o poder
computacional atual (KENT; READ, 2015). Dessa forma, a conversao de sinais de analdgico
para digital (e vice-versa) constitui uma etapa critica do processamento digital de sinais de audio
(BAERT; THEUNISSEN; VERGULT, 2013).

O Teorema da Amostragem estabelece que, sob certas condi¢Ges, um sinal de tempo
continuo pode ser exatamente representado por um sinal de tempo discreto, produzindo
amostras uniformemente espacadas no tempo, desde que a taxa de amostragem seja
suficientemente grande (OPPENHEIM; WILLSKY, 2010; PUPIN, 2011). Para tal operacéo,
técnicas de framing sdo aplicadas de forma que um sinal de &udio continuo no tempo é
enquadrado em N amostras (SAINI; MEHRA, 2015). Apds a conversdo A/D, obtém-se uma
sequéncia de nameros do tipo X[n] = X¢(nT), onde T é o periodo de amostragem; a frequéncia
de amostragem serd, portanto, fs = 1/T (RABINER; SCHAFER, 2007). O sinal analdgico
original limitado em banda sera representado, portanto, unicamente por suas amostras
(OPPENHEIM; WILLSKY, 2010).

Em seguida, a quantizacdo realiza a conversdo de um sinal discreto com valores
continuos em um sinal com valores discretos e binarios (BAERT; THEUNISSEN; VERGULT,
2013). Por exemplo, um quantizador com resolucéo de bits igual a B, apresentara 28 niveis de
resolucdo do sinal (RABINER; SCHAFER, 2007). Essa representacdo do sinal de audio por
amostras quantizadas binarias recebe o nome de modulacéo por codigo de pulso (Pulse Code
Modulation, PCM), uma vez que numeros binarios podem ser utilizados em transmissdes de
amplitude de pulso do tipo on/off (RABINER; SCHAFER, 2007). Um sistema hipotético de

conversdo A/D esta esquematizado a seguir na Figura 2.
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Figura 2 — Diagrama de blocos de um sistema de conversao analogico-digital (A/D)

Entrada . . . Saida
Analégica Filtro Amostrador Quantizador Codificador Digital

A Figura 2 exibe um diagrama de blocos de um sistema béasico de conversdo A/D, no qual um sinal anal6gico
capturado em sua entrada de dados e submetido a filtragem de frequéncias indesejadas e, em seguida, aos processos
de amostragem, quantizacdo e codificacdo do sinal, até a obtencdo de um sinal digital na saida de dados. Os
nameros representam o sinal de audio em suas diferentes configuragdes, onde: (1) sinal analdgico (continuo no
tempo, valores continuos); (2) sinal amostrado (discreto no tempo, valores continuos); e (3) sinal digital (discreto
no tempo, valores discretos). Fonte: Baert, Theunissen e Vergult (2013, p. 28, traducdo nossa).

De acordo com o teorema de Nyquist-Shannon, a frequéncia de amostragem para a
aquisicdo de dados deve ser, no minimo, maior que o dobro da frequéncia mais alta presente no
sinal analdgico original, sendo comumente conhecida como taxa de Nyquist (OPPENHEIM,;
WILLSKY, 2010; BEHRMAN, 2018). Caso um sinal original contenha frequéncias superiores
a taxa de Nyquist, o efeito de aliasing pode potencialmente ocorrer. Decorrente de
subamostragem, este fendmeno resulta em uma representacao digital de frequéncia menor que
o sinal original, causando distorcao e perda irreversivel de informac&o da onda acustica original
(NASIRI; WANG, 2017; BEHRMAN, 2018). O efeito de aliasing pode, portanto, afetar
gravemente a qualidade do audio por corromper os dados digitalmente representados
(ESQUEDA; BILBAO; VALIMAKI, 2016).

Como exemplo da taxa de Nyquist, para representar adequadamente um sinal acustico
com até 10 KHz, é necessaria uma taxa de amostragem pelo menos acima de 20 KHz; enquanto
isso, um sinal de 16 KHz exige uma frequéncia de amostragem minima maior que 32 KHz, e
assim sucessivamente (BEHRMAN, 2018). A frequéncia padréo utilizada em discos compactos
(Compact Discs, CDs) é de 44,1 KHz, podendo ser utilizada para a digitalizacdo de sinais cuja
frequéncia méaxima é de 22.050 Hz. Como a frequéncia dos sinais acusticos da voz se estendem
tipicamente até, no maximo, 20 KHz, a frequéncia de CD pode ser considerada adequada para
a representacédo desses sinais (BAERT; THEUNISSEN; VERGULT, 2013).

2.3.1.2 Extracao de atributos acusticos

A extracdo de atributos acusticos da fala corresponde a obtencdo de informacdes
relevantes do sinal acustico a fim de obter uma descrigdo mais compacta e representativa,
facilitando o processamento computacional de dados (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010). Em problemas de classificacdo como o da pesquisa atual, a extragéo
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de atributos acusticos tem como objetivo reduzir a dimensionalidade do vetor de dados de
entrada sem perder as caracteristicas mais discriminantes do sinal (GAIKWAD; GAWALI,
YANNAWAR, 2010). Em outras palavras, a extracdo de atributos busca uma transformacéo
Otima dos dados acusticos em um vetor de atributos que sera utilizado como entrada para um
modelo de aprendizado de maquina para a classificacdo de determinado &udio (STORCHEUS;
ROSTAMIZADEH; KUMAR, 2015).

A selecdo das técnicas de extracdo de atributos acusticos é considerada determinante
para 0 processamento de sinais acusticos da fala, uma vez que exerce grande influéncia sobre a
acuracia de um sistema de classificacdo (HIBARE; VIBHUTE, 2014). Exemplos de
importantes técnicas de extracdo de atributos sdo a transformada rapida de Fourier (Fast
Fourier Transform, FFT), a Transformada Discreta de Wavelet (Discrete Wavelet Transform,
DWT), a codificacdo preditiva linear (Linear Predictive Coding, LPC) e os MFCCs (HIBARE;
VIBHUTE, 2014).

As transformadas sdo fungdes matematicas que convertem valores numericos de um
dominio para outro (MITROVIC; ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010). Por exemplo, a
Transformada de Fourier converte os dados do dominio do tempo no dominio espectral,
revelando a distribuicdo de frequéncias de determinado sinal (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010; PUPIN, 2011). Esta funcdo matematica possui inimeras aplicacdes
que abrangem desde as telecomunicagdes e o reconhecimento de fala a meteorologia e a
arqueologia (HIBARE; VIBHUTE, 2014).

Similarmente, a transformada de Wavelet também fornece uma representacao do tempo-
frequéncia, porém com maior resolucdo que as Transformadas de Fourier (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010). A Transformada Discreta do Cosseno, por sua vez,
é principalmente utilizada para a conversdo do dominio espectral para o cepstral, sendo,
portanto, empregada para a obtencdo dos MFCCs (MITROVIC; ZEPPELZAUER;
BREITENEDER, 2010; HIBARE; VIBHUTE, 2014). Como o processamento digital de sinais
exige que seu dominio seja reduzido a um determinado intervalo (i.e., discretizado), para essa
aplicacdo é necesséria a utilizacdo das versdes discretas das transformadas em tempo continuo,
como a Transformada Discreta de Fourier (DFT) e a DWT (PUPIN, 2011; HIBARE;
VIBHUTE, 2014).

Devido as propriedades de duracdo finita das transformadas discretas, antes de sua
utilizacdo é necesséario aplicar uma fungdo janela ao sinal acustico (KINNUNEN; LI, 2010).
Esta operacdo consiste na multiplicacdo dos valores em um intervalo definido pelo peso da

fungéo janela, resultando em valores diferentes de zero dentro de determinado intervalo, ao
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passo que todos os valores fora desse intervalo sdo iguais a zero (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010; SAINI; MEHRA, 2015). A funcéo janela é também
importante para minimizar descontinuidades no sinal acustico enquadrado, assim como para
calcular a largura do lobo central da janela, onde estara a maior parte do sinal janelado (SAINI;
MEHRA, 2015). Além disso, viabiliza a aplicacdo de filtros digitais de resposta finita (FIR) e
permite anélises de desempenho espectral (APARNA; CHITHRA, 2017).

As funcges de janelamento podem ser divididas em duas categorias: fixas e ajustaveis.
No processamento digital dos sinais da fala, as janelas fixas mais utilizadas séo as janelas
Hamming, Hann, Blackman e a janela retangular, sendo esta a mais simples de todas as fungdes
janelas (SAINI; MEHRA, 2015; APARNA; CHITHRA, 2017). Entre as janelas ajustaveis, cita-
se como exemplo a janela Kaiser (APARNA; CHITHRA, 2017). Na literatura existem
divergéncias quanto a importancia do tipo de janela para o processamento digital de sinais.
Enguanto alguns autores afirmam que essa escolha, na préatica, ndo é considerada critica para o
resultado do processamento (KINNUNEN; LI, 2010), outros defendem que determinados
formatos de janela seriam mais adequados para o processamento digital de sinais acusticos da
fala (PODDER et al., 2014) e de outros sinais (DATAR; JAIN; SHARMA, 2009; RAJPUT;
BHADAURIA, 2012), e para o desenvolvimento de filtros (CHAKRABORTY, 2013).

Uma técnica fundamental para a extracdo de atributos acusticos € a Transformada
Répida de Fourier (FFT) (LIU et al., 2019), que consiste em uma implementagdo mais rapida e
em tempo real da DFT, tornando mais eficiente o processamento computacional dos sinais
(HIBARE; VIBHUTE, 2014; LIU et al., 2019). Mais recentemente, a DWT tem sido
considerada bastante atraente para o processamento digital de sinais vocais, uma vez que seu
processamento de audio se assemelha ao de um ouvido humano, além de ser adequada para
processar sinais nao estacionarios como o da fala (HIBARE; VIBHUTE, 2014). Desenvolvida
para superar as limitacdes da Transformada de Fourier, a DWT fornece uma representacao
simultanea do sinal nos dominios do tempo e da frequéncia, proporcionando, desta forma, uma
analise multiescala e multirresolucional dos sinais (HIBARE; VIBHUTE, 2014; YADAYV;
JAIN; BHARGAYV, 2015). Entretanto, apesar das vantagens da DWT, a DFT ainda ¢
considerada a transformada discreta mais importante para 0 processamento de sinais
(APARNA; CHITHRA, 2017).

Outro método popular para a analise de componentes espectrais de um sinal é a LPC.
Essa técnica consiste na premissa basica de que, em uma série temporal, cada amostra pode ser
aproximada por uma combinacdo linear de amostras precedentes (SPRATLING, 2017). No

processamento de sinais da fala, a LPC é utilizada para estimar pardmetros acusticos basicos,
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como a identificacio de formantes e a funcdo de transferéncia do trato vocal (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010; BEHRMAN, 2018). Outras aplicagdes abrangem a
interpolacdo e restauracdo de sinais e a reducdo de ruidos (SPRATLING, 2017). Por exemplo,
a LPC é o método de escolha para analisar amostras de voz digitalizadas a baixos bitrates com
maior qualidade que outras técnicas (HIBARE; VIBHUTE, 2014). Também tem sido
empregada com sucesso em sistemas biométricos de identificacdo de pessoas pela voz
(HIBARE; VIBHUTE, 2014).

Por ultimo, os MFCCs sao outra abordagem amplamente utilizada para a extracdo de
atributos acusticos vocais. Suas propriedades ja foram discutidas na se¢do anterior, na subsecao
referente aos parametros cepstrais.

Os atributos vocais, uma vez extraidos do sinal acustico digitalizado, estdo prontos para
serem utilizados como dados de entrada em sistemas de classificacdo. Nesta pesquisa, foram
adotadas técnicas de classificacdo de padrdes baseadas em algoritmos computacionais de
aprendizado de méaquina, definidos a seguir.

2.3.2 Modelos de aprendizado de maquina

Considera-se que o termo inteligéncia artificial (IA) foi utilizado pela primeira vez em
1956 (BRUNETTE; FLEMMER; FLEMMER, 2009). A IA pode ser definida como a
compreensdo e a construcdo de agentes inteligentes que empregam uma abordagem racional e
I6gica para a resolucao de problemas, a fim de alcancar o melhor resultado possivel (RUSSELL;
NORVIG, 2016). Embora ndo seja um conceito recente, neste século a IA se tornou um dos
mais importantes campos de pesquisa em diversas areas, como engenharia, ciéncia, medicina e
economia (OKE, 2008).

A 1A ¢é considerada uma area universal e relevante a qualquer tarefa intelectual
(RUSSELL; NORVIG, 2016). Dessa forma, possui um numero crescente de aplicacbes que
envolvem desde carros autbnomos ao diagndstico de doencas (HENGSTLER; ENKEL,;
DUELLI, 2016; NICHOLS; HERBERT CHAN; BAKER, 2019). Nesse contexto, observa-se
que a IA é uma éarea abrangente, integrada por diversas subareas, como aprendizado de
maquina, robdtica, visdo computacional e processamento de linguagem natural (RUSSELL,;
NORVIG, 2016).

De fundamental relevancia para esta pesquisa, o aprendizado de maquina ou machine
learning (ML) é um ramo da IA dedicado a fornecer aos computadores a habilidade de
aprendizado sem instrugdes explicitas (BZDOK; MEYER-LINDENBERG, 2018), de



50

adaptacdo a novas circunstancias e de deteccdo e extrapolagdo de padroes (RUSSELL,;
NORVIG, 2016). Pretende, em ultima analise, capacitar os computadores a modificar ou
adaptar suas acdes de forma a aumentar sua acuracia (MARSLAND, 2015). Para alcancar esse
objetivo, o campo de ML utiliza conhecimentos multidisciplinares provenientes das
neurociéncias, biologia, fisica, estatistica e matematica (MARSLAND, 2015).

No contexto de ML, conceitua-se o aprendizado como a capacidade de um agente
melhorar sua performance em tarefas futuras a partir observacdes sobre o problema (RUSSELL,;
NORVIG, 2016). De acordo com o tipo de aprendizado utilizado para a resolucdo de problemas,
os algoritmos de ML podem ser divididos em trés subgrupos principais:

e Aprendizado supervisionado: envolve o desenvolvimento de algoritmos capazes
de identificar padrdes de generalizacdo sobre determinado dominio, a partir do
fornecimento de instancias externas com as respostas corretas. Com base nesses
dados prévios, o algoritmo busca realizar predi¢cGes corretas para futuras
instancias (SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016; OSISANWO et al., 2017;
NICHOLS; HERBERT CHAN; BAKER, 2019).

e Aprendizado ndo supervisionado: neste as respostas corretas ndo sdo fornecidas.
Mesmo sem nenhum feedback externo, o algoritmo busca aprender semelhancas
entre os dados de entrada; aqueles com similaridades sdo agrupados em uma
mesma categoria (MARSLAND, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016).

e Aprendizado por reforgo: situa-se entre o aprendizado supervisionado e 0 ndo
supervisionado. O algoritmo é informado se uma resposta € incorreta, mas ndo
como corrigi-la. Dessa forma, ele precisa explorar diferentes possibilidades até

encontrar a maneira de alcancar a resposta correta (MARSLAND, 2015).

De acordo com a natureza da resposta procurada (ou variavel dependente), os métodos
de aprendizado supervisionado podem ser utilizados para problemas de classificacdo e de
regressdo (HAYKIN, 2009; RUSSELL; NORVIG, 2016). A regressao envolve a predicao de
uma variavel numérica continua, como peso, altura e temperatura (NICHOLS; HERBERT
CHAN; BAKER, 2019). A classificacdo, por outro lado, é a predicdo de uma variavel
qualitativa (i.e., discreta); por exemplo, definir se aimagem de determinado animal corresponde
a um gato ou um cachorro (MARSLAND, 2015; NICHOLS; HERBERT CHAN; BAKER,
2019). Dessa forma, técnicas de ML para classificacdo podem ser aplicadas em diversos
problemas, como classificacdo de textos e imagens, deteccao de fraudes, filtragem de spam etc.
(SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016). O problema desta pesquisa envolve a deteccdo de
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determinados transtornos mentais, ou seja, de diagnostico. Estamos, portanto, diante de um
problema de classificagéo.

Os algoritmos supervisionados de ML para classificacdo tém o objetivo de categorizar
dados a partir de informagdes prévias (SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016). Consistem em
uma das técnicas mais aplicadas e bem estudadas para a resolucao de problemas por sistemas
inteligentes (OSISANWO et al., 2017). Devido a isso esses algoritmos foram selecionados na
elaboracdo da ferramenta de resolucdo do problema desta pesquisa. Os outros tipos de
aprendizado fogem do escopo desta revisao e ndo serdo abordados.

O processo para a resolucdo de problemas utilizando ML é composto por diversas
etapas. A primeira delas envolve a coleta de dados para construgdo de um conjunto de dados
(dataset), o qual, nesta pesquisa, corresponde a arquivos de audio contendo didlogos
provenientes de consultas psiquiatricas. Devido a escolha por algoritmos de aprendizado
supervisionado para esta pesquisa, 0s dados coletados precisam estar devidamente rotulados
para posterior treinamento dos algoritmos de ML. Nesse caso, a cada participante foi atribuido
seu diagndstico correto fornecido por um especialista.

Apbs a coleta, os dados precisam ser preparados para a etapa seguinte, de extracdo e
selecdo de atributos. Nesse momento, € importante certificar-se de que a quantidade de dados
coletados € suficientes para o problema em questéo, e se os dados estdo limpos, ou seja, sem
erros, ruidos excessivos ou dados faltantes (DUDA; HART; STORK, 2001; HAYKIN, 2009;
MARSLAND, 2015).

A etapa de extracdo de atributos foi abordada na secdo anterior. A depender da
quantidade de parametros extraidos e do custo computacional envolvido, pode ser necessaria a
etapa de selecdo de atributos, que visa simplificar os modelos computacionais por meio da
reducdo de sua dimensionalidade (MARSLAND, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). Como
seu nome sugere, esta etapa consiste na identificacdo e selecdo dos atributos mais
representativos para o problema avaliado, descartando aqueles que parecem irrelevantes
(MARSLAND, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). Ambas as etapas de extracdo e selecdo de
atributos invariavelmente exigem conhecimento prévio sobre o problema e sobre a base de
dados (DUDA; HART; STORK, 2001; MARSLAND, 2015).

A etapa seguinte envolve a selecdo de um ou mais algoritmos apropriados para a
modelagem do problema a ser resolvido, seguida pelo ajuste (tuning) de seus parametros, o qual
frequentemente é realizado manualmente ou por experimentacdo para a identificagdo dos
valores mais apropriados (MARSLAND, 2015). O ajuste dos parametros de um algoritmo é

crucial para que este atinja a melhor performance possivel e pode fazer a diferenca entre um
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desempenho mediocre e um excepcional (HAYKIN, 2009; HUTTER; SCHMIDT-THIEME;
LUCKE, 2015).

Em problemas de classificacdo, € importante estimar o desempenho de um classificador
por meio de sua verdadeira taxa de erros (KIM, 2009). Para isso, o processo de classificacdo
precisa ser realizado em duas fases: treinamento e teste, exigindo a separagdo dos exemplos da
base de dados em dois conjuntos (NICHOLS; HERBERT CHAN; BAKER, 2019). Essa
segmentacdo do dataset € fundamental, pois uma maneira confiavel de avaliar a performance
de um classificador é testar suas predicdes em dados novos, ausentes no conjunto de
treinamento (VABALAS et al., 2019). Na fase de treinamento, utiliza-se um algoritmo de
classificacdo no conjunto de dados de treinamento, gerando um modelo que busca generalizar
sua predicao para dados desconhecidos (MARSLAND, 2015; SINGH; THAKUR; SHARMA,
2016). Na fase de teste, 0 modelo construido € utilizado na base de dados de teste rotulada para,
entdo, ser validado de acordo com seu desempenho (SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016).

Os métodos de validacdo de modelos de ML também séo essenciais para avaliar e
mitigar a possibilidade de overfitting (VABALAS et al., 2019). Esse fendmeno acontece
guando se tenta modelar muito bem um conjunto de treinamento, fazendo com que o algoritmo
memorize a base de dados de treinamento, aprendendo os ruidos nela presentes, em vez de
desenvolver regras gerais de predicdo (DIETTERICH, 1995; MARSLAND, 2015). Sua
probabilidade de ocorréncia aumenta quanto maior for o nimero de atributos e diminui com o
aumento do conjunto de treinamento (RUSSELL; NORVIG, 2016). O overfitting € considerado
um problema, pois compromete a capacidade de generalizacdo de um algoritmo para dados
novos (HAYKIN, 2009; VABALAS et al., 2019). Diante disso, a validacdo do desempenho de
um modelo de ML assume uma importancia ainda maior em datasets pequenos (VABALAS et
al., 2019).

O fendmeno de underfitting, oposto ao overfitting, ocorre quando se constroem modelos
de ML excessivamente simples, que ndo conseguem capturar adequadamente os padrdes
presentes em uma base de dados. Entretanto, ao passo que o overfitting € um problema de dificil
abordagem, o underfitting pode ser facilmente solucionado por meio da utilizagdo de modelos
de aprendizado computacional de maior complexidade (VABALAS et al., 2019).

Existem diferentes técnicas de validacdo de um classificador de ML, podendo-se citar
entre os mais utilizados 0 método hold-out e a validagdo cruzada. Na validagéo por hold-out,
também denominada train-test split, uma parte da base de dados é aleatoriamente separada
somente para validacdo, correspondendo geralmente a um ter¢co da base de dados. O

classificador €, entdo, construido apenas com os dados restantes (dois tercos da base), e sua
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acurécia serd estimada pelo seu desempenho de classificacdo no conjunto de testes (KI1M, 2009;
VABALAS et al., 2019).

A validacdo cruzada (VC) é uma abordagem tradicional em bases de dados pequenas,
pois, ao contrario da técnica anterior, ndo reserva uma porcao significativa da base de dados
somente para o teste, permitindo que a base de dados seja inteiramente disponibilizada para o
treinamento do modelo (KIM, 2009; VABALAS et al., 2019). Entre as técnicas de VC, o
método aleatorio é bastante comum e consiste na segmentacdo aleatoria da base de dados,
destinando-se comumente 70% para o treinamento do modelo e 30% para os testes. Para
configuracdes de validacdo cruzada do tipo k-folds, esse processo de segmentacéo, treino e teste
é repetido k vezes (com k variando entre cinco e dez), sendo a acurécia final do modelo a média
ponderada das acuracias obtidas em cada repeticdo (FERDINANDY et al., 2020). O método k-
fold utiliza os dados de maneira econdmica, permitindo que o mesmo exemplo seja utilizado
ora para treinamento, ora para validagdo. Dessa forma, é adequado em bases de dados com
tamanho muito limitado, frequentemente encontrados em problemas na area medica devido as
dificuldades inerentes a construcdo de bases de dados com pacientes (VABALAS et al., 2019).

A seguir sera apresentada uma revisao sobre os modelos de aprendizado supervisionado
selecionados para implementagdo na ferramenta de solugdo do problema desta pesquisa. Tal
escolha residiu na relevancia e na ampla utilizacdo desses modelos pela literatura em problemas

de classificacéo.

2.3.2.1 Redes Neurais Artificiais e Multilayer Perceptron

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do cérebro humano durante tarefas de resolucéo de problemas (PAL; MITRA,
1992), sendo também conhecidas como conexionismo ou computagdo neural (RUSSELL;
NORVIG, 2016). As RNAs utilizam funcdes lineares e ndo lineares para o aprendizado de
padrBes para, entdo, buscar uma generalizacdo de hipoteses para dados desconhecidos (TAUD;
MAS, 2017). Seu desenvolvimento se iniciou gracas ao trabalho pioneiro de McCulloch e Pitts
(1943), o qual introduziu o primeiro modelo matematico de um neurdnio (PARK; LEK, 2016;
RUSSELL; NORVIG, 2016), surgindo com este a ideia de redes neurais como algoritmos
computacionais (HAYKIN, 2009).

Do ponto de vista estrutural, as RNAs sdo compostas por neurdnios, também
denominados unidades (ou nos), conectados entre si (RUSSELL; NORVIG, 2016). As ligacOes

(links) entre os neurdnios possuem um peso que determina a importancia da conexao sinaptica,
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assim como sao responsaveis pela propagacao da ativacéo entre os nés (RUSSELL; NORVIG,
2016). O neur6nio artificial consiste em uma unidade com limiar de ativacdo binaria, a qual
calcula a soma ponderada seus valores de entrada multiplicados por fatores conhecidos como
pesos sinapticos (MARSLAND, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). Caso o valor obtido
ultrapasse o limiar de ativacdo, o neurénio dispara (i.e., é ativado), produzindo uma saida de
valor igual a 1 (hum); caso contrario, o neurénio ndo dispara, resultando em uma saida de valor
zero (MARSLAND, 2015). Esse processo de tomada de decisdo quanto a ativacdo ou ndo de
um neurdnio em resposta a um valor de entrada é denominado funcdo de ativacdo
(MARSLAND, 2015). Apesar de sua inspiracdo bioldgica, as RNAs possuem poucas
semelhancas com o cérebro humano, que é consideravelmente mais complexo (PARK; LEK,
2016). Entretanto, ambos compartilham duas caracteristicas: (1) sdo redes altamente
conectadas; e (2) as conexdes entre 0s neurdnios determinam a fungdo de todo o circuito
(PARK; LEK, 2016).

O segundo marco histérico na evolucéo das RNAs foi alcangado por Rosenblatt (1958),
com o desenvolvimento do perceptron. Considerado o primeiro modelo de aprendizado
supervisionado, o perceptron é a forma mais simples de rede neural, composta por um Unico
neurbnio com pesos e bias ajustaveis, utilizada para a classificagcdo de padrées ditos linearmente
separaveis (HAYKIN, 2009), ou seja, aqueles que podem ser separados por uma linha (TAUD;
MAS, 2017). O bias mede o erro do modelo em comparacdo com o resultado considerado
“verdadeiro” (NICHOLS; HERBERT CHAN; BAKER, 2019) e consiste em um valor externo
aplicado a funcéo de ativacdo (HAYKIN, 2009; MARSLAND, 2015).

O algoritmo Multilayer Perceptron (MLP) é o tipo mais popular de RNA (PARK; LEK,
2016). Enquanto o perceptron € basicamente uma rede neural de camada Unica, 0 MLP consiste
em uma rede neural de aprendizado supervisionado composta por uma ou mais camadas ocultas
altamente conectadas (HAYKIN, 2009; PARK; LEK, 2016; TAUD; MAS, 2017). Assim sendo,
a estrutura de uma rede MLP pode ser dividida em trés tipos de camadas de neurdnios artificiais:
entrada, camadas ocultas e saida (PARK; LEK, 2016).

A rede MLP é uma rede neural de tipo feedforward, na qual a informacao flui de maneira
unidirecional da camada entrada a de saida, passando pelas camadas intermediarias (TAUD;
MAS, 2017). Em sua arquitetura, todos os neur6nios de uma camada estdo conectados aos
neurdnios das camadas adjacentes, e cada conexdo tem seu préprio peso (PARK; LEK, 2016;
TAUD; MAS, 2017). As estruturas de um perceptron e de uma rede MLP estdo esquematizadas

na Figura 3 abaixo:
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Figura 3 — Esquema de grafos de arquiteturas de diferentes redes neurais artificiais
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Na Figura 3 estdo esquematizados dois exemplos de diferentes arquiteturas de RNA, onde a imagem (a) exibe uma
rede perceptron com n entradas e um Unico neurdnio, com viés (bias) b. Nesta, o perceptron recebe os sinais de
entrada, multiplica-os por seus pesos sinapticos e soma o valor do bias. Caso ultrapassem o limiar de ativagdo,
uma funcéo de ativagdo sigmoide é executada, gerando a saida y. Fonte: Elaborado pela autora (2021). A imagem
(b) ilustra uma rede MLP composta por duas camadas ocultas com n sinais de entrada e trés sinais de saida. Os
neurdnios da camada de entrada recebem o sinal de entrada e propagam o sinal de ativagdo para a primeira camada
oculta através de suas conexdes com 0s neurdnios adjacentes. Esse sinal é entdo propagado para a segunda camada
oculta até os neurénios da camada de saida, que fornecem a resultado final da rede MLP. Fonte: Adaptado de
Haykin (2009).

Um método de treinamento bastante utilizado para as redes MLP é denominado back-
propagation ou propagacao retrograda (TAUD; MAS, 2017). Neste, o treinamento se divide
em duas etapas:

1. Na fase anterograda (forward propagation), o sinal de entrada é propagado por cada
camada através da rede até a camada de saida, que fornece o resultado computacional da rede.
Um sinal de erro é, entdo, produzido por meio da comparagdo entre o resultado obtido e a
resposta desejada (HAYKIN, 2009; PARK; LEK, 2016).

2. Na fase retrogada (back propagation), o erro obtido é transmitido retrogradamente
(retropropagado) da camada de saida através das camadas intermediarias, com ajustes
sucessivos dos pesos das conexdes sinapticas e consequente geracao de um novo resultado pela
camada de saida (HAYKIN, 2009; PARK; LEK, 2016).

Devido a sua ampla utilizacdo na literatura para solu¢des de reconhecimento de padrdes,
o algoritmo MLP com aprendizado em propagacéo retrégada foi escolhido entre os tipos de

RNAs para os experimentos computacionais deste trabalho de pesquisa.

2.3.2.2 Méaquinas de vetor de suporte

Desenvolvidas por Cortes e Vapnik (1995), as maquinas de vetor de suporte (Support

Vector Machines, SVMs) formam uma familia de algoritmos de aprendizado supervisionado
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bastante popular (DATTA,; DAS, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). Sdo compostas por redes
feedforward propostas originalmente para a solucdo de problemas de classificagdo binéarios, que
admitem apenas dois valores possiveis como resposta, em contextos de reconhecimento de
padrées (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; HAYKIN, 2009; DATTA; DAS, 2015; RUSSELL;
NORVIG, 2016). Segundo Russell e Norvig (2016), o uso das SVMs também é indicado como
método inicial em situacdes onde ndo ha conhecimento especializado prévio sobre o problema.

Os modelos SVM séao considerados a primeira aplicacdo da teoria do aprendizado
estatistico (Statistical Learning Theory, SLT) e do método de minimizacéo estrutural de riscos
(Structural Risk Minimization, SRM) (HAYKIN, 2009; VAPNIK; IZMAILOV, 2019). ASLT
permite a formulacdo estatistica da teoria do aprendizado de maquina para maximizar a acuracia
preditiva dos modelos de ML (CHAPMAN; WEISS; DUBERSTEIN, 2016), enquanto 0 SRM
¢ um método de inferéncia estatistica universalmente utilizado para a minimizacdo do erro
empirico (VAPNIK; IZMAILQOV, 2019). As SVMs sdo Uteis tanto em problemas de regresséo
néo lineares quanto de classificacdo, contudo, em problemas complexos de classificagéo de
padrdes, esses algoritmos atingem sua maior relevancia (HAYKIN, 2009).

Os classificadores de SVMs utilizam como principio basico a construcdo de uma
fronteira de decisdo com a méxima margem de separacdo entre as classes, denominada
hiperplano 6timo (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; HAYKIN, 2009; DATTA; DAS, 2015). Por
meio de fungbes matematicas conhecidas como kernels, esses algoritmos projetam dados de
treinamento ndo lineares em um espaco de maior dimenséo, construindo um hiperplano linear
com margem maxima de separacdo nesse novo espaco e equidistante as classes (HEARST et
al., 1998). Essas propriedades permitem que dados ndo linearmente separaveis em sua
dimensdo original sejam mais facilmente separados em um espago com maior dimensao e
contribuem para a grande capacidade de generalizagdo desses algoritmos (SCHOLKOPF;
SMOLA, 2002; RUSSELL; NORVIG, 2016; NANDA et al., 2018).

A construcdo do hiperplano de separagdo 6timo se baseia nos chamados vetores de
suporte, que ddo nome a essa classe de algoritmos. Esses vetores consistem em um subconjunto
de pontos de treinamento localizados nos extremos das distribui¢des das classes, ou seja, mais
préximos a fronteira de decisdo (HAYKIN, 2009; MARSLAND, 2015; NANDA et al., 2018).
S&o esses pontos que determinardo o posicionamento do hiperplano de separagdo, enquanto as
posicBes dos demais pontos sdo consideradas irrelevantes (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002;
HAYKIN, 2009). Abaixo a Figura 4 fornece uma ilustracdo dos vetores de suporte e 0

hiperplano de separacgdo 6timo.
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Figura 4 — Representacdo de um hiperplano de separagdo 6timo em um padrdo linearmente separavel
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Na Figura 4, um hiperplano de separacdo 6timo, indicado pela linha tracejada azul, é tracado sobre um padrédo
linearmente separavel composto por duas classes de dados (circunferéncias e quadrados). Os exemplos mais
extremos de cada classe (cor azul) formam os vetores de suporte, equidistantes ao hiperplano 6timo. Fonte:
Adaptado de Haykin (2009, p.270).

Um dos desafios encontrados em problemas de classificacdo € a dispersdo dos vetores
de entrada no espaco original, dificultando sua separacdo linear (NANDA et al., 2018). Para
lidar com esse obstaculo, os algoritmos SVM desenvolveram as fungbes kernel, que
transformam o espaco original dos dados em um espago de maior dimensé&o (ou feature space)
por meio de uma funcdo de transformagéo n&o linear (SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; YU;
KIM, 2012; NANDA et al., 2018). Quando projetadas de volta ao espa¢o original, essas
fronteiras lineares podem se tornar ndo lineares e até mesmo bastante sinuosas (RUSSELL;
NORVIG, 2016). Também conhecida como kernel trick, essa operacdo possibilita que
fronteiras de deciséo lineares sejam eficientemente encontradas em espagos multidimensionais
(RUSSELL; NORVIG, 2016), facilitando a separacdo dos dados em suas diferentes classes
(SCHOLKOPF; SMOLA, 2002; NANDA et al., 2018).

Os algoritmos SVM disp6em de diferentes funcdes kernel, citando-se, entre as mais
populares, os kernels linear, Radial Basis Function (RBF) e polinomial (DREWNIK;
PASTERNAK-WINIARSKI, 2017). Outros exemplos séo os kernels sigmoide (MARSLAND,
2015), normalizado (VAPNIK; IZMAILOV, 2019) e o Pearson Universal Kernel VII, PUK
(KREMIC; SUBASI, 2016). Cada funcdo kernel possui seus proprios parametros que precisam
ser otimizados de forma a obter o melhor desempenho para cada problema em particular
(NANDA et al., 2018).

No contexto de reconhecimento de padrdes de acustica vocal em transtornos
neuropsiquiatricos, praticamente todos os kernels demonstraram utilidade, como os kernels
RBF (JIANG et al., 2017; LAHMIRI; SHMUEL, 2019), polinomial (BENBA; JILBAB;
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HAMMOUCH, 2016), PUK (ESPINOLA et al., 2020a) e linear (BENBA et al., 2015;
MCGINNIS et al., 2019). Dessa maneira, nesta pesquisa serdo utilizadas as diferentes funcdes
kernels com seus respectivos ajustes de parametros que possuam respaldo na literatura para a

resolucéo do problema de pesquisa.

2.3.2.3 Arvores de decisdo

As arvores de decisdo sdo modelos hierarquicos que realizam uma combinacao logica
de um conjunto de regras simples por meio de uma busca heuristica para segmentar o espago
de predicdo (KOTSIANTIS, 2013; MARSLAND, 2015; SRIVIDYA; MOHANAVALLI,
BHALAJI, 2018). Utilizadas tanto em problemas de regressdo quanto de classificacdo, sua
arquitetura se baseia no conceito de arvore bindria, que consiste em uma funcdo que recebe
como entrada um vetor de atributos e fornece uma tomada de decisdo como valor unico de saida
(TIMOFEEV, 2004; MARSLAND, 2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). A classificacdo
realizada pela arvore binaria é booleana, onde um atributo nominal é comparado a um valor
limite, sendo possiveis dois valores de resposta; cada valor de entrada sera classificado como
verdadeiro ou falso (KOTSIANTIS, 2013; RUSSELL; NORVIG, 2016).

Os modelos de arvores de decisdo sdo considerados um dos algoritmos mais simples e,
ao mesmo tempo, mais poderosos e utilizados de aprendizado de maquina (MARSLAND,
2015; RUSSELL; NORVIG, 2016). Consistem em ferramentas estatisticas robustas para
classificacdo, predicéo, interpretacdo e manipulacdo de dados, com potenciais aplicacGes em
diversas areas (ALI et al., 2012; SONG; LU, 2015). Entre as vantagens desses modelos,
destacam-se seu baixo custo computacional e uma estrutura logica de facil compreensao e
interpretacdo (KOTSIANTIS, 2013; MARSLAND, 2015). Além disso, as arvores de decisdo
sdo modelos ndo paramétricos que apresentam bom desempenho em amostras com distribuicao
assimétrica (skewed) e que apresentem dados faltantes ou outliers (SONG; LU, 2015).

O processo de classificagdo de uma arvore de deciséo se estrutura conforme o seguinte
fluxo: iniciando-se na base ou raiz da arvore, cada atributo é avaliado isoladamente e, por meio
de um conjunto de decisGes subsequentes e mutualmente excludentes, progride até as folhas da
arvore ou o0s noés finais, que representam o resultado final da combinacdo decisGes
(MARSLAND, 2015; SONG; LU, 2015). Suas regras logicas sdo simples e podem ser
transformadas em estruturas condicionais de deciséo (if-else), tornando-as adequadas para o
emprego de técnicas essenciais de estruturacdo légica do aprendizado de maquina, como 0s
sistemas de indugéo de regras (GRZYMALA-BUSSE, 2009; MARSLAND, 2015). A Figura 5
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abaixo ilustra o funcionamento de uma arvore de decisdo simples em um problema de

classificagéo.

Figura 5 — Representagdo esquematica de uma arvore de decisdo binaria
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A Figura 5 representa o esquema de uma arvore de decisdo binaria simples para o diagndstico de um paciente
hipotético baseada em perguntas subjetivas e na aferi¢cdo objetiva da temperatura axilar para a deciséo diagndstica
entre saudavel e doente. Fonte: Adaptado de Monard e Baranauskas (2003).

Entre suas aplicacdes, as arvores de decisdo podem ser utilizadas para a resolucdo de
problemas em diversas areas, como classificacdo de textos e comparacdo de dados estatisticos
(ALl et al., 2012). Na area médica, a simplicidade conceitual e a capacidade de automatizacao
desses modelos se traduzem em efetividade e confiabilidade para o processo de tomada de
decisdo clinica (PODGORELEC et al., 2002). Essas caracteristicas tém propiciado o uso
potencial das arvores de decisdo no auxilio diagndstico de doencas cardiovasculares
(SHOUMAN; TURNER; STOCKER, 2011) e cancer (ELOUEDI et al., 2014), na estratificacdo
de risco para desenvolvimento de transtornos mentais (SONG; LU, 2015) ou do risco de
suicidio em pacientes psiquiatricos (MANN et al., 2008) e na descoberta de novos
medicamentos (LANGDON; BARRETT; BUXTON, 2002).

2.3.2.4 Random Forest

Proposto por Breiman (2001), Random Forest (RF) é um algoritmo de ensemble

learning extremamente poderoso e popular para classificacdo e regresséo (Ql, 2012; BIAU;
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SCORNET, 2016). Consiste em um conjunto (ensemble) de arvores de decisdo compostas por
vetores de variaveis aleatorias cujo resultado se baseia na moda de suas predigdes individuais
(BREIMAN, 2001; OZCIFT, 2011, CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012; BIAU;
SCORNET, 2016). A RF se caracteriza por ser um método ndo parameétrico, eficiente, versatil
e de facil interpretacdo, que fornece alta acuracia preditiva para diversos tipos de dados, com a
vantagem Unica de apresentar excelente desempenho em conjunto de dados de alta
dimensionalidade e tamanho amostral reduzido (QI, 2012; BIAU; SCORNET, 2016).

Diversas outras caracteristicas tornam a RF um meétodo generalista extremamente bem
sucedido atualmente (HOWARD; BOWLES, 2012, apud BIAU; SCORNET, 2016). Do ponto
de vista computacional, seus modelos apresentam treinamento relativamente rapido, possuem
poucos parametros para ajustar e podem ser utilizados para problemas multidimensionais,
podendo ser facilmente implementados em paralelo e utilizados em métodos de aprendizado
ndo supervisionado (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012; BIAU; SCORNET, 2016).
Adicionalmente, possuem propriedades valiosas para a analise estatistica, como medidas da
importancia de variaveis, imputacdo de dados faltantes, detec¢do de outliers e visualizacdo de
dados (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012). Tais caracteristicas justificam a popularidade
e a excelente performance dos modelos de RF em uma grande variedade de problemas de
predicdo em diversas areas (CUTLER; CUTLER; STEVENS, 2012; BIAU; SCORNET, 2016).

Assim como as arvores de decisdo, técnicas de RF tém sido aplicadas com sucesso em
uma vasta diversidade de problemas, desde o reconhecimento tridimensional de objetos a
ecologia e a bioinformatica (QI, 2012; BIAU; SCORNET, 2016). Na area de pesquisa médica,
também possuem varias aplicacdes potenciais, como na classificacdo de imagens médicas
(DESIR et al., 2012), no auxilio no diagnostico oncolégico (FAN et al., 2011; RAZAK;
YUSOF; RAUS, 2016) e cardioldgico (OZCIFT, 2011) e na avaliagio do efeito de tratamentos
(WAGER; ATHEY, 2018). Especificamente na saude mental, escopo da aplicacdo desta
pesquisa, esses modelos tém apresentado resultados promissores em areas como psicologia
(ZHAO et al., 2010; SCOTT et al., 2013), neuropsicologia e cogni¢do (BYEON, 2015),
mindfulness (SAUER et al., 2015) e para o diagnostico e planejamento terapéutico de
transtornos mentais (ABOU-WARDA et al., 2017; ESPINOLA et al., 2020a).

2.3.2.5 Redes bayesianas

As redes bayesianas sdo modelos graficos de aprendizado probabilistico que utilizam a
inferéncia bayesiana para o calculo de probabilidades (PANAGIOTAKOPOULOS et al., 2010;
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SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016; NAKRA; DUHAN, 2019). Com base no Teorema de
Bayes, que fornece inferéncias estatisticas para o célculo de probabilidades condicionais, e na
teoria dos grafos, esses algoritmos buscam representar as relacdes de probabilidades em um
conjunto de variaveis (PANAGIOTAKOPOULOQOS et al., 2010; EFRON, 2013; MARSLAND,
2015).

A estrutura das redes bayesianas é formada pela combinagdo de um grafo direcionado
aciclico sobre um conjunto de variaveis aleatérias e uma tabela com suas respectivas
probabilidades condicionais (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997; BOUCKAERT,
2008; MARSLAND, 2015). Nesses modelos, a relacdo estrutural entre as variaveis é
determinada pelo conhecimento prévio sobre o dominio, o qual pode ser alcancado pelo
treinamento ou pela opinido de um especialista (PANAGIOTAKOPOULOS et al., 2010;
SINGH; THAKUR; SHARMA, 2016). Esses modelos representam, entdo, as distribui¢bes de
probabilidades conjuntas dessas variaveis (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997;
BOUCKAERT, 2008).

O problema de aprendizado das redes bayesianas consiste em calcular as probabilidades
de cada hipotese em um conjunto de dados e fornecer predi¢cdes baseadas nesses resultados
(RUSSELL; NORVIG, 2016). Também pode ser informalmente definido da seguinte forma:
dado um conjunto de treinamento U = {X1, X2, ..., Xn}, N > 1, com instancias de X, deve-se
encontrar uma rede B que melhor se adapta a U (FRIEDMAN; GEIGER; GOLDSZMIDT,
1997). Com base em todas as hipoteses ponderadas por suas respectivas probabilidades, as redes
bayesianas realizam, entdo, suas predicbes, de forma que o aprendizado se resume a um
processo de inferéncia probabilistica de determinado resultado (RUSSELL; NORVIG, 2016).

As redes bayesianas sdo consideradas uma ferramenta de aprendizado poderosa,
oferecendo solucdes para problemas como ruidos, overfitting e predicdes otimizadas
(RUSSELL; NORVIG, 2016). Sao bastante teis em problemas de classificacdo que envolvem
predicdo ou tomada de decisdo (NAKRA; DUHAN, 2019) e possuem aplicacdes em diversas
areas do conhecimento; entre elas, podem-se citar os programas para predi¢cdes da ocorréncia
de crimes (OATLEY; EWART, 2003) e as ferramentas para detec¢do de COVID-19 baseada
em imagens radiograficas (ABRAHAM; NAIR, 2020). Na saude mental, tem-se mostrado uma
técnica bastante promissora para a deteccdo de depressdo maior com base em andlise de
sentimentos (WANG et al., 2013), no auxilio do tratamento de transtornos de ansiedade
(PANAGIOTAKOPOQULOS et al., 2010), na deteccdo de deméncia com base em imagens de
ressonancia magnética funcional de créanio (CHEN; HERSKOVITS, 2007), em recomendacges

comportamentais para promocao de bem-estar (CHEN et al., 2017), entre outras aplicacdes.
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2.3.2.6 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) é um modelo de aprendizado estatistico que prevé a probabilidade
méaxima de uma variavel pertencer a determinada classe dentro de uma cadeia de probabilidades
condicionais (DAL et al., 2007; RUSSELL; NORVIG, 2016; SRIVIDYA; MOHANAVALLI,
BHALAIJI, 2018; CHO et al., 2019). E um modelo de classificacdo amplamente utilizado,
devido a sua simplicidade, eficacia, eficiéncia e robustez (JIANG et al., 2016; ARAR; AYAN,
2017) e, assim como as redes bayesianas, também se baseia na aplicacdo do Teorema de Bayes
(PARSANIA; JANI; BHALODIYA, 2014; VEMBANDASAMY; SASIPRIYA; DEEPA,
2015; NAKRA; DUHAN, 2019). Seu nome naive (ingénuo, em inglés) advém do pressuposto
de independéncia, o qual presume que, dada uma classificagdo, os elementos de um vetor de
atributos s&o mutualmente independentes (MARSLAND, 2015; ALONSO et al., 2018). Como
frequentemente existe um grau de dependéncia entre as variaveis em problemas reais, a
“ingenuidade” do modelos reside em considerar que os valores de diferentes atributos nao
possuem relacdo de dependéncia entre si (MARSLAND, 2015; CHO et al., 2019).

Em problemas de alta dimensionalidade, ou seja, com grande nimero de atributos, pode
ocorrer um fendmeno denominado “maldi¢do da dimensionalidade” (MARSLAND, 2015).
Este se refere ao aumento exponencial do nimero necessario de dados de treinamento a medida
que a quantidade de dimens@es (ou variaveis) de um problema aumenta, tornando o custo
computacional do algoritmo proibitivo em determinadas situagdes (KUO; SLOAN, 2005;
VERLEYSEN; FRANCOIS, 2005). Entretanto, o pressuposto de independéncia torna o modelo
NB mais simples e permite que as probabilidades condicionais sejam facilmente calculadas,
reduzindo o impacto da maldicdo da dimensionalidade e, consequentemente, 0 custo
computacional (MARSLAND, 2015; CHO et al., 2019). Nesse caso, cabe ao usuario do modelo
decidir quais atributos sdo dependentes de outros para, entdo, ser realizado o célculo das
probabilidades condicionais (CHO et al., 2019).

Apesar da simplificagdo de um algoritmo computacional significar, em alguns casos,
fracasso nas tarefas de classificacdo, na pratica 0 modelo NB pode apresentar resultados
surpreendentemente positivos (CHO et al., 2019). Em certos dominios, seu desempenho €
compardvel ou até superior a outros meétodos de classificagdo mais sofisticados e serd
determinado estritamente pelas caracteristicas presentes na base de dados (MARSLAND, 2015;
VEMBANDASAMY; SASIPRIYA; DEEPA, 2015; CHO et al., 2019). Na éarea da
neuropsiquiatria, por exemplo, Bhagya Shree e Sheshadri (2014) relataram superioridade do

NB frente a outros a algoritmos, como arvores de decisdo e RF, para o diagnostico da doenca
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de Alzheimer (DA). De maneira complementar, Qu Yuan e Liu (2009) reportaram bons
resultados para a transi¢cdo de comprometimento cognitivo leve para a DA a partir de dados de
neuroimagem. Por Gltimo, NB foi superior a SVMs para o diagnéstico de deméncia em
portadores da doenca de Parkinson (MORALES et al., 2013).

Uma caracteristica que torna o0 modelo NB bastante atraente para aplicacdes na area
médica é sua facilidade de implementacdo, exigindo poucos ajustes de parametros
(VEMBANDASAMY; SASIPRIYA; DEEPA, 2015). Além dos exemplos acima citados, tem
sido utilizado com sucesso em sistemas de predicdo de doencas cardiacas (SRINIVAS; RANI;
GOVRDHAN, 2010; PATTEKARI, S.A.; PARVEEN, 2012; NAHAR et al., 2013) e
dermatoldgicas (MANJUSHA; SANKARANARAYANAN; SEENA, 2014), e na detec¢do de
cancer de mama (KHARYA; AGRAWAL,; SONI, 2014; HAZRA; MANDAL; GUPTA, 2016).
Importantes aplicacdes em outras areas envolvem classificacdo de textos (DAl et al., 2007;
JIANG et al., 2016; XU, 2018) e imagens (LIU; GUO; LEE, 2011), predicao de problemas de
software (ARAR; AYAN, 2017) e deteccdo de fraudes financeiras (NGAI et al., 2011; YEE et
al., 2018). Todos esses exemplos ilustram a relevancia e a flexibilidade dessa técnica para a

resolucdo dos mais variados problemas de classificacao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Considerando os objetivos desta pesquisa, este capitulo propde uma revisao critica sobre
trabalhos que utilizem padrdes de acustica vocal na area da Psiquiatria. Especificamente, foram
incluidas nesta revisdo pesquisas com foco na deteccdo e na avaliacdo de determinados
transtornos mentais, assim como na distingdo entre diferentes transtornos mentais por meio de
atributos vocais. Entretanto, com algumas poucas excecdes, a grande maioria dos estudos com
fins diagndsticos envolveu somente classificacao binaria (saudavel versus doente), ou seja, na
ferramenta de deteccéo foi incluido apenas um transtorno mental. N&o foi encontrado nenhum
estudo com o objetivo de distinguir um ndmero maior de transtornos mentais, fato este que
ratifica o ineditismo deste trabalho.

Os trabalhos apresentados neste capitulo estdo organizados em se¢des de acordo com o
transtorno mental abordado. Visto que nenhum trabalho relacionado ao TAG foi encontrado,
foi necessario ampliar o escopo desta revisdo para estudos de acustica vocal em outros
transtornos de ansiedade como o transtorno de ansiedade social (TAS). Apesar de ndo ser mais
considerado pelo DSM-5 como um transtorno de ansiedade, foram incluidos trabalhos

relacionados ao TEPT devido a suas semelhancas com esses transtornos.

3.1 TRANSTORNO DEPRESSIVO MAIOR

Nas ultimas duas décadas, um nimero crescente de trabalhos tem identificado alteracGes
em parametros vocais em pacientes com depressao. Por exemplo, Scherer et al. (2013)
investigaram o seu poder de detec¢do de depressdo e TEPT por meio de atributos derivados da
fonte gldtica do sinal. Utilizando classificadores SVM, esses autores reportaram uma acurécia
de 75% para a deteccdo de depresséo e, a partir das alteraces encontradas, eles sugerem que
o0s pacientes deprimidos tendem a apresentar uma qualidade vocal mais tensa que individuos
saudaveis, a qual seria um indicador de estresse psicolégico. Os resultados deste trabalho sobre
0 TEPT serdo comentados na secdo referente aos transtornos de ansiedade.

Valendo-se de outra classe de atributos, Taguchi et al. (2018) investigaram o
comportamento dos coeficientes cepstrais para a classificagdo de pacientes deprimidos. Apds
avaliarem 12 dimensdes de MFCCs, esses autores relataram que os valores do segundo
coeficiente do MFCC (MFCC 2), que fornece detalhes espectrais mais refinados (MITROVIC;
ZEPPELZAUER; BREITENEDER, 2010), foram significativamente mais altos em pacientes

deprimidos, tanto em grupos separados por género como por idade. Com base apenas no MFCC
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2, a acurdcia reportada foi de 81,9% (Sens.: 77,8%; Espec.: 86,1%) para a discriminagdo entre
pacientes e controles. Também foram observadas diferengas espectrais entre 0s grupos, com
baixa energia na faixa de frequéncia de 2000 a 3000 Hz no grupo dos deprimidos.

Cohn et al. (2009), por sua vez, compararam o desempenho de pardmetros prosodicos
combinados com atributos de expressdes faciais para a deteccdo de depressdo utilizando
regressdo logistica. Entre os atributos prosodicos, foram avaliadas a variabilidade da FO e a
laténcia para resposta. A analise das imagens faciais foi realizada automaticamente pelos
modelos Facial Action Coding System (FACS) e Active Appearance Modeling (AAM). O
FACS é um sistema utilizado para mensurar movimentos faciais com as caracteristicas
anatomicas dessa regido (EKMAN; ROSENBERG, 1997), enquanto o AAM consiste em um
framework com modelo estatistico para a interpretacdo de imagens faciais e sequéncias de
imagens (EDWARDS; COOTES; TAYLOR, 1998). Os modelos com atributos vocais e
expressdes faciais foram treinados separadamente, com acuracias reportadas de 79-88% para
expressdes faciais, e de 79% para os atributos prosddicos. Como préximo passo, esses autores
sugerem a fusdo multimodal desses atributos para a criacdo de uma ferramenta mais poderosa
para a deteccéo de depresséo.

Honig et al. (2014) investigaram o impacto do género e da selecdo de atributos sobre a
identificacdo automatizada da depressao. Nesse trabalho, foram comparados os desempenhos
de trés classes de parametros (prosadicos, espectrais e de qualidade vocal) para a deteccdo de
depressdo em amostras separadas por género. Os melhores resultados foram alcancados com a
combinacéo das trés classes de parametros, seguida pelos de qualidade vocal isoladamente. Em
concordancia com os achados de Low et al. (2011) (detalhados abaixo), esses autores relataram
uma correlagéo discretamente maior entre depressao em homens, sugerindo que os sintomas da
depressdo devem provocar altera¢fes vocais mais perceptiveis em homens do que em mulheres.
Também foi relatada correlacdo negativa entre trés atributos de qualidade vocal e escores de
depressdo: raw shimmer (p = - 0,46 em homens; p = - 0,31 em mulheres), harmonicidade
espectral (p =- 0,32 em homens; p = - 0,33 em mulheres) e tilt espectral (p = - 0,14 em homens;
p = - 0,18 em mulheres). As alteracGes desses atributos indicam a presenca de fonagdo mais
irregular, com maior soprosidade no grupo dos deprimidos.

Similarmente, Jiang et al. (2017) também observaram diferencas no desempenho de
classificadores quanto ao género, com resultados superiores em homens. Com base em uma
amostra de 170 individuos, eles investigaram o poder discriminatério dos algoritmos SVM,
Gaussian Mixture Models (GMM) e k-nearest neighbors (kNN) para a detecgéo de depresséo.

Os algoritmos de SVM forneceram os melhores resultados, observando-se também nesse
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trabalho performance classificatoria superior no género masculino, com acurécia de 80,30% em
homens (S: 75,00%; E: 85,29%), e de 75,96% em mulheres (S: 77,36%; E: 74,51%).

Por outro lado, o estudo de Alghowinem et al. (2012) encontrou resultados divergentes
guanto ao género, com maior deteccdo de depressdo em mulheres. Nesse trabalho, atributos
espectrais, de qualidade vocal, cepstrais e prosodicos foram extraidos e utilizados para
treinamento de um modelo GMM para a classificagéo de depressdo. Esses autores reportaram
que a identificacdo de depresséo foi superior no género feminino para a maioria dos atributos
analisados, com recall médio ponderado (Weighted Average Recall, WAR) de 71%, enquanto
0 género masculino obteve um WAR médio de apenas 55%, e modelos mistos forneceram
WAR médio de 64%. Justificando seus resultados, os autores adotam a hipotese de que as
mulheres tenderiam a amplificar suas respostas afetivas, o que facilitaria a identificacdo de
depressao nesse género.

Mais recentemente, Higuchi et al. (2018) ndo encontraram diferengas entre 0s géneros
para a diferenciacdo de amostras de audio de participantes entre depressdo maior, transtorno
bipolar e controles saudaveis. Nesse estudo foram analisados a FO, cinco atributos de MFCC e
o centroide espectral utilizando-se regressdo logistica politdmica. Além de o desempenho do
classificador nédo ter sido, aparentemente, influenciado pelas diferencas acUsticas quanto ao
género, a acuracia relatada foi de 90,79%, a maior entre os estudos revisados para este trabalho.
Entretanto, o reduzido tamanho amostral desse estudo, de 44 participantes para as trés classes,
sendo apenas oito para o TB, constitui uma importante limitacdo para os seus resultados.

Os parametros acusticos também tém sido estudados para a detec¢do de sintomas
depressivos em adolescentes. Ooi, Lech e Allen (2013) analisaram o uso de atributos
prosodicos, espectrais e gléticos combinados com o TEO para a predi¢cdo de sintomas iniciais
de depressdo nessa faixa etaria. reportando acuracia de 73% (S: 79%; E: 67%). Conforme
mencionado no capitulo anterior, o TEO consiste em um conjunto de ferramentas desenvolvidas
para o processamento nao linear da fala, sendo capazes de capturar a amplitude e as modulagoes
das frequéncia de ressonancia geradas pela passagem do fluxo de ar pelo trato vocal
(MARAGOS; KAISER; QUATIERI, 1993; CUMMINS et al., 2015).

Analogamente, Low et al. (2011) associaram parametros cepstrais ao mesmo conjunto
de atributos do trabalho de Ooi, Lech e Allen (2013) para a deteccdo de depressdo em uma
amostra maior de adolescentes. Por meio dos classificadores SVM e GMM, esses autores
relataram diferencas significativas de desempenho dos classificadores quanto ao género,
novamente com maior poder de predi¢do de depressdo para o género masculino (acuracia: 81-

87%) do que o feminino (acuracia: 72-79%).
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Outra importante aplicacéo dos padrdes de acustica vocal é a avalia¢do da gravidade dos
episodios depressivos. Em um estudo piloto, Cannizzaro et al. (2004) investigaram a relacdo
entre os parametros de velocidade da fala, propor¢éo do tempo de pausa e variabilidade do pitch
e os escores de gravidade da Escala de Depressdao de Hamilton (HAM-D). Seus resultados
mostraram uma discreta correlacdo negativa, porém significativa, entre a velocidade do
discurso e escores de gravidade (r = - 0,089, p = 0,0076), indicando que, a medida que a
gravidade da depressdo aumenta, a velocidade do discurso diminui. Também foi encontrada
forte correlacdo negativa entre a variabilidade do pitch vocal e os escores da Escala HAM-D,
proximo a significancia estatistica (r = - 0,74, p = 0,0581). Esses achados sdo coerentes com 0s
indmeros relatos de que os deprimidos tendem a falar mais lentamente e de maneira mais
monotona, sendo um provavel resultado da interferéncia do retardo psicomotor na producao
vocal (CUMMINS et al., 2015).

Similarmente, Hashim et al. (2017) avaliaram o desempenho de atributos acusticos para
a predicdo de escores da Escala HAM-D e do Inventério de Depressdo de Beck (Beck
Depression Inventory, BDI). Separando-se os modelos preditivos por género, foram analisados
0s atributos espectrais, cepstrais e prosodicos extraidos de tarefas de leitura. Considerando-se
uma margem de erro de trés pontos do escore real, os modelos preditivos alcancaram alta
acuracia para a pontuacdo da Escala HAM-D, com desempenho superior e menor variabilidade
dos escores no sexo masculino (90,48% versus 87,88%). Enquanto isso, na escala BDI, as taxas
de acerto ficaram abaixo de 50%. Apesar dessas diferencas, foi observado que a amostra
masculina apresentou pontuacdo significativamente maior na Escala HAM-D e, portanto, maior
gravidade da depressdo. Esse fato limita eventuais interpretacdes desse estudo em relagcdo a um
maior impacto da depressao sobre a producdo vocal em homens, visto que estes apresentavam
sintomas depressivos consideravelmente mais graves que a amostra feminina.

Além de avaliar a gravidade da depressdo, 0s parametros acusticos também tém sido
estudados como indicadores de resposta ao tratamento antidepressivo. H& mais de quarenta
anos, Darby e Hollien (1977) relataram que mudancas na fala de pacientes deprimidos apds
tratamento foram subjetivamente percebidas, com melhora na prosddia e articulagdo
traduzindo-se em recuperagdo da vitalidade apds tratamento. Trés décadas depois, Mundt et al.
(2007) analisaram medidas acusticas de pacientes deprimidos semanalmente durante um
periodo de seis semanas. Esses autores observaram que 0s pacientes que obtiveram resposta ao
tratamento, indicada pela reducdo de pelo menos 50% na Escala HAM-D, apresentaram
aumento significativo da variabilidade de F2 e da velocidade da fala, e diminuicéo significativa

do nimero de pausas em comparagcdo com 0s pacientes que ndo responderam ao tratamento.
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Esses achados foram corroborados em um trabalho subsequente dos mesmos autores (MUNDT
et al., 2012), o qual apontou correlacdo significativa entre atributos acusticos relacionados ao
numero, duracdo, proporc¢do e variabilidade de pausas, assim como correlacao inversa entre a
velocidade da fala e a gravidade dos sintomas depressivos.

Utilizando a base de dados do trabalho de Mundt et al. (2007), Quatieri e Malyska
(2012) relataram que alteracbes em determinados pardmetros de qualidade vocal estavam
diretamente relacionadas a gravidade da depressdo. Enquanto o shimmer e o jitter apresentaram
correlacéo positiva, a HNR apresentou correlagcdo negativa com as pontuac6es na escala HAM-
D, indicando altos niveis de aspiragdo durante a fonacdo. Esses autores sugerem que esses
achados séo consequéncias do retardo psicomotor, causando aumento da turbuléncia do fluxo
de ar pela glote.

Em um estudo longitudinal com pacientes deprimidos em tratamento, Yang et al. (2013)
avaliaram os atributos prosddicos da FO, de duracdo e do nimero de pausas como indicadores
de resposta ao tratamento. Seus resultados evidenciaram que a diminui¢cdo na gravidade da
depressao, indicada pela reducdo do escore na Escala HAM-D, foi significativamente associada
a reducdes da média e a variabilidade da duracdo de pausas no mesmo participante (within-
subject). Por outro lado, FO ndo foi associada a melhora dos sintomas depressivos tanto em
andlises entre participantes (between-subjects) como no mesmo individuo. Esse achado é
sustentado por resultados conflitantes sobre a correlacdo entre alteracGes de FO e a gravidade
da depressao (CUMMINS et al., 2015).

Os atributos acusticos também podem se tornar uma ferramenta valiosa na identificacao
do risco de suicidio. Ozdas et al. (2004) investigaram o uso do jitter e da curva do espectro de
fluxo glético (Glottal Flow Spectral Slope) para a diferenciacdo entre pacientes deprimidos,
controles, e individuos em risco iminente de suicidio. Os valores do jitter foram
significativamente diferentes somente entre controles e pacientes em risco de suicidio, sendo
maiores no ultimo. Por outro lado, a curva do espectro de fluxo glético possibilitou a
discriminacdo entre os trés grupos de maneira significativa (p < 0,05). Em experimentos de
classificacdo binaria, a combinacdo desses dois atributos atingiu acuracia de 85% para a
diferenciacdo entre controles e pacientes em risco de suicidio, de 90% entre deprimidos e
controles, e de 75% entre pacientes em risco de suicidio e deprimidos. Dessa forma, os atributos
vocais poderiam auxiliar de maneira objetiva os clinicos na dificil tarefa de estratificacdo de
risco de suicidio. Contudo, como nao ha dados sobre os transtornos mentais presentes no grupo
em risco de suicidio, ndo é certo se as diferencas encontradas seriam indicadores de risco de

suicidio ou se refletiriam o impacto de outros transtornos mentais sobre os atributos avaliados.
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Algumas caracteristicas do desenho de estudo parecem exercer grande influéncia no
poder de predicdo de depressdo dos classificadores. A primeira delas é o tipo do discurso
utilizado para a extracdo de atributos acusticos. Mitra e Shriberg (2015) compararam as taxas
de acerto dos classificadores entre tarefas de leitura e discurso espontaneo e observaram que
este levou a menores taxas de erro que aquele. Esses autores levantaram a hipétese de que,
durante tarefas de leitura, os individuos deprimidos consigam suprimir seu estado afetivo
devido a natureza irrelevante do conteudo lido e/ou a concentracdo na leitura, dificultando a
identificacdo da depressdo. O mesmo achado também foi relatado no trabalho Alghowinem et
al. (2013a), que sugeriram que a maior variabilidade acustica do discurso espontaneo
aumentaria a detecgdo da depressdo. Adicionalmente, Jiang et al. (2017) reportaram
desempenho superior para o discurso espontaneo frente a taferas de leitura, com melhor
resultado para entrevistas no sexo feminino, e para descricdo de figuras no sexo masculino.

Um segundo fator que pode interferir no desempenho do classificador, produzindo
resultados diferentes quanto ao género, é a natureza dos atributos acusticos avaliados. Em outro
estudo de Alghowinem et al. (2012), foram encontradas diferencas significativas entre os
géneros para 0os modelos de detecgédo de depressdo a depender do atributo acustico considerado.
Nesse estudo, os melhores atributos para a classificacdo de depresséo no género feminino foram
volume, shimmer e energia; para 0 género masculino, apenas 0s parametros de energia
forneceram resultados superiores. J& em modelos mistos, os melhores atributos foram volume
e novamente os atributos de energia. Em todos os trés modelos, o parametro HNR apresentou
0s piores resultados para a identificacdo de depressao nesse estudo.

Outro exemplo dessa relagdo entre atributo e género foi relatado por Scherer et al.
(2013). Nesse estudo, foi observado que os parametros de qualidade vocal, com excecdo do
atributo de pico da curva (Peak Slope), eram menos dependentes do género que a FO para a
classificacdo de depressdo. Além disso, esses autores relataram diferencas no desempenho do
classificador automatizado quanto a polaridade afetiva do discurso. Trechos de audio contendo
todas as polaridades (positiva, neutra e negativa) forneceram os melhores resultados, enquanto
aqueles com polaridade negativa renderam o pior desempenho. Esse achado esta possivelmente
relacionado ao fato de que na depressdo ocorre reducdo acentuada da reatividade emocional a
estimulos positivos (BYLSMA; MORRIS; ROTTENBERG, 2008), facilitando, desta forma, a

distingdo entre individuos saudaveis e pacientes deprimidos.
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3.2 TRANSTORNO BIPOLAR

Ao contrario da depressdo, existe uma quantidade limitada de trabalhos utilizando
parametros acusticos no transtorno bipolar, a maior parte deles com foco na identificacdo de
estados afetivos, havendo um ndmero ainda menor de estudos com a aplicacdo da acustica com
fins diagndsticos.

Um dos poucos estudos que visaram a deteccdo do TB foi realizado por Higuchi et al.
(2018). Com o objetivo de diferenciar pacientes bipolares, deprimidos unipolares e controles
saudaveis com base na anélise vocal, esses autores analisaram mais de 6000 atributos extraidos
pelo software OpenSMILE®, programa composto por ferramentas de extracdo automatica de
parametros vocais e de musica (EYBEN; WOLLMER; SCHULLER, 2010). Apds a selecéo de
atributos, esses autores relataram diferencas significativas entre os valores dos MFCCs, do
envelope de FO e do centroide espectral entre pacientes bipolares, deprimidos unipolares e
controles saudaveis. Seus resultados apontaram acuracia geral de 90,79%, com 85,71% de
acerto para o TB. Este trabalho também se destaca por empregar pardmetros vocais para a
deteccdo de mais de um transtorno mental, porém ndo fornece detalhes sobre os episédios
afetivos dos participantes bipolares no momento do estudo.

Em um estudo subsequente, Higuchi et al. (2019) utilizaram o mesmo conjunto de
atributos acusticos para a classificacdo entre os tipos I e Il do transtorno bipolar e individuos
saudaveis. Utilizando regressao logistica politbmica, sua acuracia geral no conjunto de testes
foi de 66,7% e de 96,7% no conjunto de treino, o que levanta a possibilidade de overfitting.
Além disso, 0 modelo ndo conseguiu distinguir com precisdo os pacientes bipolares tipo | e tipo
Il, talvez pelas semelhangas acusticas entre os dois grupos. Apesar dessas limitacdes, a
relevancia desse trabalho reside ndo s6 na tentativa de detec¢do do TB, como também em ter
considerado suas diferentes nuances diagnosticas ao incluir dois subtipos com apresentacdes
clinicas e prognosticos distintos.

Alguns trabalhos investigaram o uso de parametros vocais para a detec¢do de estados
afetivos no TB. Em um estudo preliminar, Vanello et al. (2012) analisaram a FO média e a
variabilidade da FO e do jitter de seis pacientes bipolares durante tarefas de leitura e testes de
apercepcdo tematica em diferentes fases da doenca (eutimia, hipomania, depressdo). Apesar da
amostra reduzida e de seus resultados ndo serem consistentes nas duas tarefas, os autores
observaram variacgdes individuais significativas, com aumento da FO media na hipomania em
comparagdo com eutimia, e aumento do jitter tanto na depressédo quanto na hipomania versus

eutimia.
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Em outro estudo preliminar, Karam et al. (2014) gravaram o audio de conversas reais
de seis pacientes bipolares por telefones celulares durante um ano, a fim de monitorar os estados
afetivos do TB no longo prazo. Apos a extracdo dos atributos FO, ZCR, MFCCs, energia e
amplitude, modelos de SVM foram testados com e sem selecdo de atributos para a classificacdo
de estados afetivos do TB. O modelo com selecdo de atributos forneceu resultados
discretamente melhores, com &rea sob a curva (Area Under Curve, AUC) ROC (Receiver
Operating Characteristic) de 0,63 + 0,04 para a deteccdo de hipomania, e de 0,64 + 0,16 para
depressdo, enquanto o modelo sem selecdo de atributos alcancou AUC de 0,61 + 0,24 ¢ 0,59 +
0,11, respectivamente. Entretanto, novamente o reduzido tamanho amostral desse estudo limita
a capacidade de generalizacdo de seus resultados.

A partir de atributos acusticos extraidos de chamadas telefonicas de pacientes bipolares
durante um periodo de seis a 12 meses, Gideon, Provost e Mclnnis (2016) investigaram a
relevancia das etapas de coleta e do pré-processamento de dados sobre o desempenho de
modelos preditivos. Para isso, foram utilizados dois modelos de aparelho celular para a coleta
de dados, e diferentes procedimentos foram testados na etapa de pre-processamento, como
declipping, normalizacdo dos atributos de audio e segmentacdo com remocao de trechos
silenciosos. Na etapa de classificacdo, algoritmos SVM foram utilizados para a deteccéo de
estados depressivos e maniacos. De todos os modelos testados, os autores relataram uma
performance significativamente superior para aquele sem segmentacdo, com AUC de 0,74 £
0,24 para deteccdo de mania e de 0,77 £ 0,15 para depressao.

Faurholt-Jepsen et al. (2016) também utilizaram atributos aculsticos extraidos de
conversas telefonicas para monitorar a atividade da doenca no TB. Nesse estudo, 0s parametros
vocais foram analisados tanto isoladamente como combinados a autoavaliagdo do humor e a
dados telefnicos sobre interagdes sociais (nimero de chamadas telefonicas e de mensagens de
texto) e atividade motora por meio de dados de acelerometria e sistema de posicionamento
global (Global Positioning System, GPS) por 12 semanas. De todos os modelos testados, o
melhor desempenho foi alcangcado com base apenas em parametros vocais, com acurécia de
68% para deteccdo de estados depressivos (AUC = 0,78) e de 74% para estados maniacos ou
mistos (AUC = 0,89). Por outro lado, modelos preditivos mistos, compostos pela combinagédo
de parametros vocais com outros tipos de atributos, ndo trouxeram beneficios adicionais. Dentre
estes, a combinacdo de dados vocais com dados gerados automaticamente por celulares e
autoavaliacdo do humor alcancou acuracia de 73-77% para estados maniacos ou com sintomas

mistos, e de 63-66% em estados depressivos.
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De maneira analoga, Maxhuni et al. (2016) coletaram audio de chamadas telefonicas,
dados gerados automaticamente pelo celular e questionarios de autoavaliacdo diaria de cinco
pacientes bipolares durante atividades cotidianas pelo mesmo periodo de 12 semanas. Foram
analisados atributos prosodicos e espectrais, dados sobre interagdes sociais (nimero e duragédo
de ligagdes telefonicas, nimero e tamanho de mensagens de texto) e atividade motora por meio
de dados de acelerometria e GPS. Os autores relataram que o numero de pausas longas foi
diretamente associado a transi¢éo de eutimia para um episddio depressivo, enquanto a tendéncia
oposta foi observada para virada maniaca. Adicionalmente, modelos individuais com diferentes
conjuntos de atributos foram testados para a predicao de recorréncia de episodios do TB, com
acurécias variando entre 62 a 85% individualmente para cada paciente. Poucos modelos de
classificacdo foram elaborados com dados de todos os pacientes. Dentre estes, a combinacao
de atributos espectrais da voz com dados de acelerometria forneceu o melhor resultado, com
acuracia de 79,84%. Entretanto, esse estudo ndo detalha sobre a natureza dos episédios
identificados (se depressivo, maniaco, com sintomas mistos etc.), além de suas conclusdes
serem limitadas pelo pequeno nimero de participantes.

O uso de expressdes faciais também foi estudado no monitoramento do transtorno
bipolar. Ringeval et al. (2018) combinaram atributos de 4udio e video para a classificacdo de
episodios afetivos do TB (mania, hipomania e remissdo) em uma amostra de pacientes bipolares
hospitalizados em decorréncia de um episodio maniaco. Os descritores de dudio foram
compostos por atributos espectrais, cepstrais, prosédicos e de qualidade vocal; entre o0s
descritores de video, foram incluidos os parametros de aparéncia e informacdo geométrica. Para
a classificagdo foram testados modelos de aprendizado supervisionados, semi-supervisionados
e ndo supervisionados. No conjunto de testes, 0 melhor desempenho foi alcangado pelo modelo
de aprendizagem supervisionada, com recall médio ndo-ponderado (Unweighted Average
Recall, UAR) de 57,41% para deteccdo de uma das trés classes. Entretanto, devido a
performance superior do modelo de aprendizagem profunda no conjunto de treino (UAR:
63,49%), os autores enfatizam a relevancia de abordagens ndo supervisionadas como uma

alternativa para a representacéo de dados vocais e visuais no TB.
3.3 ESQUIZOFRENIA
As anormalidades do discurso sdo um elemento central da esquizofrenia desde as

primeiras descri¢Oes desse transtorno. Nesse contexto, diversos trabalhos foram publicados na

area, em sua maioria sobre alteracdes de linguagem (ELVEVAG et al., 2010; BEDI et al., 2015;
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CHAKRABORTY et al., 2018a; KAYI et al., 2018; TOVAR et al., 2019). Entretanto, ainda
existem relativamente poucos estudos dedicados aos aspectos paralinguisticos na esquizofrenia,
como, por exemplo, os parametros de acustica vocal (CHAKRABORTY et al., 2018b; TAHIR
etal., 2019; PAROLA et al., 2020).

Quando comparados com individuos saudaveis, portadores de esquizofrenia tendem a
apresentar discurso alentecido, redugéo na variabilidade do pitch vocal, aumento significativo
no nimero de pausas e diminui¢do na variabilidade do tempo silabico. Essas caracteristicas
foram relatadas por Martinez-Sanchez et al. (2015), por meio de uma andlise acustica semi-
automatica do pitch (FO) durante uma tarefa de leitura emocionalmente neutra. Utilizando
algoritmos de processamento de sinais, esses autores reportaram uma acuracia de 93,8% para a
deteccdo de esquizofrenia. Além disso, também observaram diferencas marcantes entre os
grupos, especialmente lentificacdo do discurso, baixa intensidade (ou volume) e aumento do
namero de pausas no grupo com esquizofrenia.

Analogamente, Rapcan et al. (2010) compararam o pitch e atributos temporais e de
energia de 39 esquizofrénicos e 18 controles durante a leitura de um texto emocionalmente
neutro. Seus resultados demonstraram diferencas significativas entre 0s grupos, sendo
observado aumento do nimero e da duracdo de pausas e da variacdo relativa de energia. Por
outro lado, ao contrario dos resultados do trabalho acima, ndo foram relatadas diferengas quanto
as variacdes relativas do pitch. Entretanto, a falta de controle do nivel educacional entre os
grupos em um estudo utilizando tarefa de leitura representa uma limitacdo importante aos seus
achados, uma vez que diferentes niveis educacionais podem se traduzir em diferencas na
velocidade de leitura e de fluéncia entre os dois grupos.

Assim como na depressdo, a andlise acUstica da voz também tem sido empregada para
a avaliacdo da gravidade de sintomas negativos da esquizofrenia. Nesse contexto, Compton et
al. (2018) compararam audios de pacientes esquizofrénicos com aprosodia, pacientes sem
aprosodia e controles saudaveis em relacdo a variabilidade (medida pelo desvio-padrdo) da FO,
do primeiro (F1) e do segundo (F2) formantes e da intensidade. De acordo com seus resultados,
0s pacientes com aprosddia apresentaram menor variabilidade de FO e de F2 que os controles.
Além disso, a variabilidade da intensidade permitiu diferenciar os dois grupos de pacientes,
com menores valores para o grupo com aprosédia em relacdo ao grupo sem aprosddia e aos
controles. Diante desses achados, 0s autores sugerem que a percepcdo da falta de inflex&@o
relacionada a aprosodia seria multifatorial e originada por altera¢cbes em multiplos componentes

acusticos.
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De maneira semelhante, Covington et al. (2012) avaliaram os valores da FO, de F1 e F2
em gravacOes de entrevistas com pacientes em primeiro episodio de transtorno do espectro da
esquizofrenia. Com o objetivo de investigar 0os movimentos de lingua como possiveis
indicadores da gravidade de sintomas negativos, seu estudo apontou que a variabilidade de F2,
uma medida de posicdo anteroposterior da lingua, apresentou correlagdo negativa com 0s
seguintes itens da Escala para Avaliagdo da Sindrome Positiva e Negativa (Positive and
Negative Syndrome Scale, PANSS): gravidade de sintomas negativos (r = - 0,446, p = 0,03);
retraimento emocional (r = - 0,423, p = 0,04); e falta de espontaneidade e fluéncia (r = - 0,523,
p = 0,007). Entretanto, seu tamanho amostral contendo apenas 25 minutos de gravagoes
constitui uma limitagdo dos resultados desse trabalho.

Tahir et al. (2019), por sua vez, averiguaram 0 uso de atributos conversacionais e
prosodicos como métricas objetivas de sintomas negativos da esquizofrenia. Durante
entrevistas de pacientes por psicélogos, foram avaliados parametros relacionados a duracdo do
discurso, turnos de conversacgéo, interrupcdes, interjeicdes, FO, formantes F1, F2 e F3, MFCC
e medidas de amplitude. Em seguida, diferentes algoritmos foram testados (SVM, MLP, RF e
bagging) para a classificacdo entre individuos saudaveis e pacientes esquizofrénicos. Dentre
estes, MLP obteve o melhor desempenho, acurédcia de 81,3%, com as maiores diferengas
observadas para o ritmo de discurso e a entropia de frequéncia e de volume. Além disso, 0s
autores observaram que certos atributos conversacionais, como falha na interrupgéo,
sobreposicao de falas, siléncio mutuo, lacunas no discurso e laténcia de resposta, apresentaram
correlacdo direta com sintomas negativos. Enquanto isso, os atributos de turnos naturais,
interjeicdes, interrupcdes, percentagem do discurso e duracdo de turnos apresentaram
correlacdo inversa com sintomas negativos de esquizofrenia. Como j& esperado, 0s autores
concluiram que os pacientes com esquizofrenia tendem a falar de maneira mais monotona, mais
lenta e com menor variabilidade no volume em comparagdo com individuos saudaveis.

Com base em entrevistas semiestruturadas de pacientes esquizofrénicos, Chakraborty et
al. (2018a) extrairam parametros conversacionais para a predicdo de avaliagdes subjetivas de
clinicos na escala de sintomas negativos Negative Symptom Assessment 16-item (NSA-16).
Utilizando o modelo SVM linear, suas acurécias variaram de 64% para a predi¢cdo do item
contetdo do discurso empobrecido, até 82% para o item laténcia de resposta prolongada.
Entretanto, ndo foram fornecidos detalhes sobre a gravidade dos sintomas negativos dos
pacientes da amostra analisada, como também néo foi incluido neste estudo um grupo controle

para a comparacao dos resultados.
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Em um trabalho seguinte com pacientes esquizofrénicos e controles saudaveis,
Chakraborty et al. (2018b) utilizaram 0 mesmo conjunto de pardmetros acusticos do seu estudo
anterior associado a movimentos corporais, novamente para a predi¢ao da avaliacfes da escala
NSA-16, por meio de entrevistas semiestruturadas. Com base nesses conjuntos de atributos,
esses autores também propuseram a classificacdo entre saudaveis e esquizofrénicos. Diversos
modelos de ML e métodos de selecdo de atributos foram testados, destacando-se a predi¢do dos
itens da NSA-16 sobre gestos expressivos reduzidos, quantidade do discurso restrita, laténcia
de resposta prolongada e conteudo do discurso empobrecido, todos estes com acuracia preditiva
acima de 80%. Para a classificagdo, as acuracias relatadas foram de 79,49% para atributos
acusticos e de 86,36% para a associacdo destes a movimentos corporais. Esse incremento no
desempenho classificatorio provavelmente advém do fato de os gestos comunicarem o estado
afetivo, auxiliando a distin¢do entre individuos saudaveis e pacientes esquizofrénicos.

Em uma metanélise por artigos relacionados a padrGes de acUstica vocal na
esquizofrenia, Parola et al. (2020) compararam estudos com trés desenhos distintos: avaliagdes
qualitativas, analises quantitativas univariaveis e estudos de ML multivaridveis. Dentre esses,
os autores afirmam que os quatro estudos com ML forneceram resultados superiores, com
acuracias entre 76,5% e 87,5% para discriminacdo entre esquizofrenia e controles,
demonstrando, assim, serem métodos mais promissores. Diferencas significativas entre 0s
grupos foram relatadas, semelhantes aquelas descritas no trabalho de Tahir et al. (2019), com
reducdo da velocidade do discurso e da propor¢do do tempo de fala, e aumento do nimero de
pausas no grupo de pacientes, sendo estas diretamente associadas a afeto plano e alogia.
Adicionalmente, essa metanalise identificou que os estudos com producédo dialégica alcangcaram
0 maior tamanho de efeito, seguidos por estudos com producdo monoldgica livre e, por ultimo,
aqueles com producdo vocal restrita. De certa forma, esses achados se assemelham aqueles
anteriormente relatados sobre a natureza da tarefa para obtencdo do audio e a acuracia de

classificadores para identificacdo de depressédo maior.

3.4 TRANSTORNOS DE ANSIEDADE

O estresse, tanto agudo quanto cronico, pode interferir negativamente na producao vocal
mesmo em individuos saudaveis (VAN PUYVELDE et al., 2018). Para ilustrar, h4 décadas o
trabalho de Cook (1969) identificou uma correlagédo positiva entre ansiedade aguda e alteragdes
na voz e na fala, como vocalizacdo de sons incompreensiveis, repeti¢oes supérfluas, tartamudez

(gagueira) e sentencas incompletas. Além disso, alteraces na velocidade do discurso foram
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encontradas em ambos os estados ansiosos (agudo e crénico). Adicionalmente, no estudo de
Pope et al. (1970), a ansiedade apresentou correlagcdo positiva com velocidade da fala, e
negativa com numero de pausas silenciosas. Contudo, ndo sdo fornecidos detalhes sobre o
carater agudo ou crénico dos estados ansiosos.

Em relagdo ao comportamento dos pardmetros de acustica vocal em estados de
ansiedade, Dietrich e Abbott (2012) relataram medidas reduzidas da FO e da intensidade vocal
em mulheres saudaveis submetidas a estressor social (falar em publico). De maneira inversa,
Giddens et al. (2013) relataram que em diferentes estudos com pilotos de aviagdo submetidos
a tarefas de sobrecarga mental, houve aumento significativo de FO, da intensidade vocal, da
frequéncia cardiaca e da velocidade de fala.

Uma vez que individuos saudaveis tendem a apresentar alteracdes da fala em reacdo ao
estresse, € natural supor que estas também estejam presentes em estados ansiosos patologicos,
como os transtornos de ansiedade. Corroborando essa hipotese, Iverach et al. (2009) mostraram
alta associagao entre tartamudez e transtornos de ansiedade, com razdo de chances (OR) de 16-
34 para TAS, de quatro para TAG e de seis para transtorno de panico. Achados semelhantes
foram relatados por Nerriére et al. (2009), que observaram uma associacao entre distarbios da
fala e transtornos mentais em uma amostra de professores, com OR de 1,4 (IC 95%: 1,0-1,8)
para TAG, e OR de 1,6 (IC 95%: 1,3-2,0) para depressao. Apesar de a associacao ndo poder ser
interpretada em termos de causalidade, esses autores sugerem a investigacdo de transtornos
mentais nessa populacdo com queixas vocais.

Alteracbes de parametros vocais também tém sido consistentemente relatadas no
transtorno de ansiedade social. Por exemplo, Laukka et al. (2008) compararam os valores da
FO de pacientes com TAS antes e apds farmacoterapia. De acordo com seus resultados, a
reducdo nos niveis de ansiedade dos pacientes apds o tratamento foi acompanhada por uma
diminuicdo correspondente dos valores da FO média e maxima, de componentes de alta
frequéncia no espectro de energia e da propor¢do do nimero de pausas silenciosas em tarefas
de falar em publico. Adicionalmente, esses autores relataram que a diminuic¢do dos niveis de
ansiedade dos participantes também foi qualitativamente perceptivel para ouvintes leigos.

Analogamente, Weeks et al. (2012) compararam os valores da FO de individuos
portadores de TAS e de controles saudaveis durante uma tarefa de interacéo social e reportaram
uma forte correlagéo positiva entre 0 aumento da FO média e a gravidade dos sintomas fobico-
sociais para o subtipo ndo generalizado em homens (r = 0,72, p = 0,002), porém ndo em
mulheres (r = 0,02, p = 0,92). J& para o subtipo generalizado, a correlacdo foi positiva para

ambos o0s géneros (p < 0,001).
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Entretanto, em um estudo posterior com portadores de TAS do subtipo generalizado, o0s
mesmos autores identificaram tal correlacdo apenas em homens (p = 0,039), sugerindo que a
FO poderia ser um indicador de comportamento submisso e de TAS especificamente no sexo
masculino (WEEKS et al., 2016). Por fim, deve-se ressaltar que, em ambos os estudos, as
amostras foram compostas predominantemente por individuos caucasianos, fato que pode
limitar a generalizacdo de seus resultados para outros grupos étnicos.

Por ultimo, o citado trabalho de Scherer et al. (2013) investigou atributos gloticos como
indicadores de TEPT e de depressdo maior durante tarefas de interacdo com um humano virtual.
Utilizando um classificador SVM, seus resultados mostraram que o desempenho para a
classificacdo do TEPT variou com a polaridade afetiva dos discursos analisados, com acuracia
de 52,38% para trechos envolvendo polaridade emocional negativa, e de 72,09% para trechos
com polaridade neutra. Nesse estudo ndo foram encontradas diferencas de acuracia entre 0s

géneros para depressdo nem para TEPT.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo detalha os métodos adotados para a elaboracdo da ferramenta de solucéo
do problema de pesquisa e engloba os seguintes procedimentos: (1) selecdo dos participantes;
(2) coleta de dados; (3) pré-processamento com edicdo das amostras; (4) extracdo de atributos
acusticos; (5) balanceamento de classes; (6) classificagdo com modelos de aprendizado de

maquina; e (7) avaliacdo de desempenho dos modelos.

4.1 PROTOCOLO DE COLETA DE DADOS

Para este trabalho foram selecionados participantes saudaveis (controles) e pacientes do
Hospital Psiquiatrico Ulysses Pernambucano (HUP) e do Hospital das Clinicas da Universidade
Federal de Pernambuco (HC-UFPE). Foram incluidos apenas individuos portadores de um dos
transtornos contemplados neste trabalho: (1) transtorno depressivo maior; (2) esquizofrenia; (3)
transtorno bipolar; e (4) transtorno de ansiedade generalizada. Esses quatro grupos serédo, a
partir de agora, coletivamente denominados de “grupos-transtorno”.

Para os grupos-transtorno foram adotados 0s seguintes critérios de incluséo:

e |dade acima de 18 anos;

e Diagnostico anterior de um dos transtornos acima estabelecido por psiquiatra
independente, de acordo com os critérios do DSM-5;

e Parao grupo Depressdo Maior, escore superior a sete pontos na Escala de Depressao de

Hamilton (17 itens) (HAM-D 17), descrita no Anexo C (HAMILTON, 1960);

e Para o grupo TAG, escore igual ou superior a cinco pontos na versao em portugués da
escala Generalized Anxiety Disorder-7 (GAD-7), conforme Anexo D (SPITZER et al.,

2006; SOUSA et al., 2015; JORDAN; SHEDDEN-MORA; LOWE, 2017);

e Auséncia de comorbidade com qualquer outro transtorno contemplado neste estudo.

Os participantes do grupo controle foram selecionados em locais diversos, de acordo
com o interesse em participar desta pesquisa. Os critérios de inclusdo para esse grupo foram:
(1) idade acima de 18 anos; e (2) auséncia de transtorno mental atual, confirmada pela
pontuacdo igual ou inferior a seis pontos no Self-Reporting Questionnaire (SRQ-20),
questionario validado para o rastreamento de transtornos mentais comuns (vide Anexo E)
(GONGCALVES; STEIN; KAPCZINSKI, 2008; SANTOS et al., 2010; VAN DER
WESTHUIZEN et al., 2016).
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Foram adotados os seguintes critérios de exclusdo para todos 0s grupos:

e Presenca de doenca neuroldgica ou outra condicao que interfira na producéo vocal;

¢ Individuos transgéneros, uma vez que a inclusdo destes impossibilitaria qualquer analise
dos resultados por género;

e Uso profissional da voz (p. ex.: cantores, locutores).

Esta pesquisa foi aprovada pelo Comité de Etica em Pesquisa (CEP) do HC-UFPE, sob
0 Parecer n°® 3.565.104, e a coleta de dados foi somente iniciada apoés tal aprovacédo. Todos 0s
participantes forneceram consentimento formal, por meio do Termo de Consentimento Livre e
Esclarecido (TCLE). Em casos de pacientes legalmente incapazes, estes manifestaram sua
concordancia por meio do Termo de Assentimento Livre e Esclarecido (TALE), enquanto um
familiar responsavel consentiu por meio do TCLE. Neste estudo, todos os pacientes internados
em enfermarias psiquiatricas foram considerados como incapazes, ainda que temporariamente,
cabendo-lhes, portanto, o preenchimento do TALE e a um familiar responséavel o TCLE.

Apos a inclusdo dos participantes no estudo, foi realizada a gravacdo de consulta
psiquiatrica de rotina com medico assistente ndo participante do estudo, sem cortes ou
interrupcdes, exceto por solicitacdo do participante. Ao final da consulta, a pesquisadora
principal solicitou aos profissionais o preenchimento da escala psicométrica correspondente, de
acordo com a sintomatologia atual do paciente, exceto 0s grupos controle e TAG, por se
basearem em escalas autoaplicaveis. Por fim, as gravacdes do grupo controle foram realizadas

pela pesquisadora principal.

4.1.1 Selegdo dos participantes

Para este trabalho foram selecionados 78 participantes de ambos os géneros, alocados
em um dos cinco grupos acima descritos. Mesmo com diagnéstico previamente estabelecido,
antes da inclusao de cada participante foi utilizada uma escala psicométrica validada especifica
para cada diagnostico para fins de validacdo e estratificacdo da gravidade da doenca. A
distribuicdo do nimero de participantes por grupo, assim como a escala psicométrica adotada
para cada um destes estdo descritas abaixo e esquematizadas na Tabela 1 a seguir:

e Grupo controle: inclui 12 participantes saudaveis (cinco mulheres);
e Depressdo maior: composto por 28 pacientes (23 mulheres) com transtorno depressivo

maior;
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e Esquizofrenia: possui 20 pacientes (oito mulheres) com diagndstico de esquizofrenia,
cujos sintomas foram avaliados pela Escala Breve de Avaliacdo Psiquiatrica (Brief
Psychiatric Rating Scale, BPRS) (vide Anexo A), um dos instrumentos mais
amplamente utilizados para a avaliagdo da gravidade dos sintomas da esquizofrenia
(OVERALL; GORHAM, 1962; LEUCHT et al., 2005);

e Transtorno bipolar: inclui 14 portadores (11 mulheres) com transtorno bipolar em
episddio atual de mania ou hipomania, com sintomatologia avaliada pela Escala de
Avaliagdo de Mania (EAM) (vide Anexo B), versédo em portugués da Young Mania
Rating Scale (YMRS) (YOUNG et al., 1978; VILELA et al., 2005);

e Transtorno de ansiedade generalizada: composto por quatro pacientes (trés mulheres)
com diagndstico de TAG.

A Tabela 1 abaixo exibe o nimero de participantes, as caracteristicas demogréaficas

(idade, género) e os escores médios das escalas utilizadas para cada grupo da amostra.

Tabela 1 — Caracteristicas demograficas e escores médios das escalas psicométricas da amostra de dados

Namero de Idade (anos) ) L Escore médio
Grupo o Escala psicométrica
participantes (DP) (DP)
12 29,2 3,00 pontos
Controle SRQ-20
59 (x£12,4) (+1,86)
Transtorno depressivo 28 42,0 19,32 pontos
] HAM-D 17
maior (23 9) (x12,4) (x7,36)
. . 20 36,0 45,16 pontos
Esquizofrenia BPRS
89 (x11,3) (£11,25)
] 14 40,5 23,00 pontos
Transtorno bipolar EAM
(11 9) (x8,0) (x11,95)
Transtorno de ansiedade 4 25,8 13,75 pontos
) GAD-7
generalizada B9 (x8,5) (x2,22)

Abreviacdes: BPRS: Brief Psychiatric Rating Scale; DP: desvio-padrdo; EAM: Escala de Avaliacdo de Mania;
GAD-7: Generalized Anxiety Disorder-7 Scale; HAM-D 17: Escala de Depressdo de Hamilton; SRQ-20: Self-
Reporting Questionnaire. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Por meio da Tabela 1 acima, observa-se heterogeneidade entre 0s grupos quanto ao
numero de participantes e as caracteristicas sociodemograficas, com tendéncia a forte
predominancia do género feminino em trés grupos (Depressdo, TB e TAG). Por exemplo, o
grupo Depressdo possui a maior amostra, sendo composto majoritariamente por mulheres e por

pessoas mais velhas (média: 42,0 anos); enquanto isso, o grupo TAG apresentou a menor média
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de idade (média: 25,8 anos) e 0 menor nimero de participantes. Por fim, os grupos controle e
esquizofrenia foram compostos, em sua maioria, por individuos do género masculino.

Sobre os valores encontrados das escalas psicométricas, no grupo controle foi
encontrada uma pontuacdo média de trés pontos. Para o grupo depressdao, como o critério de
elegibilidade considerou uma pontuagdo acima de sete pontos na escala de HAM-D 17, foram
incluidos nesta pesquisa pacientes com quadro depressivo desde leve até grave. Nesse grupo, o
escore médio encontrado de 19,32 pontos na escala HAM-D 17 indica a presenca de transtorno
depressivo moderado (ZIMMERMAN et al., 2013). J& para o grupo esquizofrenia, participantes
com diagnostico prévio deste transtorno foram selecionados independentemente de sua
pontuacgéo na escala BPRS, de forma a evitar a exclusdo de pacientes com sintomas leves. Foi
obtido nesse grupo um valor médio de 45,16 pontos na escala BPRS, correspondendo a
sintomatologia de moderada intensidade (LEUCHT et al., 2005). Similarmente, pacientes do
grupo transtorno bipolar também foram incluidos independentemente de sua pontuacdo na
escala EAM, desde que diagnosticados com episddio atual maniaco ou hipomaniaco. O valor
médio obtido na escala EAM foi de 23,00 pontos, indicando a presenca de quadro maniaco
grave (LUKASIEWICZ et al., 2013). Infelizmente, durante a coleta de dados, s6 foi possivel
selecionar quatro pacientes com TAG, cujo escore médio de 13,75 pontos na escala GAD-7
corresponde a doenca moderada (SPITZER et al., 2006).

4.2 COLETA DE DADOS ACUSTICOS

Todas as gravacOes de audio foram realizadas com um gravador digital de 16 bits da
marca Tascam®, modelo DR-05. Foram obtidas com as seguintes especificacdes técnicas:
formato WAV, taxa de amostragem de 44,1 KHz; sem compressdes (para evitar perda de
dados); e sem a utilizacdo de filtros. Nao foi estipulada duragdo minima ou maxima para as
gravacdes, de forma que os participantes poderiam falar livremente durante sua consulta de
rotina com psiquiatra assistente.

Para os participantes dos grupos-transtorno, a coleta de dados foi realizada em trés
locais: (1) no Ambulatério de Psiquiatria do HC/UFPE; (2) em enfermarias do HC/UFPE; e (3)
na enfermaria do HUP, todos na cidade do Recife. Em relacdo aos voluntarios do grupo
controle, a coleta de dados foi realizada em ambientes variados, que consistiram em salas de
aula ou de reunido, escritorios, residéncias e laboratoérios, priorizando-se locais com niveis de
ruido semelhantes aqueles dos grupos-transtorno. Todas as gravacGes foram obtidas em

ambiente naturalistico, ou seja, durante uma consulta de rotina com psiquiatra em ambulatério
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ou enfermaria hospitalar para os participantes dos grupos-transtorno, e nos locais supracitados
para o grupo controle. Os individuos selecionados integraram este estudo de maneira voluntaria,
ndo recebendo nenhuma compensacao financeira por sua participacao.

Conforme mencionado, ap6s cada entrevista, o profissional responsavel por esta deveria
preencher a escala psicométrica adequada ao grupo do participante, para avaliar a elegibilidade
(no caso do grupo depressdo) e a gravidade dos sintomas. Excegdes séo 0s grupos controle e
TAG, pois uma vez que o questionario SRQ-20 e a escala GAD-7 sdo autoaplicaveis, 0s
participantes desses grupos foram solicitados a respondé-los antes ou ap0s sua entrevista,
respectivamente. O processo de aquisi¢do das amostras de audio para 0s grupos-transtorno esta
esquematizado abaixo na Figura 6. Todos os dialogos foram inteiramente gravados e, portanto,
a fala do entrevistador e de eventuais terceiras pessoas, como acompanhantes dos pacientes e
estudantes também foram gravadas e precisaram ser posteriormente removidas. O tempo total

de gravagéo para todos os grupos corresponde a 980,3 minutos (16,3 horas).

Figura 6 — Diagrama da coleta de dados para os grupos-transtorno

Entrevistador
Participante (Psiquiatra)

v

l

CONSENTIMENTO GRAVACAO DA ESCALA EDICAO DAS
FORMAL ENTREVISTA PSICOMETRICA AMOSTRAS

A Figura 6 esquematiza o processo de coleta de dados para os pacientes dos grupos Depressdo Maior, Transtorno
Bipolar e Esquizofrenia. Ap6s o consentimento formal do participante (e de seu familiar, se necessario), o
psiquiatra assistente (entrevistador) da inicio a consulta de rotina e, ap6s o término desta, preenche a escala
psicométrica adequada ao diagnostico do paciente entrevistado. Para o grupo TAG, o participante responde a escala
GAD-7 ap6s o término de sua consulta psiquiatrica, uma vez que esta € autoaplicavel. Os participantes do grupo
controle foram entrevistados pela autora deste estudo apds responderem o questionario SRQ-20 (vide critérios de
inclusdo do grupo controle). Apos a verificagdo dos critérios de elegibilidade, todas as amostras seguem para o
processo de edicdo, utilizando-se o programa Audacity®. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

4.3 EDICAO DAS AMOSTRAS DE AUDIO

Nessa etapa foi utilizado o programa editor de dudio Audacity® para a remogéo da fala

do entrevistador e de quaisquer outras pessoas, restando, ao final desta, apenas o discurso do
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participante. Todo o processo de edicéo foi realizado manualmente pelos pesquisadores do
grupo de pesquisas em Computacdo Biomédica da UFPE. Ao término desse processo, o tempo
de gravacao das amostras totalizou 591 minutos (9,85 horas) para os cinco grupos, divididos da
seguinte forma: 100,7 minutos no grupo controle; 222,6 minutos no grupo depressao; 125,7
minutos no grupo esquizofrenia; 102 minutos no grupo TB; e 40 minutos no grupo TAG. As
informagdes detalhadas sobre as duracBes das gravacGes apos a edicdo para cada grupo

encontram-se na Tabela 2 abaixo.

Tabela 2 — Tempo total de gravacéo e duracdo média das gravacdes apos edicdo das amostras de audio

NUmero de Tempo total de gravacdo Duracao média de gravacao

Grupo . o
participantes apos edicéo (DP)
6039s 503,3s (8,4 min)
Controle 12 )
(200,7 min) + 159,0s
Transtorno depressivo - 13355s 477,0s (= 8,0 min)
maior (222,6 min) + 203,0s
. . 7541s 377,1s (6,3 min)
Esquizofrenia 20 .
(125,7 min) +270,4s
. 6122s 437,3s (7,3 min)
Transtorno bipolar 14 .
(202,0 min) + 253,95
Transtorno de ansiedade A 2401s 600,3s (10,0 min)
generalizada (40,0 min) +194,8s

Abreviacdo: DP: desvio-padrdo. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

A Tabela 2 acima nos mostra diferencas consideraveis nas duracdes médias de fala entre
os diferentes grupos. Os participantes com maior duracdo de fala foram os do grupo TAG,
seguidos pelos do grupo controle, ainda que o reduzido tamanho amostral no primeiro
impossibilite analises mais aprofundadas. No outro extremo, o grupo com menor duracao das
entrevistas foi o de pacientes com esquizofrenia, podendo estar relacionado a importantes

manifestacOes da doenga, como o desinteresse social e a alogia.

4.4 EXTRACAO DE ATRIBUTOS ACUSTICOS

Apos a etapa de edigdo, as amostras editadas foram submetidas ao processo de extracéo
de atributos acusticos em busca da melhor representagdo desses sinais. Para isso, foram
desenvolvidos algoritmos proprios para o processamento de sinais pelo Grupo de Pesquisas em

Computacio Biomédica da UFPE, utilizando-se o programa open-source GNU Octave®. Para
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0 janelamento, foram adotadas janelas de formato retangular, com duracdo de 10 segundos e
sobreposicao de 50%. A decisdo por essas propriedades de janelamento se baseou em um estudo
piloto realizado pela autora que comparou os desempenhos dos classificadores de aprendizado
de méaquina com diferentes tamanhos de janela (10 s, 5, 1 s, 50 ms) e sobreposicdes (10%,
25% e 50%), obtendo melhores resultados com as configuragdes acima descritas. Outro estudo
prévio nosso também demonstrou melhores desempenhos com a sobreposicdo de janelas de
50% (ESPINOLA et al., 2020a). Por ultimo, optou-se por utilizar os dudios “crus” (raw), ou
seja, sem a utilizacao de filtros, pois entende-se que esse procedimento traria uma representacdo
mais fidedigna dos sinais de &udio. Consequentemente, ruidos de fundo também foram
capturados; entretanto, acredita-se que estes ndo interferiram significativamente nos sinais de
interesse por apresentarem um padrédo espectral homogéneo.

Em seguida, foram extraidos 33 atributos para a obtencdo de uma representacdo
paramétrica dos sinais acusticos da fala. S&o estes: média; variancia; desvio-padréo; skewness;
comprimento de onda (Wavelength, WL); kurtosis; taxa de cruzamentos (Zero Crossing Rate,
ZCR); variacOes do sinal da curva (slope sign changes, SSC); valor absoluto médio (Mean
Absolute Value, MAV); detector logaritmico (Logarithm Detector, LOGD); raiz quadrada
média (Root Mean Square, RMS); variaces médias de amplitude (Average Amplitude
Changes, AAC); desvio diferencial absoluto (Difference Absolute Desviation, DASDV); valor
absoluto integrado (Integrated Absolute Value, IAV); kernel logaritmico médio (Mean
Logarithm Kernel, MLOGK); integral quadrada simples (Simple Square Integral, SSI); valor
absoluto médio (Mean Absolute Value, MAV); terceiro, quarto e quinto momentos; amplitude
maxima; razdo do espectro de poténcia (Power Spectrum Ratio, PSR); pico de frequéncia (Peak
Frequency, PKF); poténcia média (Mean Power, MNP); frequéncia média (Mean Frequency,
MNF); frequéncia mediana (Median Frequency, MDF); poténcia total (Total Power, TP);
variancia da frequéncia central (Variance of Central Frequency, VCF); primeiro, segundo e
terceiro momentos espectrais; e atividade, mobilidade e complexidade do parametro de Hjorth.

A selecdo inicial dos atributos acima se baseia na ampla expertise do Grupo de Pesquisas
em Computacdo Biomédica do Laboratorio de Computacdo Biomédica (LCB), o qual possui
um framework consolidado na literatura para a extracdo de atributos de sinais bioldgicos e
imagens médicas, como, por exemplo, eletroencefalografia (DA SILVA JUNIOR et al., 2019;
OLIVEIRA et al., 2020; SILVA et al., 2021), ressonancia magnética (DOS SANTOS et al.,
2008, 2009), mamografia (AZEVEDO et al., 2015; CRUZ; CRUZ; SANTQOS, 2018) e
termografia (DE SANTANA et al., 2018; RODRIGUES et al., 2019) As férmulas dos atributos
utilizados neste trabalhos estéo exibidas no Quadro 3 abaixo.
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Quadro 3 — Equaces dos parametros extraidos
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Cont. Quadro 3
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PKF = max(P))

o3 &
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kurtosis = ~———— ) P
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Amplitude v 2
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i N
Quinto 1
M5 = _Z )5
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Abreviacoes: AAV, variagdes médias de amplitude; DASDV, desvio diferencial absoluto; 1AV, valor absoluto
integrado; LOGD, detector logaritmico; MAV, valor absoluto médio; MAX, amplitude maxima; MDF, frequéncia
mediana; MLOGK, kernel logaritmico médio; MNF, frequéncia média; MNP, poténcia média; M3, terceiro
momento; M4, quarto momento; M5, quinto momento; PKF, pico de frequéncia; PSR, razdo do espectro de
poténcia; RMS, raiz quadrada média; s, skewness; SM1, primeiro momento espectral; SM2, segundo momento
espectral; SM3, terceiro momento espectral; SSC, varia¢fes do sinal da curva; SSI, integral quadrada simples; TP,
poténcia total; VAR, variancia; VCF, variancia da frequéncia central; WL, comprimento de onda; ZCR, taxa de
cruzamentos; 4, média; o, desvio-padrdo. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

4.5 SELECAO DE ATRIBUTOS

Apos a extracdo dos 33 parametros acusticos, foi realizado um estudo piloto para
investigar o impacto da selecdo de atributos sobre o desempenho dos classificadores e a reducéo
do custo computacional. Para isso, foi utilizado o método Particle Swarm Optimization (PSO)
de selecdo de atributos para a reducdo da dimensionalidade em problemas de classificagéo
(XUE et al., 2012). Desenvolvidos por Eberhart e Kennedy (1995), a técnica PSO consiste em
um conjunto de algoritmos de otimizacdo inspirados no comportamento social de animais,

como peixes e aves, compartilhando elementos em comum com os algoritmos genéticos e a
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programacdo evolucionaria (EBERHART; KENNEDY, 1995; KENNEDY; EBERHART,
1995; ESPINOLA et al., 2020a). A utilizacdo dos algoritmos PSO selecionou 12 atributos como

0S mais representativos da base de dados, 0s que se encontram listados no Quadro 4 abaixo.

Quadro 4 — Atributos selecionados pelo método PSO

Atributos selecionados por PSO ‘

Taxa de cruzamentos (ZCR) Complexidade do parametro Hjorth
Variagdes médias de amplitude Valor médio absoluto (MAV)
Kurtosis Amplitude maxima

Terceiro momento Quarto momento

Pico de frequéncia Razdo do espectro de poténcia
Poténcia média Poténcia total

Abreviagdo: PSO, Particle Swarm Optimization. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Os atributos acima selecionados foram utilizados em experimentos de um estudo piloto
prévio. Apesar de terem proporcionado uma reducéo significativa do tempo necessario para 0s
experimentos, essa selecdo de atributos provocou uma piora consideravel dos desempenhos de
praticamente todos os classificadores. Devido a isso, 0s dois conjuntos de experimentos foram

realizados com todos os 33 atributos extraidos.

4.6 BALANCEAMENTO DE CLASSES

A etapa de balanceamento entre as classes diagndsticas é fundamental para evitar o
favorecimento do aprendizado dos classificadores para classes com maior representatividade,
que, nesta base de dados, sdo as classes depressao e esquizofrenia, em detrimento das classes
minoritarias. Caso ndo fosse solucionado, o desbalanceamento entre as classes traria
importantes consequéncias ao processo de aprendizado, pois 0os modelos gerados pelos
classificadores tenderiam a classificar a maioria das amostras como pertencentes as classes
majoritarias, com baixo poder preditivo sobre as classes minoritarias. 1sso, por conseguinte,
comprometeria a performance e a capacidade de generalizacdo dos classificadores (BERMEJO;
GAMEZ; PUERTA, 2011; BLAGUS; LUSA, 2013).

Nessa etapa, foram testadas duas formas de balanceamento de classes, cada uma
originando um conjunto independente de experimentos. No primeiro, foi utilizado o
ClassBalancer, um balanceamento padrdo do programa Weka® (FRANK, 2019). O método

ClassBalancer consiste em um filtro simples aplicado automaticamente pelo programa que
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adiciona pesos as instancias, de forma que cada classe de instancias terd 0 mesmo peso,
enquanto a soma total de pesos das instancias na base de dados permanece inalterada (FRANK,
2019). Dessa forma, as classes minoritarias, aqui principalmente o grupo TAG, adquirem mais
peso que as majoritarias, evitando que sejam ignoradas pelos classificadores.

Para a segunda rodada de experimentos, foi adotada uma técnica mais sofisticada de
balanceamento baseada em métodos de resampling, que consistem na reamostragem da base de
dados por meio da remocao de seus elementos ou adicdo de exemplos artificiais (BURNAEYV;
EROFEEV; PAPANQV, 2015; LI; VASCONCELOQOS, 2019). Neste trabalho, foi utilizado um
método de resampling bastante conhecido, denominado Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE). Desenvolvido por Chawla et al. (2002), essa técnica corresponde a
combinacdo de oversampling das classes minoritarias por meio da criacdo de instancias
sintéticas e de undersampling das classes majoritarias (CHAWLA et al., 2002; BERMEJO;
GAMEZ; PUERTA, 2011). O resultado da aplicacdo do método SMOTE ¢é a reducéo dos bias
de representacdo do classificador para as classes mais representativas, com 0 consequente
aumento da acurécia para a deteccdo de classes minoritarias (BERMEJO; GAMEZ; PUERTA,
2011).

4.7 CLASSIFICACAO

Nessa etapa, as amostras balanceadas foram submetidas a experimentos computacionais
com modelos de classificagdo no programa Weka®, um ambiente aberto de desenvolvimento
em inteligéncia artificial (THE UNIVERSITY OF WAIKATO, 2020). Para a realizagdo dos
experimentos computacionais, foram selecionados o0s seguintes algoritmos de aprendizado
supervisionado para classificacdo: MLP, Random Forest, arvores de decisdo (algoritmo J48)
SVM (kernels polinomial, PUK e RBF), redes bayesianas e NB. Para cada modelo, foram
testadas as seguintes configuragoes:

= MLP:
o Padrdo;
o Numero de neurdnios na camada oculta: 20, 50, 100, 200, 300, 400 ou 500 (todos
com taxa de aprendizado de 0,1 e momentum de 0,2);
* RF:
o 10, 20 50 e 100 iteragoes;
= Arvores de decisdo (J48):

o Padrdo;
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=  SVM polinomial:
o Grau (expoente): 1° (linear), 2° e 3°;
o Parametro de complexidade (C): 0,01, 0,1, 1,0, 10 e 100;

= SVMPUK:
o Parametro de complexidade (C): 0,01, 0,1, 1,0, 10 e 100;
= SVM RBF:

o Hiperparametro gamma (g): 0,01;

o Parametro de complexidade (C): 0,01, 0,1, 1,0, 10 e 100;
= Redes Bayesianas:

o Padréo;
= NB:

o Padréo.

Tanto no primeiro quanto no segundo conjunto de experimentos, foram realizadas 30
iteracOes para cada teste, com o método de validacdo cruzada com 10 folds. Na Figura 7 a seguir

estdo esquematizadas as etapas da solucéo proposta neste trabalho.

Figura 7 — Diagrama da solucdo proposta neste trabalho

- CONTROLE

- DEPRESSAQ

AMOSTRAS EXTRAGAQ DE BALANCEAMENTO

ATRIBUTOS DE CLASSES  meee s CLASSIFICAGAO » ESQUIZOFRENIA

EDITADAS ACUSTICOS

TRANSTORNO
BIPOLAR

\J

TRANSTORNO
» DE ANSIEDADE
GENERALIZADA

A Figura 7 exibe um diagrama de fluxo com as etapas envolvidas na ferramenta de solucdo do problema desta
pesquisa. Apds finalizado o processo da edicdo das amostras de &udio, as amostras editadas sdo submetidas a
algoritmos de processamento de sinais para a extracdo dos atributos acusticos desejados para a representacéo
desses sinais a uma menor taxa de informac8es. Em seguida, é aplicado um método de balanceamento de classes
a depender do conjunto de experimentos (ClassBalancer ou SMOTE), para evitar viés de selecdo dos
classificadores para as classes com maior nimero de amostras de audio. Por Ultimo, na etapa de classificacdo, as
amostras compdem os dados de entrada de modelos supervisionados de aprendizado de maquina (MLP, SVM, RF,
arvores de decisdo, NB e redes bayesianas) para a classificagdo entre 0s cinco grupos diagnosticos: controle,
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depressdo maior, esquizofrenia, transtorno bipolar e transtorno de ansiedade generalizada. Fonte: Elaborado pela
autora (2021).

O diagrama exposto na Figura 7 acima exibe, de maneira resumida, todas as etapas
adotadas no processo de resolugio do problema de pesquisa. E importante ressaltar-se que
foram utilizados neste trabalho somente softwares gratuitos e, se possivel, open-source, de
forma a aumentar-se a reprodutibilidade desta pesquisa. Alem disso, todos os softwares
adotados (Audacity®, Octave® e Weka®) possuem uma interface amigavel ao usuario (user-
friendly), estdo disponiveis fora de laboratorios de pesquisa, € podem ser utilizados por
computadores pessoais, dispensando a necessidade de servidores ou outras maquinas de alto

custo.

4.8 METRICAS DE DESEMPENHO

Para a avaliacdo do desempenho dos classificadores nos experimentos, as seguintes
métricas estatisticas foram adotadas: (1) acurécia; (2) sensibilidade; (3) especificidade; e (4)
indice kappa, o qual é um coeficiente que avalia o grau de concordancia entre dois avaliadores
independentes (VIERA; GARRETT, 2005). Neste trabalho, tal concordancia corresponde ao
grau de conformidade entre os resultados dos diferentes folds da fase de validacdo cruzada dos

experimentos.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados dos experimentos computacionais realizados para
a classificacdo de depressdo maior, esquizofrenia, transtorno bipolar, transtorno de ansiedade
generalizada e grupo controle por meio da implementacdo de modelos supervisionados de
aprendizado de maquina.

Neste trabalho, a base de dados foi submetida a dois tipos de balanceamento de classes
(ClassBalancer e SMOTE), detalhados no capitulo anterior, originando dois conjuntos de
experimentos independentes. A etapa de balanceamento € crucial para evitar vieses de
aprendizado do modelo de aprendizado de maquina em favorecimento das classes com maior
representatividade, as quais, nesta base de dados, sdo as classes Depressdo Maior e
Esquizofrenia. No primeiro experimento, foi aplicado o método ClassBalancer do Weka® para
0 balanceamento de classes, descrito no capitulo anterior. Ao final desse processo, foram
geradas 6979 instancias, correspondendo a 1395,8 instancias por classe. Em seguida, foram
realizados os experimentos de classificacdo com os modelos de ML e seus respectivos ajustes
de hiperparametros, também detalhados no capitulo anterior. Para cada experimento, foi
adotado o método de 30 iteracGes. Logo, a Tabela 3 abaixo exibe os valores médios de
desempenho para cada classificador, com precisdo de quatro casas decimais, para as seguintes
métricas e seus desvios-padrdes: acuracia; indice kappa; sensibilidade; e especificidade. Todos

os resultados foram validados com o método de validacdo cruzada com 10 folds.

Tabela 3 — Desempenhos médios dos modelos computacionais para classificacdo apds o balanceamento

ClassBalancer do Weka®

. ] . Acurécia (%) Indice Kappa  Sensibilidade Especificidade
Classificador Configuracao

(DP) (DP) (DP) (DP)
3 58,4296 0,4703 0,5542 0,8693
Padréo (L:0,3)
(2,9541) (0,3160) (0,1046) (0,0481)
61,5628 0,5072 0,6107 0,8719
H: 20; L:0,1
MLP (2,5244) (0,0277) (0,0919) (0,0418)
64,3091 0,5410 0,6599 0,8777
H: 50; L:0,1
(2,5694) (0,0287) (0,0893) (0,0386)
64,9649 0,5490 0,6672 0,8778
H: 100; L:0,1
(2,7501) (0,0311) (0,0858) (0,0393)

Continua
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65,4111 0,5542 0,6751 0,8800
H: 200; L:0,1
(2,4264) (0,0278) (0,0834) (0,0375)
65,3599 0,5537 0,6768 0,8786
H: 300; L:0,1
MLP (2,4315) (0,0279) (0,0814) (0,03656)
65,7120 0,5579 0,6801 0,8793
H:400; L:0,1
(2,3141) (0,0263) (0,0808) (0,0363)
65,5495 0,5560 0,6834 0,8771
H: 500; L:0,1
(2,3593) (0,0267) (0,0777) (0,0370)
Arvores de Padrs 62,0280 0,4932 0,5219 0,9008
adrdo
Deciséo (J48) (1,7354) (0,0231) (0,0460) (0,0138)
3 ) 76,4293 0,6883 0,7540 0,9234
Padréo (100 &rvores)
(1,4698) (0,0192) (0,0388) (0,0108)
71,1301 0,6183 0,7197 0,8913
10 arvores
Random (1,6322) (0,0214) (0,0419) (0,0131)
Forest 73,6920 0,6520 0,7346 0,9081
20 arvores
(1,4840) (0,0195) (0,0406) (0,0119)
] 75,6766 0,6784 0,7481 0,9193
50 arvores
(1,5570) (0,0204) (0,0413) (0,0112)
42,6872 0,2836 0,3052 0,9038
Exp,=1;C=0,01
(1,9887) (0,0248) (0,0537) (0,0275)
45,9231 0,3240 0,4321 0,8235
Exp,=1,C=0,1
(1,9547) (0,0244) (0,0417) (0,0202)
41,1907 0,2915 0,4315 0,7970
Exp,=1;C=1,0
(1,5948) (0,0183) (0,0382) (0,0159)
46,6457 0,3411 0,4479 0,8131
Exp,=1;C=10
(1,7393) (0,0204) (0,0407) (0,0160)
51,2146 0,3894 0,4979 0,8213
SVM Exp,=1; C=100
(1,6908) (0,0203) (0,0428) (0,0143)
Polinomial
44,1254 0,3016 0,4226 0,8210
Exp,=2;C=0,01
(1,8700) (0,0234) (0,0458) (0,0309)
48,1692 0,3521 0,4431 0,8290
Exp,=2;C=0,1
(2,0428) (0,0255) (0,0434) (0,0202)
47,5197 0,3594 0,4950 0,8370
Exp,=2;C=1,0
(1,6959) (0,0196) (0,0444) (0,0146)
57,3177 0,4630 0,5756 0,8688
Exp,=2;C=10
(1,7360) (0,0207) (0,0457) (0,0140)
64,7347 0,5489 0,6397 0,8761
Exp, =2; C=100
(1,6923) (0,0207) (0,0460) (0,0127)

Continua
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45,4884 0,3186 0,4798 0,7854
Exp,=3;C=0,01
(1,9450) (0,0243) (0,0444) (0,0303)
51,7789 0,3972 0,4683 0,8460
Exp,=3;C=0,1
SUM (1,9082) (0,0238) (0,0432) (0,0175)
. . 52,2405 0,4106 0,5488 0,8564
Polinomial Exp,=3;C=1,0
(1,6834) (0,0196) (0,0474) (0,0144)
61,5045 0,5120 0,5957 0,8808
Exp,=3;,C=10
(1,6317) (0,0196) (0,0439) (0,0130)
69,2229 0,6037 0,6854 0,8881
Exp, =3; C=100
(1,6194) (0,0201) (0,0427) (0,0131)
C=001 45,8580 0,3232 0,3942 0,8520
o (1,9818) (0,0248) (0,0403) (0,0179)
c=o1 55,2260 0,4403 0,4148 0,9064
o (2,1235) (0,0265) (0,0419) (0,0125)
62,5940 0,5251 0,6339 0,8889
SVM PUK Cc=10
(1,6309) (0,0199) (0,0433) (0,0132)
C=10 73,4284 0,6549 0,7367 0,9063
B (1,4993) (0,0191) (0,0403) (0,0113)
79,2286 0,7262 0,7790 0,9231
C=100
(1,3304) (0,0174) (0,0378) (0,0111)
C=001 20,1364 0,0036 0,2610 0,7357
o (1,3288) (0,0166) (0,4391) (0,4379)
c=o1 29,8434 0,1248 0,3751 0,6763
o (2,1062) (0,0263) (0,4686) (0,4117)
SVM RBF c=10 33,3333 0,2098 0,3913 0,8148
(g =0,01) o (1,4028) (0,0162) (0,0395) (0,0195)
C=10 38,3751 0,2597 0,4381 0,7883
B (1,5596) (0,0178) (0,0414) (0,0174)
=100 43,7155 0,3139 0,4381 0,8081
- (1,6017) (0,0185) (0,0402) (0,0162)
Redes 41,7462 0,2823 0,4080 0,8017
) Padréo
Bayesianas (1,7138) (0,0199) (0,0412) (0,0191)
36,7521 0,2438 0,4641 0,7500
Naive Bayes Padrao
(1,5392) (0,0173) (0,0404) (0,0198)

Abreviacdes C: parametro de complexidade; Exp.: expoente; g: pardmetro gamma; L: taxa de aprendizado
(learning rate); MLP: Multilayer Perceptron; PUK: Pearson Universal VIl Kernel; RBF: Radial Basis Function;

RRSE: Root Relative Squared Error; SVM: Support Vector Machines. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Por meio da andlise da Tabela 3 acima, é possivel observar a presenca de diferencas

significativas entre os desempenhos dos classificadores, de acordo com o modelo e a
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configuracdo de hiperparametros utilizada. Em geral, percebe-se uma tendéncia de resultados
superiores a partir das configuracdes mais complexas dos algoritmos testados. No primeiro
conjunto de experimentos, o algoritmo SVM PUK com parametro de complexidade C = 100
obteve a melhor performance, com acuracia média igual a 79,2286% (+ 1,3304), sensibilidade
e especificidade médias de 0,7790 (+ 0,0378) e 0,9231 (£ 0,0111), respectivamente. Seu indice
kappa médio obtido foi de 0,7262 (+ 0,0174), correspondendo a um nivel de concordéncia
substancial entre as diferentes iteragdes do experimento (VIERA; GARRETT, 2005). O
algoritmo SVM PUK proporcionou, portanto, alto poder preditivo e alta concordancia entre as
diferentes etapas dos experimentos de validacdo (folds). Além disso, a presenca de baixa
variancia indica que o modelo apresenta baixo risco de overfitting com essa configuragéo
(VABALAS et al., 2019).

Um desempenho proximo ao acima descrito foi atingido pelo modelo Random Forest
em sua configuracao padréo, que corresponde a arquitetura com 100 arvores (ou iteracdes). Sua
acuréacia média obtida foi de 76,4293% (+ 1,4698), com sensibilidade e especificidades médias
de 0,7540 (+ 0,0388) e 0,9234 (+ 0,0108), respectivamente. Também foi observado um nivel
de concordéancia substancial entre as iteracdes desse experimento, evidenciado pelo coeficiente
kappa médio acima de 0,6 (0,6883 + 0,0192) com baixa variancia (VIERA; GARRETT, 2005),
demonstrando menor risco de overfitting que 0 modelo SVM PUK nesse experimento.

Por outro lado, 0 modelo SVM com kernel RBF obteve o pior desempenho entre todos
os algoritmos testados, com acuracias medias de 20,1% e 29,8% para as configura¢des C = 0,01
e C = 0,1, respectivamente, resultados proximos aqueles obtidos pelo acaso. Além disso, seus
desempenhos ndo foram consistentes, pois ha grande variancia na sensibilidade e especificidade
médias desse modelo, e seu indice kappa médio demonstra baixa concordancia entre as
iteracbes (VIERA; GARRETT, 2005). Uma provavel explicacdo para esses pobres resultados
é o fato de o protocolo de experimentos ndo ter incluido a variacdo o parametro gamma,
mantendo-o fixo em seu valor padrdo (g = 0,01), comprometendo a otimizacao das fronteiras
de deciséo desse modelo para a base de dados desta pesquisa.

Ainda em relacdo aos modelos SVM, observa-se também grande variacdo do
desempenho dos classificadores com base no kernel utilizado e em suas respectivas
configuragdes. Por exemplo, as acuracias dos kernels polinomiais variaram amplamente, desde
41% (exp. = 1; C = 1,0) até 69%. (exp. = 3; C = 100). Considerando a natureza desses
experimentos com o envolvimento de cinco classes, ainda assim esses resultados foram
significativamente superiores ao acaso, que equivale a uma probabilidade de 20% de acerto.

Por fim, percebe-se novamente que as configuracbes mais complexas desses algoritmos
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forneceram os melhores resultados, provavelmente por proporcionarem uma modelagem mais
adequada a este complexo problema de classificacdo com mdltiplas classes.

A Figura 8 abaixo exibe, de maneira mais detalhada, uma analise grafica comparativa
entre os desempenhos dos classificadores em suas diversas configuracdes, utilizando a

distribuicdo de suas acuracias em boxplots para as 30 iteracfes do experimento.

Figura 8 — Gréfico de boxplots da distribuigdo das acuracias dos classificadores no conjunto de

experimentos com o balanceamento ClassBalancer
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A Figura 8 exibe um gréafico de boxplots onde o eixo horizontal corresponde as configuracdes dos classificadores,
e 0 eixo vertical as acuracias. Nota: C, parametro de complexidade; J48, Arvores de decisdo do modelo J48; MLP,
Multilayer Perceptron; Poly, kernel polinomial; PUK, Pearson Universal VIl Kernel; RBF, Radial Basis Function
RF, Random Forest; SVM, Support Vector Machines. Os nimeros nos modelos MLP e RF correspondem,
respectivamente, & quantidade de neur6nios na camada intermediaria e ao nimero de iteragcGes. Fonte: Elaborado
pela autora (2021).
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O gréfico na Figura 8 acima nos mostra mais nitidamente a ampla disperséo dos valores
de acurécia entre os diversos classificadores, com suas configura¢cdes mais complexas exibindo
maiores acuracias e menor dispersdo de seus resultados. Uma excecéo é observada para o MLP
com arquitetura de 500 neurdnios na camada intermediaria, que obteve desempenho inferior ao
da maioria das configuracdes mais simples desse modelo.

Em relagdo aos algoritmos SVM, os modelos com o maior valor do pardametro C de
complexidade (C = 100) apresentaram tendéncia a menor dispersdao dos resultados em
comparacdo aqueles com o valor minimo desse parametro (C = 0,01). Esse comportamento ja
era esperado, uma vez que o parametro C determina uma maior penalidade para erros, tornando
a fronteira de decisdo mais curva e rigida (hard margin), porém as custas de um maior risco de
overfitting (BEN-HUR; WESTON, 2010; PRADHAN, 2012). Ja para os kernels polinomiais,
0 aumento do grau da funcao kernel também promoveu uma melhor modelagem do algoritmo
a base de dados. Isso pode ser constatado pelas acuracias superiores dos kernels de 3° grau,
seguidos, pelos de 2° e, em Gltimo lugar, os de 1° grau, para os mesmos valores de C. Por fim,
as performances dos kernels gaussianos (RBF) parecem ter sido prejudicadas pela manutencédo
do hiperparametro gamma em um valor baixo e fixo; isso provavelmente tornou esses modelos
excessivamente simples, ndo permitindo uma modelagem otimizada aos dados, com
consequente underfitting (BEN-HUR; WESTON, 2010).

A Tabela 4 abaixo exibe a matriz de confuséo da melhor configuragédo para o primeiro
conjunto de experimentos (SVM PUK, C = 100) em um Unico experimento realizado como

exemplo.

Tabela 4 — Matriz de confusdo para o modelo computacional de maior performance (SVM PUK; C = 100) com o

balanceamento ClassBalancer do Weka®

Classificado Classificado Classificado Classificado Classificado
como controle como TDM como SCZ como TB como TAG
Controle 1075,06 109,29 83,15 41,58 86,72
(77,02%) (7,83%) (5,96%) (2,98%) (6,21%)
Depressao 151,74 1082,8 90,41 34,89 35,95
Maior (TDM) (10,87%) (77,58%) (6,48%) (2,50%) (2,58%)
Esquizofrenia 73,41 110,12 1103,09 80,94 28,24
(SCz2) (5,26%) (7,89%) (79,03%) (5,80%) (2,02%)

Continua
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Cont. Tabela 4

Transtorno 39,35 56,71 105,32 1181,68 12,73
Bipolar (TB) (2,82%) (4,06%) (7,55%) (84,66%0) (0,91%)
Transtorno de
. 138,11 85,22 38,2 32,32 1101,95
Ansiedade
(9,89%) (6,11%) (2,74%) (2,32%) (78,95%)

Generalizada

Para cada célula, o valor superior corresponde ao nimero total de instancias; o valor inferior exibe o valor relativo
de cada instancia classificada em determinada categoria. Abreviacdes: C = parametro de complexidade; SCZ,
esquizofrenia; TAG, Transtorno de Ansiedade Generalizada; TB, Transtorno Bipolar; TDM, Transtorno Depressivo
Maior. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

A matriz de confusdo na Tabela 4 acima nos mostra que o desempenho do modelo SVM
PUK foi semelhante para as classes Controle e Depressdao Maior, com acuracias de 77,02% e
77,58%, respectivamente. Outrossim, as taxas de discriminacdo entre Esquizofrenia e TAG
também foram equivalentes, com as respectivas acurécias de 79,03% e 78,95%. Dentre as cinco
classes, a maior performance classificatéria foi alcangada para o Transtorno Bipolar,
classificando corretamente 84,66% das instancias. Por outro lado, altas taxas de confus&o foram
observadas entre os seguintes grupos: Controle e Depressdo Maior, com 10,87% das amostras
de individuos deprimidos classificadas como controles saudaveis; e TAG e Controle, no qual
9,89% das amostras de pacientes com TAG foram classificados como controles.

Por meio da analise da matriz de confusdo, observa-se que o desempenho para a
classificacdo das amostras entre depressao, esquizofrenia, TAG e controle apresentou somente
uma discreta variacdo de 2,01%. Entretanto, as taxas de discriminacdo para o TB foram
consideravelmente mais elevadas. Essa diferenga possivelmente se deve ao fato de os pacientes
desse grupo apresentarem sintomas mais graves e, portanto, alteracbes mais intensas nos
atributos vocais. Enquanto isso, 0s pacientes dos outros grupos de transtornos apresentavam
quadro clinico de moderada gravidade e, dessa forma, alteracbes mais sutis nos parametros
acusticos. Outra hipétese é que as alteracfes nos atributos acusticos encontradas em pacientes
bipolares, como a maior variabilidade do pitch e 0 aumento da intensidade/volume, seriam
“Unicas”, ou seja, exclusivas desse transtorno e consequentemente, mais facilmente
distinguiveis. Por outro lado, certos grupos diagnosticos compartilham algumas caracteristicas
acusticas; por exemplo, a reducéo na variabilidade do pitch é uma alteracdo frequente tanto na
depressdo quanto na esquizofrenia e poderia ser um fator de confuséo para os classificadores
automatizados.

As maiores taxas de confusdo foram observadas entre as classes depressao e controle, e
acredita-se que esse erro de classificacdo se deve a inclusdo de individuos com quadro

depressivo leve no grupo depressdo. Admitindo-se que sintomas depressivos leves produzam
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apenas alteragOes sutis nos parametros vocais, 0 reconhecimento desses quadros se tornaria
mais dificil. Altas taxas de confusdo também foram observadas entre as classes Controle e TAG,
porém ligeiramente menores. Nossa hipdtese para esse achado € que os sintomas de ansiedade
generalizada ndo provocariam tantas alteracdes nos atributos vocais extraidos quanto os outros
transtornos abordados neste trabalho. Entretanto, deve-se ressaltar que o reduzido tamanho
amostral deste grupo constitui uma importante limitacdo para essa anélise.

Como visto no capitulo anterior, o ClassBalancer é um metodo de balanceamento
bastante simples. Considerando a complexidade desta base de dados — multiclasses e com forte
desbalanceamento entre elas — é plausivel que esse método ndo forneca o balanceamento de
classes desejado. Para contornar esse obstaculo, foi realizada uma segunda rodada de
experimentos com os mesmos classificadores, porém com o método consagrado de resampling
denominado SMOTE. Devido ao consideravel custo computacional, durante a segunda rodada
de experimentos com o0 método SMOTE, foi aplicada uma técnica de resampling para a reducao
proporcional da base de dados para 25% de seu tamanho original. Tal abordagem é considerada
valida, pois mantém o mesmo comportamento estatistico da base original enquanto reduz o seu
tamanho, diminuindo o tempo necessario para a conclusdo dos experimentos sem interferir nos
seus resultados (YILDIRIM; OZDOGAN; WATSON, 2016). Esse processo gerou um total
aproximado de 3300 instancias, igualmente distribuidas entre as cinco classes. Abaixo a Tabela
5 exibe de maneira detalhada os valores médios de desempenho desses experimentos, apos 30
iteracOes e utilizando-se as mesmas métricas dos experimentos anteriores. Similarmente, o

método de validacdo empregado também foi o de validagdo cruzada com 10 folds.

Tabela 5 — Desempenhos médios dos modelos computacionais para classificacdo apds balanceamento de classes

pelo método SMOTE com resampling da base de dados para 25% do tamanho original

. ) Acurécia (%) Indice Kappa  Sensibilidade Especificidade
Classificador Configuracdo

(DP) (DP) (DP) (DP)
62,8720 0,5359 0,5723 0,8855
MLP Padréo (L:0,3)
(3,0108) (0,0376) (0,1016) (0,0451)
64,6809 0,5585 0,6063 0,8914
H: 20; L:0,1
(2,9180) (0,0365) (0,0964) (0,0381)
66,8442 0,5855 0,6600 0,8959
MLP H: 50; L:0,1
(2,9514) (0,0369) (0,0974) (0,0432)
67,5019 0,5938 0,6655 0,9009
H: 100; L:0,1
(2,7194) (0,0340) (0,0959) (0,0389)

Continua
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67,8234 0,5978 0,6791 0,8985
H: 200; L:0,1
(2,8555) (0,0357) (0,0993) (0,0412)
67,9750 0,5997 0,6743 0,9007
H: 300; L:0,1
MLP (2,7310) (0,0341) (0,0990) (0,0380)
67,7738 0,5972 0,6731 0,8984
H:400; L:0,1
(2,7396) (0,0343) (0,0931) (0,0372)
68,0528 0,6001 0,6786 0,8981
H: 500; L:0,1
(2,7464) (0,0343) (0,0981) (0,0387)
Arvores de Padrs 68,9035 0,6113 0,6560 0,9149
adrao
Deciséo (J48) (2,7802) (0,0348) (0,0614) (0,0177)
Padrao 81,4538 0,7682 0,8203 0,9408
(100 éarvores) (2,1476) (0,0268) (0,0439) (0,0150)
77,0606 0,7133 0,7930 0,9168
10 arvores
Random (2,2431) (0,0280) (0,0496) (0,0174)
Forest 79,3713 0,7421 0,8102 0,9291
20 arvores
(2,2093) (0,0276) (0,0461) (0,0168)
] 80,8597 0,7607 0,8162 0,9379
50 arvores
(2,1320) (0,0267) (0,0442) (0,0148)
37,1261 0,2141 0,4368 0,7394
Exp,=1;C=0,01
(3,2020) (0,0400) (0,2870) (0,2175)
44,5346 0,3067 0,3961 0,8321
Exp,=1;,C=0,1
(2,4194) (0,0302) (0,0575) (0,0248)
48,66 0,3582 0,3954 0,8480
SVM Exp,=1;C=1,0
(2,4792) (0,0310) (0,0573) (0,0226)
Polinomial
52,7471 0,4093 0,4145 0,8547
Exp,=1;C=10
(2,5691) (0,0321) (0,0574) (0,0224)
55,3803 0,4422 0,4954 0,8389
Exp,=1; C=100
(2,5437) (0,0318) (0,0548) (0,0242)
42,8059 0,2851 0,3852 0,8375
Exp,=2;C=0,01
(2,3920) (0,0299) (0,0648) (0,0404)
46,3747 0,3297 0,4297 0,8122
Exp,=2;C=0,1
(2,6981) (0,0337) (0,0577) (0,0289)
57,7165 0,4340 0,5055 0,8519
Exp,=2;C=1,0
SVM (2,4270) (0,0303) (0,0557) (0,0210)
Polinomial 61,9347 0,5242 0,5658 0,8822
Exp,=2;C=10
(2,3146) (0,0289) (0,0613) (0,0191)
67,8881 0,5986 0,6279 0,8943
Exp, =2; C=100
(2,4292) (0,0304) (0,0573) (0,0180)

Continua
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43,8405 0,2980 0,4631 0,7751
Exp,=3;C=0,01
(2,6028) (0,0325) (0,0596) (0,0476)
50,8900 0,3861 0,4796 0,8358
Exp,=3;C=0,1
(2,4751) (0,0309) (0,0591) (0,0243)
SVM 58,5519 0,4819 0,5565 0,8693
) ) Exp,=3,C=1,0
Polinomial (2,3210) (0,0290) (0,0571) (0,0203)
65,6955 0,5712 0,5972 0,8943
Exp,=3;C=10
(2,3435) (0,0293) (0,0620) (0,0186)
71,1202 0,6390 0,6788 0,8999
Exp, =3; C=100

(2,5662) (0,0321) (0,0572) (0,0178)
C=001 39,4301 0,2428 0,4264 0,7511
o (2,7127) (0,0339) (0,2426) (0,1645)
coo1 52,0822 0,4010 0,4154 0,8910
o (2,4942) (0,0312) (0,0566) (0,0195)
66,6028 0,5825 0,6414 0,8945

SVM PUK C=10
(2,5253) (0,0316) (0,0587) (0,0191)
c=10 76,7018 0,7075 0,7821 0,9116
- (2,3001) (0,0288) (0,0500) (0,0186)
80,6920 0,7586 0,8078 0,9326

C=100
(2,2825) (0,0285) (0,0476) (0,0153)
— 31,7967 0,1475 0,3198 0,8872
o (2,0374) (0,0256) (0,0507) (0,0208)
c=o1 31,1806 0,1398 0,4141 0,7800
SVM RBF o (3,1058) (0,0389) (0,2353) (0,2167)
(g=0,01) c=10 42,1099 0,2764 0,3157 0,8899
o (2,3150) (0,0289) (0,0569) (0,0262)
c=10 45,3884 0,3174 0,4120 0,8188
- (2,5369) (0,0317) (0,0576) (0,0257)
SVM RBF C =100 50,9042 0,3863 0,3960 0,8621
(g=0,01) - (2,4131) (0,0302) (0,0551) (0,0212)
Redes 50,2637 0,3783 0,4204 0,8534

) Padréo
Bayesianas (2,4448) (0,0306) (0,0529) (0,0242)
45,6481 0,3206 0,4913 0,7810

Naive Bayes Padrao
(2,5103) (0,0314) (0,0582) (0,0281)

Abreviacdes: C: pardmetro de complexidade; Exp.: expoente; g: parametro gamma; L: taxa de aprendizado
(learning rate); MLP, Multilayer Perceptron; PUK, Pearson Universal VIl Kernel; RBF, Radial Basis Function;
RMSE, Root Mean Squared Error; SMOTE, Synthetic Minority Oversampling Technique; SVM, Support Vector
Machines. Fonte: Elaborado pela autora (2021).
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Os resultados do segundo conjunto de experimentos realizados com o balanceamento
SMOTE na Tabela 5 acima mostram uma tendéncia de aumento global dos desempenhos dos
classificadores MLP, RF, SVM RBF e arvores de decisdo (J48) para todas as configuracoes
testadas. Em relacdo aos outros modelos SVM, o comportamento dos classificadores divergiu:
os kernels polinomiais e PUK exibiram piora da performance para menores valores do
parametro de complexidade (C = 0,01 e C = 0,1); enquanto isso, para maiores valores desse
parametro, houve um incremento em seus desempenhos em comparagdo com o conjunto de
experimentos anterior. Apesar da melhora global dos resultados do SVM RBF kernel, estes
ainda se mantiveram aquém daqueles dos outros algoritmos SVM, demonstrando ndo ser um
modelo adequado com o valor de gamma adotado para esta base de dados, independentemente
do balanceamento de classes utilizado.

Nos experimentos com 0 método SMOTE, também houve novamente ampla variacdo
dos desempenhos dos classificadores, porém em uma faixa mais estreita que no primeiro
conjunto de experimentos (31%-81% versus 20%-79%, respectivamente). Os modelos SVM
PUK e RF continuaram a apresentar desempenhos de classificacdo superiores aos demais para
a base de dados desta pesquisa, além de um discreto incremento em sua performance em relacédo
ao primeiro conjunto de experimentos. Conforme observado na Tabela 5 acima, 0 modelo RF
com configuracdo padrdo (100 iteragcdes) obteve os melhores desempenhos, com valores
médios de acuracia iguais a 81,4538% (z+ 2,1476%), sensibilidade de 0,8203 (+ 0,0439) e
especificidade de 0,9408 (x 0,0150). Por ultimo, seu indice kappa médio foi de 0,7682 (+
0,0268), indicando concordancia substancial entre as diferentes iteracdes (VIERA; GARRETT,
2005).

O modelo SVM PUK demonstrou ser o segundo melhor, novamente com a configuragao
de C = 100, alcancando os seguintes valores medios para as métricas estatisticas avaliadas:
acuracia igual a 80,6920% (x 2,2825%); sensibilidade e especificidade de 0,8078 (x 0,0476)
0,9326 (+ 0,0153), respectivamente; e indice kappa igual a 0,7586 (+ 0,0285). Como os modelos
SVM PUK e RF obtiveram os melhores desempenhos em ambos 0s conjuntos de experimentos,
pode-se deduzir que estes forneceram uma modelagem mais consistente dos dados por meio
dos atributos acusticos extraidos, independentemente do balanceamento de classes empregado.
A visualizacdo da Figura 9 abaixo permite uma analise comparativa mais detalhada com base
nos graficos de boxplots da distribuicdo das acuracias entre as iteragdes desse conjunto de

experimentos.



102

Figura 9 — Gréafico de boxplots da distribuicdo das acuracias dos classificadores no conjunto de

experimentos com o balanceamento SMOTE
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A Figura 9 exibe um gréfico de boxplots onde o eixo horizontal corresponde as configurag¢6es dos classificadores,
enquanto o eixo vertical as acuracias. Nota: C, parametro de complexidade; J48, Arvores de decisdo do modelo
J48; MLP, Multilayer Perceptron; Poly, kernel polinomial; PUK, Pearson Universal VII Kernel; RBF, Radial
Basis Function RF, Random Forest; SVM, Support Vector Machines. Os nimeros nos modelos MLP e RF
correspondem, respectivamente, a quantidade de neurdnios na camada intermediaria e ao nimero de iteragdes.
Fonte: Elaborado pela autora (2021).

Por meio do gréfico de boxplots da Figura 9 acima, observa-se um aumento global das
acuracias para a maioria dos classificadores, com trés configuracdes ultrapassando 80% (RF
com 50 e 100 iteragdes e SVM PUK com C = 100), enquanto no experimento anterior esse
valor de desempenho néo foi alcancado por nenhum modelo. Também se evidencia 0 mesmo
padrdo de desempenho dos classificadores quanto & complexidade de suas configuracbes, com
modelos mais complexos apresentando valores superiores de acuracia e com menor disperséo

de seus resultados. Uma excecédo é o modelo MLP, no qual, ao contrario do conjunto anterior
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de experimentos, o aumento do nimero de neurbénios na camada intermediaria acima de 100
neurdnios ndo trouxe beneficios significativos a performance do classificador.

A Tabela 6 abaixo expde a matriz de confusdo de uma iteracdo do experimento com o
balanceamento SMOTE para a configuracdo com os melhores resultados (RF com 100

iteracOes).

Tabela 6 — Matriz de confusdo para o0 modelo computacional com melhor performance (Random Forest) ap6s

balanceamento pelo método SMOTE, com resampling da base de dados para 25% do tamanho original

Classificado Classificado Classificado Classificado Classificado
como controle como TDM como SCZ como TB como TAG
546 31 42 7 34
Controle
(82,73%) (4,70%) (6,36%) (1,06%) (5,15%)
Depressao 79 461 65 23 32
Maior (TDM) (11,97%) (69,85%) (9,85%) (3,48%) (6,94%)
Esquizofrenia 44 40 525 36 14
(SC2) (6,67%) (6,06%) (79,55%) (5,45%) (2,12%)
Transtorno 13 9 53 576 9
Bipolar (TB) (1,97%) (1,36%) (8,03%) (87,27%) (1,36%)
Transtorno de
21 14 9 6 610
Ansiedade
(3,18%) (2,12%) (1,36%) (0,91%) (92,42%)

Generalizada

Para cada célula, o valor superior corresponde ao nimero total de instancias; o valor inferior exibe o valor relativo
de cada instancia classificada em determinada categoria. Abreviages: SCZ, esquizofrenia; SMOTE, Synthetic
Minority Oversampling Technique; TAG, Transtorno de Ansiedade Generalizada; TB, Transtorno Bipolar; TDM,
Transtorno Depressivo Maior. Fonte: Elaborado pela autora (2021).

A matriz de confusdo da Tabela 6 acima nos mostra um consideravel poder
discriminatorio do modelo RF para as cinco classes, porém com variac@es significativas entre
estas, com acurécias oscilando desde abaixo de 70% até acima de 90%. Seu melhor desempenho
foi alcancado nos exemplos da classe TAG, com 92,42% de acuracia. Por outro lado, sua pior
performance foi observada na classe Depressao Maior, cujas instancias sé foram corretamente
identificadas em 69,85% dos casos, com uma queda consideravel em relacdo ao primeiro
conjunto de experimentos. Desempenhos intermediarios, medidos por meio da acurécia, foram
atingidos para as classes Esquizofrenia (79,55%), Controle (82,73%) e Transtorno Bipolar
(87,57%), todos ainda assim em patamares equivalentes ou superiores aqueles previamente
relatados na literatura.

Por meio da andlise da matriz de confusdo acima, ainda é possivel observar que as

maiores taxas de erros residiram na diferenciagdo entre as classes Depressdo Maior,
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Esquizofrenia e Controle para amostras de individuos deprimidos. Nesse experimento, 0
modelo RF classificou incorretamente 11,97% das instancias de depressdo como controle e
9,85% como esquizofrenia. Assim como no primeiro conjunto de experimentos, uma provavel
explicacdo para o primeiro resultado foi a inclusdo nesta pesquisa de individuos com quadros
leves de depressdo, fato este que deve ter dificultado a distincdo entre estes e os individuos
saudaveis. Quanto ao segundo achado, tanto a depressdo maior quanto a esquizofrenia
compartilham sintomas afetivos e volitivos com manifestagdes em sua expressao vocal, como
apatia, desinteresse, discurso monétono e hipofonia, conforme discorrido nos experimentos
anteriores (BEHLAU, 2001; SADOCK; SADOCK; RUIZ, 2017).

Considera-se que um maior nimero de categorias aumenta a complexidade do sistema
de classificacdo, diminuindo, consequentemente, a performance dos classificadores
automatizados. Entretanto, ainda assim nossos resultados sdo superiores a maioria dos estudos
ja publicados, os quais foram realizados com classificacdo simples binaria. Este fato demonstra
a robustez da solucdo proposta neste trabalho para a identificacdo de transtornos mentais
simultaneamente. Até onde se sabe, a relevancia deste trabalho é singular e inédita, uma vez
gue nenhum estudo prévio utilizou classificadores automatizados para a classificacao
simultanea de diversos transtornos mentais, assim como nenhum estudo abarcou essa
diversidade de transtornos anteriormente. O alto poder discriminatério demonstrado pela
ferramenta de solucdo elaborada nesta pesquisa favorece a utilizagdo de modelos de
aprendizado de méaquina como instrumentos de auxilio diagndstico e até de triagem para

diferentes transtornos mentais.
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6 CONCLUSAO

Neste trabalho, foram avaliados atributos de acustica vocal como biomarcadores de
auxilio diagndstico de quatro transtorno mentais — depressao maior, transtorno bipolar,
esquizofrenia e transtorno de ansiedade generalizada — utilizando classificadores de
aprendizado de maquina. Para tanto, foram elaborados um protocolo de coleta de dados com
foco em ambientes naturalisticos e um framework para a extracéo de atributos acusticos da fala
e de classificacdo de padrfes, baseando-se na vasta expertise do Grupo de Pesquisas em

Computacdo Biomédica da UFPE e em referéncias bibliogréficas relevantes da literatura.

6.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Neste trabalho, foi desenvolvido um método de pesquisa completamente novo para a
classificacdo de padrdes de acuUstica vocal em diferentes transtornos mentais. Primeiramente, a
coleta e o pré-processamento de dados priorizaram a aquisicdo de dados em consultas
psiquiatricas e a utilizacdo de softwares gratuitos, permitindo aplicagdes no mundo real e
facilitando a replicacdo deste estudo. Foi construida uma base de dados acusticos gerados em
consultas reais de pacientes com um dos quatro transtornos mentais acima descritos e de
individuos saudaveis, totalizando mais de 16 horas pré-edicdo e quase 10 horas apés a edicao.
Essa base de dados podera ser ampliada e integrada com bases de outros transtornos mentais
para utilizacdo futura por estudos sobre biomarcadores vocais para a deteccdo desses
transtornos, assim como para 0 monitoramento longitudinal de pacientes psiquiatricos e da
gravidade de seus sintomas.

Adicionalmente, a construcdo de uma ferramenta de deteccdo simultdnea de quatro
transtornos mentais de categorias diagnoésticas distintas é inédita na literatura e favorece o
desenvolvimento de futuras plataformas de triagem baseadas em biomarcadores vocais. O
ineditismo deste trabalho também estd presente no conjunto Unico de atributos selecionados
para a representacdo dos sinais acusticos da fala utilizando a expertise do grupo de pesquisas
em processamento de sinais. Por fim, a realizagcdo de experimentos exaustivos comparando
diferentes métodos de balanceamento e configuracbes dos classificadores permitiu a
identificacdo dos melhores modelos para as caracteristicas da base de dados desta pesquisa. Por
exemplo, em cada conjunto de experimentos as maiores taxas de acerto por transtorno foram:
transtorno bipolar, com balanceamento ClassBalancer e classificador SVM; e TAG, pelo

método de balanceamento SMOTE e o classificador RF. Os bons resultados classificatorios
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obtidos neste trabalho para as cinco classes tornaram-se ainda melhores em situacfes de
classificacdo binaria, como, por exemplo, a acuracia de 87,6% para a detecgdo de depressao
maior (ESPINOLA et al., 2020b) e de 91,8% para esquizofrenia (ESPINOLA et al., 2020a),

ambas superiores aquelas da maioria dos estudos aqui relatados.

6.2 PUBLICACOES GERADAS

Este trabalho gerou, até 0 momento de sua concluséo, as seguintes publicacdes:

e Detection of major depressive disorder using vocal acoustic analysis and machine
learning — an exploratory study. Res Biomed Eng. 2020, doi:10,1007/s42600-020-
00100-9;

e Vocal acoustic analysis and machine learning for the identification of schizophrenia.
Res Biomed Eng. 2020, doi:10,1007/s42600-020-00097-1;

e Deteccdo de transtornos mentais por meio da analise computacional da voz. XXXVIII
Congresso Brasileiro de Psiquiatria, 2021, Porto Alegre (em processo de impressao).

6.3 DIFICULDADES APRESENTADAS E LIMITACOES

Durante a realizagéo deste trabalho, foram encontrados diversos desafios, a maior parte
destes relacionada a coleta de dados em ambientes naturalisticos. Primeiramente, por este
trabalho contemplar cinco classes, foi necessario calcular um tamanho amostral inicial
consideravelmente maior que o de estudos semelhantes envolvendo um namero menor de
classes (RAPCAN et al., 2010; ALGHOWINEM et al., 2013; SCHERER et al., 2013;
HIGUCHI et al., 2018, 2019; TAHIR et al., 2019). Adicionalmente, como todas as coletas
foram padronizadas com a utilizacdo do mesmo modelo de gravador para evitar diferencas
acusticas entre as gravacOes devido a diferencas de hardware entre aparelhos distintos, havia
somente um gravador disponivel para as coletas. Esta situacdo, somada ao fato de as gravacoes
geralmente serem longas por contemplarem a duracdo de consultas inteiras, limitou
significativamente a velocidade da coleta de dados. Além disso, coletar dados em enfermarias
psiquiatricas de pacientes portadores de transtornos mentais graves em fase aguda apresentou-
se bastante dificil pela propria natureza de varios sintomas psiquiatricos (e.g., desconfianca,
hostilidade, beligeréncia, agitacdo psicomotora). Também foi observada dificuldade de obter o

consentimento de familiares de alguns pacientes internados, possivelmente devido a
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desconfianga daqueles sobre os objetivos da pesquisa. Por Gltimo, e ndo menos importante, 0
advento da pandemia de COVID-19 encerrou precocemente a etapa de coleta de dados em cerca
de oito meses antes do prazo inicial.

Outra importante dificuldade diz respeito a etapa de pré-processamento com a edicao
dos audios. Por se tratar de contetido sensivel proveniente de consultas psiquiatricas reais, mais
de 97% das edi¢des foram realizadas pela prépria autora, ficando o restante com outro membro
do LCB, o qual ndo obteve acesso a elementos identificadores. Adicionalmente, devido as
gravacdes serem frequentemente longas, o processo de edicdo apresentou-se ainda mais
laborioso.

Dentre as limitacBes deste trabalho, observa-se a falta de controle para possiveis
varidveis de confusdo entre as classes, ocasionada pela dificuldade em recrutar participantes.
Por exemplo, variaveis demogréaficas que podem influenciar as propriedades acusticas da fala,
como idade, género, raca/etnia, e nivel educacional, ndo foram controladas e podem ter
interferido nos resultados obtidos. Outra limitacdo é o reduzido tamanho amostral das classes
Transtorno Bipolar (14 individuos) e, principalmente, TAG, com apenas quatro participantes.
Outrossim, diferencas quanto aos ambientes de coleta entre o grupo controle (locais variados)
e os demais (ambientes hospitalares), pode ter interferido nos niveis de ruidos de fundo e,
consequentemente, nos desempenhos dos classificadores. Por fim, fatores como tabagismo, que
sabidamente afeta as caracteristicas da voz, e farmacoterapia também néo foram controlados e

podem limitar nossos achados.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

Os bons resultados gerados por este trabalho impulsionam a realizacao de novos estudos
para lidar com as limitagcdes supracitadas, por exemplo, por meio da inclusdo de amostras
maiores com perfil sociodemogréfico equivalente e do controle de possiveis variaveis de
confusdo (e.g., tabagismo, farmacoterapia) para validacdo das analises estatisticas. Outras
importantes perspectivas futuras sdo a investigacdo de outros atributos acusticos e a inclusdo
de atributos de expressoes faciais para o aprimoramento da ferramenta de deteccdo. De maneira
complementar, uma interessante linha de investigacao também seria avaliar o possivel impacto
do tabagismo e de outras substéncias psicoativas sobre os padrées de acustica vocal nos
diferentes transtornos mentais.

Em relacdo as aplicagdes deste trabalho, a construgdo de uma plataforma para uso em

aplicativos moveis tornaria a ferramenta desta pesquisa mais pratica e acessivel e, dessa forma,
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também j& estd sendo considerada pelo nosso grupo de pesquisas. O desenvolvimento de um
aplicativo mobile para telefones celulares permitiria seu uso sob demanda por profissionais de
salde mental para fins de triagem e até para o diagnostico diferencial de transtornos mentais.
Esse aplicativo pode, inclusive, vir a ser utilizado como uma ferramenta de suporte para
profissionais ndo especialistas e em locais longinquos sem acesso a servicos de saude mental.
Dessa maneira, tal ferramenta movel poderia contribuir significativamente para a solugdo do
grave problema de acesso as redes de salde mental, especialmente nas populacdes mais
vulneraveis e desassistidas.
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Nome:

Idade: Sexo: Data:

Entrevistador:

Favor atribuir o escore que melhor descreve a condicao do paciente.

Escores: 0 = ndo avaliado, 1 = ausente, 2 = muito discreto, 3 = discreto, 4 = moderado,

5 = moderadamente grave, 6 = grave, 7 = extremamente grave

ITEM

ESCORE

. Preocupacdo somética

. Ansiedade

. Retraimento afetivo

. Desorganizagéo conceitual

. Sentimentos de culpa

. Tensao

. Maneirismos e postura

. Ideias de grandeza

O©| O Nl o o1 | W N =

. Humor depressivo

[y
o

. Hostilidade

[EEN
[EEN

. Desconfianga

[y
N

. Comportamento alucinatério (alucinages)

[y
w

. Retardamento psicomotor/motor

(BN
N

. Falta de cooperagéo com a entrevista

[y
(S}

. Alteracédo de conteido do pensamento (delirios)

[y
[op}

. Afeto embotado

[EN
~

. Excitacéo

18. Desorientacdo

Escore Total:
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ANEXO B — ESCALA DE AVALIACAO DE MANIA (EAM)

Nome:

Idade: Sexo: Data:

Entrevistador:

1. Humor e afeto elevados

(0) Auséncia de elevacdo do humor ou afeto

(1) Humor ou afeto discreta ou possivelmente aumentados, quando questionado

(2) Relato subjetivo de elevacao clara do humor; mostra-se otimista, autoconfiante, alegre; afeto apropriado

ao contetido do pensamento

(3) Afeto elevado ou inapropriado ao conteldo do pensamento; jocoso

(4) Euforico; risos inadequados; cantando

(X) Néo avaliado

2. Atividade motora - energia aumentada
(0) Ausente

(1) Relato subjetivo de aumento da energia ou atividade motora

(2) Apresenta-se animado ou com gestos aumentados

(3) Energia excessiva; as vezes hiperativo; inquieto (mas pode ser acalmado)

(4) Excitag8o motora; hiperatividade continua (ndo pode ser acalmado)

(X) Né&o avaliado

3. Interesse sexual

(0) Normal; sem aumento

(1) Discreta ou possivelmente aumentado

(2) Descreve aumento subjetivo, quando questionado

(3) Conteldo sexual espontaneo; discurso centrado em questfes sexuais; auto-relato de hipersexualidade

(4) Relato confirmado ou observacéo direta de comportamento explicitamente sexualizado, pelo entrevistador
0ou outras pessoas

(X) Né&o avaliado

4, Sono

(0) Nao relata diminui¢do do sono

(1) Dorme menos que a quantidade normal, cerca de 1 hora a menos do que o seu habitual

(2) Dorme menos que a quantidade normal, mais que 1 hora a menos do que o seu habitual

(3) Relata diminui¢do da necessidade de sono

(4) Nega necessidade de sono

(X) N&o avaliado

Continua
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5. Irritabilidade

(0) Ausente

(2) Subjetivamente aumentada

(4) Irritavel em alguns momentos durante a entrevista; episodios recentes (nas Ultimas 24 horas) de ira ou

irritacdo na enfermaria

(6) Irritavel durante a maior parte da entrevista; rispido e laconico o tempo todo

(8) Hostil; ndo cooperativo; entrevista impossivel

(X) Nao avaliado

6. Fala (velocidade e quantidade)

(0) Sem aumento

(2) Percebe-se mais falante do que o seu habitual

(4) Aumento da velocidade ou quantidade da fala em alguns momentos; verborréico, as vezes (com

solicitacdo, consegue-se interromper a fala)

(6) Quantidade e velocidade constantemente aumentadas; dificuldade para ser interrompido (ndo atende a

solicitacOes; fala junto com o entrevistador)

(8) Fala pressionada, ininterruptivel, continua (ignora a solicitagdo do entrevistador)

(X) Néo avaliado

7. Linguagem

(0) Sem alteracGes

(1) Circunstancial; pensamentos rapidos

(2) Perde objetivos do pensamento; muda de assuntos freqlientemente; pensamentos muito acelerados

(3) Fuga de idéias; tangencialidade; dificuldade para acompanhar o pensamento; ecolalia consonante

(4) Incoeréncia; comunicacdo impossivel

(X) Né&o avaliado

8. Conteudo

(0) Normal

(2) Novos interesses e planos compativeis com a condigao socio-cultural do paciente, mas questionaveis

(4) Projetos especiais totalmente incompativeis com a condicao sdcio-econdmica do paciente; hiper-religioso

(6) Ideias supervalorizadas

(8) Delirios

(X) N&o avaliado

9. Comportamento disruptivo agressivo

(0) Ausente, cooperativo

(2) Sarcéstico; barulhento, as vezes, desconfiado

Continua
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(4) Ameaca o entrevistador; gritando; entrevista dificultada

(6) Agressivo; destrutivo; entrevista impossivel

(X) Néo avaliado

10. Aparéncia

(0) Arrumado e vestido apropriadamente

(1) Descuidado minimamente; adornos ou roupas minimamente inadequados ou exagerados

(2) Precariamente asseado; despenteado moderadamente; vestido com exagero

(3) Desgrenhado; vestido parcialmente; maquiagem extravagante

(4) Completamente descuidado; com muitos adornos e aderegos; roupas bizarras

(X) Né&o avaliado

11. Insight (discernimento)

(0) Insight presente: espontaneamente refere estar doente e concorda com a necessidade de tratamento

(1) Insight duvidoso: com argumentacéo, admite possivel doenga e necessidade de tratamento

(2) Insight prejudicado: espontaneamente admite alteracdo comportamental, mas néo a relaciona com a

doenca, ou discorda da necessidade de tratamento

(3) Insight ausente: com argumentacdo, admite de forma vaga alteracdo comportamental, mas néo a relaciona

com a doenca e discorda da necessidade de tratamento

(4) Insight ausente: nega a doenga, qualquer alteracdo comportamental e necessidade de tratamento

(X) Néo avaliado

Escore Total:
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Nome:

Idade:

Sexo: Data:

Entrevistador:

1 HUMOR DEPRIMIDO
0. Ausente
1. Sentimentos relatados apenas ao ser perguntado
2. Sentimentos relatados espontaneamente, com palavras
3. Comunica os sentimentos com expressdo facial, postura, voz e tendéncia ao choro
4. Sentimentos deduzidos da comunicagéo verbal e ndo verbal do paciente
2 SENTIMENTOS DE CULPA
0. Ausentes
1. Autorrecriminagdo; sente que decepcionou 0s outros
2. ldeias de culpa ou ruminacéo sobre erros passados ou mas acdes
3. Adoenca atual € um castigo. Delirio de culpa
4. Ouve vozes de acusagdo ou denuncia e/ou tem alucinagdes visuais ameagadoras
3 | suIcCiDIO
0. Ausente
1. Sente que a vida ndo vale a pena
2. Desejaria estar morto; pensa na possibilidade de sua morte
3. ldeias ou gestos suicidas
4. Tentativa de suicidio (qualquer tentativa séria)
4 | INSONIA INICIAL
0. Sem dificuldade
1. Tem alguma dificuldade ocasional, isto é, mais de meia hora
2. Queixa de dificuldade para conciliar todas as noites
5 INSONIA INTERMEDIARIA
0. Sem dificuldade
1. Queixa-se de inquietude e perturbacdo durante a noite
2. Acorda a noite; qualquer saida da cama (exceto para urinar)
6 INSONIA TARDIA
0. Sem dificuldade
1. Acorda de madrugada, mas volta a dormir
2. Incapaz de voltar a conciliar 0 sono ao deixar a cama

Continua
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7 TRABALHOS E ATIVIDADES
0. Sem dificuldade
1. Pensamento/sentimento de incapacidade, fadiga, fraqueza
relacionada as atividades; trabalho ou passatempos
2. Perdade interesse por atividades (passatempos, trabalho) — quer diretamente relatada pelo
paciente, ou indiretamente, por desatencdo, indecisao e vacilagdo (sente que precisa se
esforcar para o trabalho ou atividades).
3. Diminuigdo do tempo gasto em atividades ou queda da produtividade. No hospital, marcar 3
se 0 paciente passa menos de 3h em atividades externas (passatempos ou trabalho hospitalar)
4. Parou de trabalhar devido a doenga atual. No hospital, marcar 4 se o paciente ndo se ocupar
de outras atividades além de pequenas tarefas do leito, ou for incapaz de realiza-las sem
auxilio
8 RETARDO
0. Pensamento e fala normais
1. Leve retardo durante a entrevista
2. Retardo 6bvio a entrevista
3. Estupor completo
9 | AGITACAO
0. Nenhuma
1. Brinca com as méos ou com os cabelos, etc.
2. Torce as maos, réi as unhas, puxa os cabelos, morde os labios
10 | ANSIEDADE PSIQUICA
0. Sem ansiedade
1. Tensdo e irritabilidade subjetivas
2. Preocupacéo com trivialidades
3. Atitude apreensiva aparente no rosto ou fala
4. Medos expressos sem serem inquiridos
11 | ANSIEDADE SOMATICA (sintomas fisioldgicos de ansiedade: boca seca, flatuléncia, indigestéo,
diarreia, célicas, eructacOes; palpitacdes, cefaleia, hiperventilacdo, suspiros, sudorese, frequéncia
urinaria)
0. Ausente
1. Leve
2. Moderada
3. Grave
4. Incapacitante

Continua
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12 SINTOMAS SOMATICOS GASTROINTESTINAIS

0. Nenhum

1. Perda do apetite, mas alimenta-se voluntariamente; sensacdes de peso no abdome

2. Dificuldade de comer se ndo insistirem. Solicita ou exige laxativos ou medicacfes para 0s
intestinos ou para sintomas digestivos

13 | SINTOMAS SOMATICOS EM GERAL

0. Nenhum

1. Peso nos membros, costas ou cabeca. Dores nas costas, cefaleia, mialgia. Perda de energia e
cansago

2. Qualquer sintoma bem caracterizado e nitido, marcar 2

14 | SINTOMAS GENITAIS (perda da libido, sintomas menstruais)

0. Ausentes

1. Leves distarbios menstruais

2. Intensos
15 HIPOCONDRIA
0. Ausente

1. Auto-observacdo aumentada (com relagéo ao corpo)
2. Preocupacdo com a saude

3. Queixas frequentes, pedidos de ajuda, etc.

4

Ideias delirantes hipocondriacas

16 | PERDA DE PESO (Marcar A ou B; A — pela histéria; B — pela avaliagdo semanal do psiquiatra

responsavel)

A.
0. Sem perda de peso
1. Provéavel perda de peso da doenca atual
2. Perda de peso definida

B.

0. Menos de 0,5kg de perda por semana
1. Mais de 0,5kg de perda por semana
2. Mais de 1kg de perda por semana

17 CONSCIENCIA DA DOENCA

0. Reconhece que esta deprimido e doente

1. Reconhece a doenga, mas atribui a causa a ma alimentacao, ao clima, ao excesso de trabalho,
a virus, necessidade de repouso

2. Nega estar doente

Escore total:
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ANEXO D - ESCALA DE TRANSTORNO DE ANSIEDADE GENERALIZADA

(GAD-7)

Nome:

Idade:

Sexo:

Data:

Entrevistador:

Durante as Gltimas 02 semanas, com que frequéncia vocé foi incomodado (a) pelos problemas

abaixo? (Marque sua resposta com “X”).

Mais da Quase
Nenhuma ) .
Vérios dias | metade dos | todos 0s
vez
dias dias
1. Sentir-se nervoso, ansioso ou
: (0) 1) ) @)
muito tenso
2. Néo ser capaz de impedir ou de
- (0) 1) () @)
controlar as preocupacdes
3. Preocupar-se muito com diversas
: (0) (1) (@) ©)
coisas
4. Dificuldade para relaxar (0) (1) (@) 3
5. Ficar tdo agitado/a que se torna @ @)
dificil permanecer sentado/a ©) (1)
6. Ficar facilmente aborrecido/a ou @ )
irritado/a ©) (1)
7. Sentir medo como se algo horrivel
(0) (1) (@) ©)

fosse acontecer

Escore total:
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ANEXO E - SELF-REPORTING QUESTIONNAIRE (SRQ-20)

Teste que avalia o sofrimento mental. Por favor, leia estas instrucdes antes de preencher as
questdes abaixo. E muito importante que todos que estdo preenchendo o questionario sigam as

mesmas instrugdes.

Instrucdes:

Estas questfes sdo relacionadas a certas dores e problemas que podem ter lhe incomodado nos
ultimos 30 dias. Se vocé acha que a questdo se aplica a vocé e vocé teve o problema descrito
nos ultimos 30 dias responda SIM. Por outro lado, se a questdo ndo se aplica a vocé, e vocé nao

teve o problema nos ultimos 30 dias, responda NAO.

OBS: Lembre-se de que o diagndstico definitivo s6 pode ser fornecido por um profissional.

RESPOSTAS

PERGUNTAS ~
SIM NAO

1- Vocé tem dores de cabeca frequentes?

2- Tem falta de apetite?

3- Dorme mal?

4- Assusta-se com facilidade?

5- Tem tremores nas méos?

6- Sente-se nervoso(a), tenso(a) ou preocupado(a)?

7- Tem ma digestao?

8- Tem dificuldades de pensar com clareza?

9- Tem se sentido triste ultimamente?

10- Tem chorado mais do que costume?

11- Encontra dificuldades para realizar com satisfagdo suas

atividades diarias?

12- Tem dificuldades para tomar decisdes?

13- Tem dificuldades no servico (seu trabalho é penoso, Ihe

causa sofrimento?)

14- E incapaz de desempenhar um papel Gtil em sua vida?

15- Tem perdido o interesse pelas coisas?

Continua
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Cont. Anexo E
16- Vocé se sente uma pessoa inutil, sem préstimo?

17- Tem tido ideia de acabar com a vida?

18- Sente-se cansado(a) o tempo todo?

19- VVocé se cansa com facilidade?

20- Tém sensacgdes desagradaveis no estbmago?

Nome:

Escore: Data da Avaliacao:




