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"A voz humana é o instrumento mais rico que há." 

(Antônio Carlos Jobim) 

 

 

 



 

RESUMO 

 

Este trabalho tem como objetivo avaliar as distribuições da proeminência do pico            

cepstral (CPP) e da proeminência do pico cepstral suavizado (CPPS) para a vogal sustentada              

/a/ e suas estatísticas descritivas como discriminantes entre vozes saudáveis e vozes de             

pacientes patológicos diagnosticados com disfonia hiper e hipocinética e laringite causada por            

refluxo. As medidas foram calculadas em decibel para 184 vozes, sendo 51 saudáveis e 133               

com patologias. As patologias foram separadas em 3 categorias, disfonia hipercinética,           

disfonia hipocinética e laringite causada por refluxo, contendo 67, 34 e 32 vozes             

respectivamente e foi realizada a remoção de outliers das 3 categorias e de todas as vozes                

patológicas e saudáveis. As medidas de CPP e CPPS foram avaliadas por 10 estatísticas              

distributivas, média, mediana, quinto percentil, 95-ésimo percentil, desvio padrão, curtose,          

assimetria, intervalo, módulo e variância para a obtenção da maior capacidade discriminante. 

Após avaliar as 10 estatísticas da distribuição de 2 medidas de CPP, calculado a cada 2                

ms e a cada 10 ms e 2 medidas de CPPS, calculado a cada 2ms e suavização de 7 e 11                     

amostras para 4 casos, sendo eles saudável versus patológicos, saudável versus disfonia            

hipercinética, saudável versus disfonia hipocinética e saudável versus laringite causada por           

refluxo, o quinto percentil do CPP calculado a cada 2 ms para o caso vozes saudáveis versus                 

disfonia hipocinética apresentou a maior capacidade discriminante, alcançando um valor-p de           

3,63E-08, uma precisão de 81,18% e uma área ROC de 0,8326. Utilizando SVM foi possível               

melhorar este resultado e obter 88,09% de precisão de classificação, com as estatísticas de              

média, assimetria e quinto percentil. 

  

 
Palavras-chave: Cepstro; CPP; CPPS; Disfonia Hipercinética; Disfonia Hipocinética;        

Laringite. 
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1  INTRODUÇÃO 

 

É cada vez mais consensual a importância da voz e do cuidado com ela. Além de ser                 

uma das principais ferramentas de trabalho para profissionais como professores, palestrantes,           

cantores, telefonistas e vários outros, é também por meio da voz que grande parte da               

comunicação é realizada [30]. 

Distúrbios vocais afetam pessoas em qualquer estágio da vida e com isso são trazidas              

diversas deficiências no desenvolvimento pessoal e profissional do indivíduo [52]. Existem           

diferentes fatores de risco para o desenvolvimento de patologias vocais e para evitá-las e              

preveni-las são necessárias avaliações médicas e diversos exames para o paciente.  

Atualmente para a detecção de patologias vocais são utilizadas principalmente          

técnicas invasivas, como o exame de laringoscopia, que é a observação direta do trato vocal               

através de um laringoscópio, ou técnicas subjetivas, através de uma análise perceptiva            

auditiva, o que pode levar ao diagnóstico incorreto [61]. 

Buscando superar tais dificuldades de diagnóstico, segundo [61], pesquisadores         

começaram a estudar sinais de voz para obter-se parâmetros que pudessem representar índices             

para diferentes aspectos da voz, incluindo patologias relacionadas com a fala. Ainda segundo             

[61], a análise acústica da voz utiliza o processamento digital de sinais para quantificar,              

detectar e classificar características e parâmetros da qualidade vocal.  

Primeiramente os parâmetros para a análise acústica da voz encontravam-se no           

domínio do tempo, principalmente como jitter e shimmer [10]. O jitter indica a variabilidade              

ou perturbação da freqüência fundamental e o shimmer refere-se a essa mesma perturbação,             

mas relacionada à amplitude da onda sonora, ou intensidade da emissão vocal [35],[58].             

Ainda segundo [35] e [58], o jitter é alterado principalmente com a falta de controle de                

vibração das cordas vocais e o shimmer com a redução da resistência glótica e lesões de                

massa nas cordas vocais, estando correlacionada com a presença de ruído à emissão e com a                

soprosidade. 

Porém pelas análises acústicas no domínio do tempo dependerem do conhecimento do            

início e fim dos ciclos vocais ocorre uma perda de precisão para sinais altamente perturbados               

[10], [61]. Além disso, é necessário que a vogal seja analisada como um pico alto e estável                 
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para calcular esses parâmetros, porque qualquer alteração no sinal pode ser considerada como             

perturbação vocal [70]. 

Buscando superar estas limitações medidas baseadas no espectro e no cepstro foram            

consideradas tanto para vogal sustentada quanto para fala contínua [34]. O cepstro foi             

proposto em 1963 como uma melhor alternativa à função de autocorrelação para detectar ecos              

em sinais sísmicos [62]. E, de acordo com [62], [25], parâmetros cepstrais são os índices mais                

promissores para detectar a severidade de disfonias na análise de sinais vocais. Na literatura,              

encontram-se alguns trabalhos em que utilizam a proeminência do pico cepstral (CPP) e a              

proeminência do pico cepstral suavizado (CPPS), propostos em [26] e [25] respectivamente,            

com esse objetivo. Como em [25], que o uso do CPP é avaliado para falantes com patologias                 

na laringe. Em [10], estatísticas de distribuições do CPPS são utilizadas para discriminar             

vozes saudáveis e patológicas. Valores normativos para o CPPS foram estabelecidos como            

medida de disfonia em [24]. Mais recentemente, em [61], estatísticas do CPP e CPPS foram               

analisadas para a identificação de nódulos vocais. 

O estudo apresentado em [10] obteve como resultado uma área ROC (Receiver            

Operating Characteristic) igual a 0,95 utilizando apenas uma estatística do CPPS. Tal            

eficiência em detectar problemas vocais, incluindo 10 diferentes tipos de patologias, com            

apenas uma estatística do CPPS despertou o interesse em analisar a capacidade desses             

parâmetros em auxiliar o diagnóstico de disfonias vocais, seguindo o realizado em [10]. 

Algumas bases de dados contendo sinais de vozes patológicas estão disponíveis           

publicamente na literatura como, por exemplo, a SVD e MEEI. A base de dados MEEI é                

amplamente utilizada na literatura e alguns trabalhos envolvendo CPP e CPPS podem ser             

encontrados como, por exemplo, em [34] e em [60]. No entanto, uma base de dados               

denominada VOICEd foi publicada recentemente em 2018 contendo gravações de vozes           

saudáveis e patológicas, divididas nas categorias disfonia hipercinética, disfonia hipocinética          

e laringite causada por refluxo. Apenas um trabalho, [12], foi encontrado na literatura             

utilizando essa base de dados. O mencionado trabalho propõe um novo marcador,            

denominado índice de detecção de disfonia (DDI), para avaliar global e objetivamente a             

qualidade da voz através da estimativa de parâmetros acústicos apropriados. Em comparação            

com a utilização de outras bases de dados, a aplicação desse novo marcador na base VOICEd                
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resultou nos piores resultados. Portanto, até o presente momento, não há conhecimento da             

aplicação de CPP e CPPS na base de dados VOICEd 

Assim, este trabalho tem como objetivo analisar a capacidade de estatísticas de            

distribuições de CPP e CPPS em distinguir disfonia hipercinética, disfonia hipocinética e            

laringite causada por refluxo. Para isso, utilizou-se a base de dados pública VOICEd. Este              

trabalho será apresentado na forma que se segue. Na seção 1, após a introdução, são               

apresentados os objetivos e a motivação do trabalho; na seção 2, apresenta-se a             

fundamentação teórica para a realização do trabalho, explicando brevemente a fisiologia e            

produção da voz e algumas patologias vocais presentes na base de dados, além de alguns               

métodos invasivos que são utilizados atualmente para a detecção dessas patologias. Ainda na             

seção 2, é descrita a principal teoria matemática do trabalho, isto é, o cálculo do cepstro, CPP                 

e CPPS. E também é abordado o teste de Kruskal-Wallis, o classificador binário utilizado e               

máquinas de vetores suporte. Na seção 3 são citados os materiais utilizados e explicada a               

metodologia. Na seção 4, os resultados são apresentados e discutidos. Por fim, na seção 5,               

apresenta-se as conclusões do trabalho. 

 

1.1  O ​BJETIVOS 

 

Na subseção abaixo estão descritos os principais objetivos gerais deste trabalho. 

 

1.1.1  O ​BJETIVOS​ ​GERAIS 

 

O principal objetivo deste trabalho é avaliar a capacidade discriminante de           

distribuições da proeminência do pico cepstral (CPP) e da proeminência do pico cepstral             

suavizado (CPPS) na vogal sustentada /a/ e utilizar 10 estatísticas descritivas como            

discriminantes entre vozes saudáveis e vozes patológicas, vozes saudáveis e com disfonia            

hipercinética, vozes saudáveis e com disfonia hipocinética e vozes saudáveis e com laringite             

causada por refluxo. 

 

1.2  M ​OTIVAÇÃO 
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A voz, além de ser uma das mais importantes maneiras de expressão, é também um               

instrumento de trabalho para diversos profissionais, como citado anteriormente. Cada vez           

mais está sendo conscientizada a importância dos cuidados vocais e com a ideia mais forte de                

que a voz é uma ferramenta que deve ser preservada.  

Como dito anteriormente, os principais meios de identificação de patologias vocais           

são invasivos e desconfortáveis ou subjetivos. Entendendo a importância da voz, uma das             

principais motivações deste trabalho é auxiliar no diagnóstico de vozes patológicas, vozes            

com disfonia hipercinética, vozes com disfonia hipocinética e vozes com laringite causada por             

refluxo e propor um método de baixo custo e não invasivo, que possa facilitar o diagnóstico e                 

prevenir problemas vocais.  

Com isso, buscou-se seguir parte do trabalho proposto em [10], tendo em vista o              

resultado obtido com o uso de CPPS, com T=2ms e L=M=7, que foi de uma área ROC de                  

0,95 utilizando apenas uma estatística descritiva para um banco de dados com 10 patologias              

diferentes. 
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2  FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

 

Nesta seção será explicado brevemente o sistema de produção da voz e as principais              

patologias que serão referenciadas no trabalho. Além disso também serão explicadas as bases             

matemáticas e estatísticas utilizadas. 

 

2.1  A F ​ISIOLOGIA​ ​E​ ​PRODUÇÃO​ ​DA​ V ​OZ​ H ​UMANA 

 

A fala, segundo [16], é usada para disseminar informações de um falante a um              

ouvinte. Para isso, o indivíduo transmite seu pensamento através de uma série de processos              

neurológicos e movimentos musculares para produzir uma onda acústica de pressão sonora            

que é recebida pelo sistema auditivo do ouvinte, processada e convertida novamente em sinais              

neurológicos [16].  

Como dito anteriormente, a voz é uma das principais ferramentas de comunicação            

humana. A produção vocal nos seres humanos é possível graças ao sistema respiratório             

pulmonar, que possui diafragma, pulmões, laringe, vias aéreas superiores e vários outros            

músculos, como pode ser visto nas Figuras 1 e 2.  

Segundo [20], o diafragma é o músculo inspiratório mais importante, pois a sua             

contração aumenta a capacidade das vias aéreas, permitindo a inalação de um volume maior              

de ar. Durante seu relaxamento, o ar é exalado dos pulmões, que pode voltar ao seu estado                 

volumétrico inicial devido às suas propriedades elásticas, podendo ser visto o processo de             

expiração e inspiração na Figura 1. 
Figura 1: Diafragma na inspiração e expiração.  

 
Fonte: [50]. 
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A laringe está localizada acima da traquéia e é formada pela tireóide e cartilagens. As               

cartilagens fornecem reforço e evitam o colapso das vias aéreas. Os outros componentes da              

laringe são móveis e formam um mecanismo de fechamento que protege a traquéia durante              

deglutição [20].  

É na laringe que situam-se as cordas vocais, que exercem função chave na produção              

da voz. As cordas vocais apresentam-se como dois lábios horizontais posicionados na            

extremidade superior da traquéia, formando saliências na parede interior da laringe, um à             

direita e outro à esquerda [27]. Quando ocorre a respiração as cordas vocais abrem-se e o ar                 

entra e sai dos pulmões. Para a fala, as cordas vocais aproximam-se e o ar que sai dos                  

pulmões, passa pelas cordas vocais, produzindo a voz.  Isso pode ser visto na Figura 2. 

 
Figura 2: Funcionamento das cordas vocais na fala e na respiração. 

 
Fonte:[55]. 

 

As cordas vocais são compostas por um músculo denominado tireoaritenóideo e           

diferentes tecidos as revestem, formando assim camadas.  

Existem dois grupos musculares com inserções na laringe: os músculos intrínsecos e            

os extrínsecos. A musculatura intrínseca está diretamente relacionada ao controle de vibração            

 



30 

das cordas vocais, enquanto a musculatura extrínseca relaciona-se à elevação e abaixamento            

da laringe [27]. 

Segundo [54], a produção da voz começa no córtex cerebral. A ideia da vocalização é               

planejada e transmitida ao giro pré-central no córtex motor, que transmite outro conjunto de              

instruções para núcleos motores no tronco cerebral e na medula espinhal. Essas áreas             

transmitem as mensagens necessárias para coordenar a atividade da musculatura da laringe,            

torácica e abdominal.  

Ainda segundo [54], o refinamento adicional da atividade motora é fornecida pelo            

sistema nervoso extrapiramidal (córtex cerebral, cerebelo e gânglio basal) e autonômico.           

Esses impulsos combinam-se para produzir um som transmitido não apenas aos ouvidos dos             

ouvintes, mas também aos ouvidos da própria pessoa que está falando. 

O esquema do aparelho vocal pode ser visto na Figura 3. 

 
Figura 3: Esquema do aparelho vocal. 

 
Fonte [27]. 
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Segundo [16], a forma de onda da fala é uma onda acústica que se origina de                

movimentos voluntários de estruturas anatômicas que compõem o sistema de produção da fala             

humana, com isso é possível pensar na produção da fala também em termos de operação de                

filtragem acústica. 

As três cavidades principais do sistema de produção da fala, que são o trato vocal e os                 

tratos nasais, compõem o principal filtro acústico [16]. O filtro entra em funcionamento             

quando é ativado pelos órgãos abaixo dele. Os articuladores, a maioria dos quais são              

associados ao próprio filtro, são utilizados para alterar as propriedades do sistema [16]. Um              

modelo acústico simplificado é mostrado na Figura 4. 

 
Figura 4: Diagrama de blocos da produção de voz.  

 
Fonte: [67]. 

 

2.2 P ​ATOLOGIAS​ ​VOCAIS 

 

Neste tópico será explicado brevemente as três categorias de patologias que estão            

presentes no banco de dados VOICEd e que serão abordadas neste trabalho, que são a disfonia                
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hipercinética, disfonia hipocinética e laringite causada por refluxo e também algumas das            

principais doenças das categorias. 

Segundo [8], em fonoaudiologia, uma voz saudável é caracterizada por ausência de            

ruído, frequência adequada à idade e sexo do indivíduo, com intensidade apropriada e com              

variação de frequência e de intensidade de modo que expresse as emoções e sentimentos do               

falante. 

As patologias vocais podem decorrer de interação entre fatores hereditários,          

comportamentais, estilo de vida e ocupacionais [58]. De modo geral, os distúrbios vocais são              

caracterizados em dois grupos, funcionais, quando ocorrem devido ao mau uso da voz, ou              

organofuncionais, quando ocorrem mudanças nas cordas vocais [33]. 

Alguns exemplos de patologias vocais são: nódulos, pólipos, úlcera de contato e            

paralisia unilateral e bilateral [51]. Essas patologias podem ser vistas na Figura 5. 

 
Figura 5: Exemplos de patologias vocais.  

 

 
 Fonte [51]. 

 

A alteração de algumas das qualidades acústicas da voz, como intensidade, tom,            

timbre e duração é chamada de disfonia. Como dito anteriormente, ela pode ser causada por               

um transtorno orgânico ou pelo uso inadequado da voz, podendo ser permanente ou             

transitório [13]. 
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Nas próximas subseções será feita uma breve descrição das três categorias presentes            

no banco de dados [11]. 

 

2.2.1 D ​ISFONIA​ H ​IPERCINÉTICA 

 

A primeira categoria presente no banco de dados é a disfonia hipercinética. A             

disfonia hipercinética é comum, aparece particularmente em pessoas que utilizam muito a voz             

e é caracterizada por hipercontração muscular do aparelho pneumo-fônico. Dentro dessa           

categoria, segundo [11], há várias patologias. Sendo elas prolapse, pólipos nódulos nas cordas             

vocais, edema de Reinke e Cordite [11]. As quatro primeiras estão presentes em maior              

quantidade no  banco de dados e serão explicadas brevemente abaixo. 

A prolapse é a patologia na categoria de disfonia hipercinética com a maior             

quantidade de vozes dentro do banco de dados. Sendo uma lesão que projeta-se entre as               

cordas vocais e pode ser diagnosticadas com precisão apenas por biópsia. Essa patologia             

causa uma lesão primária não relacionada a outras doenças laríngeas ou sistêmicas [33]. 

Após a prolapse, a patologia presente em maior quantidade no banco de dados são os               

pólipos vocais [11]. Os pólipos são considerados tumores benignos. que muitas vezes            

desenvolvem-se devido ao esforço excessivo da voz e normalmente para o tratamento            

necessita-se de cirurgia. O diagnóstico definitivo é importante para a orientação terapêutica            

correta, sendo muitas vezes utilizado para a determinação a videoestroboscopia [15]. 

Com 5 indivíduos com nódulos vocais, eles também estão presentes no banco de             

dados [11]. Os nódulos são pequenas lesões benignas que aumentam devido ao atrito de uma               

corda vocal [15]. São mais frequentes em pessoas que utilizam muito a voz e que necessitam                

falar muito alto. O tratamento pode ser feito através de terapia para corrigir os hábitos vocais                

e a maioria dos indivíduos com nódulos vocais não necessitam de cirurgia para o tratamento               

[15]. 

Ainda dentro da categoria de disfonia hipercinética estão os edemas vocais. O edema             

vocal é a acumulação de líquido ou um gel nas cordas vocais, que em pequeno volume altera                 

a qualidade da voz mas que em alguns casos pode até mesmo dificultar a respiração. Ele está                 

associado na maioria dos casos ao refluxo ácido do estômago, abuso vocal e tabagismo. Para               
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identificá-lo e corrigi-lo é necessário identificar e corrigir os fatores desencadeantes para            

assim realizar o tratamento com terapia ou intervenção cirúrgica [15]. 

 

2.2.2 D ​ISFONIA​ H ​IPOCINÉTICA 

 

Diferentemente da disfonia hipercinética, a disfonia hipocinética é caracterizada por          

uma redução da adução das cordas vocais durante o ciclo respiratório, em especial durante a               

fase inspiratória, que produz uma obstrução ao fluxo de ar ao nível da laringe [11]. O                

fechamento incompleto das cordas vocais leva a uma voz fraca e sem fôlego. No caso da                

disfonia hipocinética, a voz melhora com o aumento da intensidade vocal e esse fenômeno              

pode induzir ao abuso vocal e a utilização da voz de maneira incorreta [11]. 

Alguns distúrbios da voz que pertencem à categoria da disfonia hipocinética segundo            

[11] são a insuficiência glótica, disfonia do sulco cordal, paralisia de corda vocal, déficit de               

adução, presbifonia, disfonia de conversão, laringite e escape aéreo extraglótico, estando           

todas presentes no banco de dados, porém as três primeiras presentes em maior quantidade. 

A insuficiência glótica é caracterizada pelo fechamento incompleto das cordas vocais           

ao falar, o que causa vazamento inadequado de ar através da glote, aumentando o risco de                

aspiração. Com isso, pode ocorrer uma ampla gama de sintomas da laringe, incluindo             

disfonia, disfagia e infecções recorrentes no peito [42]. 

A disfonia do sulco cordal é uma lesão em forma de fenda ou depressão longitudinal               

na corda vocal que dispõe-se paralelamente à sua borda livre. Essa lesão pode estender-se ao               

longo de todo o comprimento da parte membranosa da corda vocal ou estar limitada a uma                

parte, variando em extensão e profundidade [14]. 

Na paralisia das cordas vocais uma ou ambas as cordas vocais deixam de fazer o               

movimento normal de aproximação, para a fala, ou de afastamento, durante a respiração.             

Segundo [15], em grande parte das vezes a paralisia é apenas de uma corda vocal,               

condicionando essencialmente a qualidade da voz. Entretanto, nos casos em que a paralisia é              

bilateral a respiração também é comprometida e com isso muitas vezes é necessário que o               

tratamento seja feito urgentemente [15]. Na Figura 6 é possível ver a aparência das cordas               

vocais na fala e na respiração nos casos de cordas vocais saudáveis e cordas vocais com                

paralisia unilateral e com paralisia bilateral. 

 



35 

 
Figura 6: Cordas vocais na respiração e na fala sem paralisia, com paralisia unilateral e com paralisia 

bilateral. 

 
Fonte:[65]. 

 

2.2.3 L​ARINGITE​ ​CAUSADA​ ​POR​ ​REFLUXO 

 

A última categoria abordada é a laringite causada por refluxo. No banco de dados              

essa é a única patologia presente dentro da categoria [11]. Essa patologia é uma inflamação da                

laringe causada pelo ácido gástrico que se acumula no estômago e sobe para o esôfago. O                

sintoma mais comum é uma rouquidão crônica, mas outros sintomas podem também ser             

pronunciados, como faringite, tontura e, ou tosse noturna, asma, espasmos laríngeos noturnos            

e halitose [11]. 

Segundo [2], a laringite causada por refluxo ou o refluxo gastroesofagolaríngeo é um             

tema bastante controverso e seu diagnóstico é baseado muitas vezes em critérios subjetivos e              

que mesmo através da videolaringoscopia é de difícil identificação. Também é dito em [2]              

que na suspeita de laringite causada por refluxo, normalmente o paciente deve ser             

encaminhado pelo otorrinolaringologista para o gastroenterologista para realização de         

endoscopia digestiva alta para avaliação do esôfago e de possíveis complicações e somente             

assim comprovando o refluxo.  
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Para o tratamento dessa patologia normalmente são utilizados medicamentos que          

visam reduzir a secreção ácida do estômago e outros remédios que visam diminuir o tempo de                

contato do esôfago com o agente refluído, chamados de procinéticos. As medidas não             

medicamentosas, como reduzir a quantidade de ingestão de alimentos nas refeições, respeitar            

um intervalo de duas horas entre uma alimentação e o horário de deitar e evitar certos                

alimentos, também são indicadas.[2] Na figura 7 é possível ver um exemplo de laringite              

causada por refluxo. 

 
Figura 7:  Cordas vocais normais e cordas vocais inflamadas devido a laringite. 

 
Fonte:[2]. 

 

2.3 M ​ATERIAIS​ ​E​ ​MÉTODOS​ ​DE​ ​DETECÇÃO​ ​DE​ ​PATOLOGIA 

 

Nesta subseção serão explicados alguns dos métodos e materiais utilizados para a            

detecção de patologias vocais. Eles são em geral métodos invasivos e incômodos para o              

paciente.  

Atualmente, para a detecção das patologias o médico fará perguntas detalhadas sobre            

os problemas vocais e examinará o indivíduo. Para isso, um anestésico pode ser aplicado para               

anestesiar os tecidos antes que o médico use uma das seguintes ferramentas para examinar as               

cordas vocais. 

Os principais materiais utilizados para este exame são: 
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● Espelho: semelhante a um espelho dental que é inserido pela boca para examinar o              

paciente. É possível ver um exemplo de espelho na Figura 8. 

 
Figura 8: Espelho para laringe.  

 
Fonte:[21]. 

 

● Laringoscópio flexível: tubo flexível contendo luz e câmera e que é inserido pelo             

nariz. Ilustrado na Figura 9. 
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Figura 9: Laringoscópio flexível.  

 
Fonte : [43]. 

 

 

● Laringoscópio rígido: tubo rígido de visualização que é inserido pela boca.Ilustrado na            

Figura 10. 

 
Figura 10: Laringoscópio rígido. 

 
Fonte : [66]. 
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● Videostroboscópio:, que é uma câmera combinada com uma luz piscante para fornecer            

uma visão em câmera lenta das cordas vocais do paciente à medida que elas se               

movem. Ilustrado na Figura 11. 

 
Figura 11: Videostroboscópio.  

 
Fonte : [59]. 

 

Os métodos utilizados para a detecção de patologias vocais utilizam os materiais            

explicados acima. Explicando brevemente os métodos, a forma mais simples de analisar a             

laringe é através de um pequeno espelho que o médico insere até o final da boca do paciente e                   

inclina em direção à laringe. Esse exame é chamado de laringoscopia indireta [17]. 

A laringoscopia indireta é feita de maneira rápida e oferece uma boa visualização             

tridimensional da laringe na cor verdadeira. No entanto, algumas pessoas têm um forte ânsia              

de vômito e não conseguem realizar o exame do espelho, por ele ficar muito próximo a                
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garganta. Outro ponto negativo do exame é que não pode ser realizado durante a fala normal                

do paciente, sendo que o espelho deve permanecer no fundo da garganta [17]. Um exemplo de                

como é realizado o exame de laringoscopia indireta pode ser visto na Figura 12. 

 
Figura 12: Exame de laringoscopia indireta.  

 
Fonte: [3]. 

 

Outro método bastante utilizado é a laringoscopia. A laringoscopia é um exame da             

porção mais alta das vias aéreas, que é realizado por meio de um aparelho endoscópico               

chamado laringoscópio.  

Como dito anteriormente, há dois tipos de aparelhos para laringoscopia direta: um            

aparelho rígido, que normalmente é introduzido pela boca, e um aparelho que consiste de um               

fino tubo flexível de fibras óticas, que é introduzido através do nariz (nasolaringoscopia),             

ambos portando em sua extremidade uma minicâmera que permite ao médico visualizar, por             

via direta ou através de um monitor de vídeo, o interior das vias aéreas superiores e gravar as                  

imagens correspondentes, se desejar [1]. Segundo [1], no caso de visualização em vídeo, o              

exame recebe o nome de videolaringoscopia ou videonasolaringoscopia. Dois exemplos de           

exame de videolaringoscopia podem ser vistos nas Figuras 13 e 14, sendo na Figura 13 um                

exemplo de nasolaringoscopia. 
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Figura 13: Nasolaringoscopia. 

 

Fonte [1]. 
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Figura 14: Exame realizado com Laringoscópio Rígido.  

 
Fonte:[49]. 

 

Segundo [46], o principal objetivo da videolaringoscopia é a observação da cavidade            

oral, a orofaringe, a hipofaringe e a laringe. O exame é feito para buscar lesões ou quaisquer                 

outros sinais que indicam a existência de qualquer doença presente. É também usado para ver               

infecção ou qualquer problema na base da língua, as cordas vocais, e áreas próximas. 

Ainda segundo [46], as imagens são exibidas em um monitor no momento do exame e               

gravada para referência futura. Quando exibido as imagens são ampliadas permitindo exame            

detalhado da laringe. 

Um problema da laringoscopia direta é que como na indireta, uma parcela dos             

pacientes pode apresentar ânsia de vômito, sendo assim necessária a sedação deste para a              

realização do exame. 

Porém, durante a fala, as cordas vocais vibram 100 vezes por segundo ou mais [17]. e                

isso é rápido demais para ser visto pelos olhos humanos e não conseguindo ser observado nos                

métodos anteriores, portanto outro exame muito utilizado é o exame de           

videolaringoestroboscopia, que é utilizado para obter uma visão detalhada de toda a estrutura             
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O cepstro é o resultado da aplicação da transformada inversa de Fourier ao logaritmo              

da transformada de Fourier de um sinal [16]. A representação cepstral permite que a              

convolução de dois sinais no domínio do tempo, portanto não-linear no domínio da             

frequência, seja representada como uma combinação linear no domínio do cepstro [61].            

Assim, se o objetivo é avaliar separadamente as componentes da fala, o cepstro pode ser               

suficiente para fornecer as informações necessárias [61]. Devido a isto, a análise cepstral é              

bastante adequada para deconvolução e tem sido amplamente utilizada para avaliar           

separadamente as componentes da fala como na detecção de pitch [16]. 

Existem alguns tipos de cesptro, sendo eles o cepstro complexo, o cepstro real e o               

cepstro de potência. O cepstro de potência em particular tem aplicações na análise da fala               

humana e pode ser definido como [16] 

                             (1) (n)                                       cp =  F {log }|
|

−1 |F {x(n)}|²[ ] |
| ²  

onde e denotam a Transformada de Fourier de tempo discreto (DTFT) e sua {.}F   F −1             

inversa, respectivamente. Na literatura, também encontra-se a seguinte definição para o           

cepstro de potência [61] 

                  (n) ch =  F {log }| |F {x(n)}|²[ ] | ²                         (2) 

Entretanto, em casos práticos onde uma transformada rápida de Fourier (FFT) de            

N-pontos é utilizada no cálculo, é sabido que [61]  

                  *N² (n)  (n)ch = cp                     (3) 

Segundo [61], as medidas calculadas utilizando e serão proporcionais e       (n)cp    (n)ch     

resultarão na mesma precisão de diagnóstico. Sendo assim, neste trabalho, optou-se pela            

definição do cepstro de potência apresentada na equação (1). 

Segundo [25], o cepstro é um espectro de potência logaritmica. É afirmado também             

que para sinais periódicos, o primeiro espectro de potência mostrará energia em frequências             

harmonicamente relacionadas, e o segundo espectro (sendo isso o espectro do espectro)            

mostrará um componente forte correspondente à regularidade dos picos harmônicos. O tempo            

(quefrência) do pico cepstral corresponde ao período fundamental do sinal. Um sinal cujo             

espectro mostra uma estrutura harmônica bem definida mostrará um pico cepstral muito            

proeminente [25].  Um exemplo de cepstro pode ser visto na Figura 16. 

 
Figura 16: Cepstro. 
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Fonte: a autora. 

 

O cepstro apresentará um pico proeminente devido à regularidade dos picos           

harmônicos presentes no espectro. O instante de tempo (quefrência) do pico cepstral            

corresponderá ao período fundamental do sinal. Um sinal com uma estrutura harmônica mais             

bem definida apresentará um pico cepstral mais proeminente do que um sinal menos periódico              

[25]. Essa proeminência do pico cepstral é explorada nas medidas de CPP e CPPS, que serão                

explicadas na próxima subseção. 

 

2.4.1 P ​ROEMINÊNCIA​ ​DO​ P ​ICO​ C​EPSTRAL 

 

A proeminência do pico cepstral (Cepstral Peak Prominence, CPP) é uma medida            

acústica que pode ajudar a determinar a qualidade da voz e que tem sido qualificada como                

uma das medidas acústicas promissoras para a detecção da disfonia [38][69][23]. 

O CPP é obtido através da medida da amplitude do primeiro pico cepstral, que é               

localizado entre os valores míınimo e máximo do período fundamental esperado [25] e             

normalizado em relação a amplitude de todo o cepstro [26]. Com isso é representado quanto o                

primeiro pico cepstral emerge do cepstro. 

Sendo o CPP um sinal quasiperiódico, possui-se então uma estrutura harmônica bem            

definida e um pico cepstral mais proeminente do que um sinal menos periódico. Porém, não é                

somente a periodicidade que afeta a amplitude do pico cepstral, mas o tamanho da janela de                
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análise cepstral e a energia também afetam [26]. Portanto, é necessário fazer a medida da               

proeminência do pico cepstral.  

A quefrência no pico cepstral geralmente corresponde ao período fundamental, e a            

amplitude do pico cepstral reflete o nível de organização harmônica e a amplitude geral do               

sinal. Para normalizar a amplitude geral, uma linha de regressão linear é calculada             

relacionando a quefrência à magnitude cepstral [25]. 

Sendo a ​regressão linear um modelo que tem por objetivo resumir o relacionamento              

entre duas ou mais variáveis por meio de uma linha, e assim o resultado da função dessa linha                  

pode ser utilizado para estimar valores, quando conhece-se as variáveis que a afetam [19],              

[57]. 

O CPP, então, é a diferença em amplitude entre o primeiro pico cepstral e o valor na                 

regressão linear que está diretamente abaixo do pico [26]. O seu cálculo é realizado a cada                

período ​T ​, utilizando uma janela de análise retangular de ​x ms e uma FFT de ​N pontos, como                  

feito em [26]. Um exemplo de CPP pode ser visto na Figura 17. 
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Figura 17: Cepstro e linha de regressão linear.  

 
Fonte: a autora. 

 

2.4.2 P ​ROEMINÊNCIA​ ​DE​ P ​ICO​ C​EPSTRAL​ S ​UAVIZADA 

 

Segundo [25], foi descoberto que através de uma simples modificação no algoritmo de             

CPP produziria uma melhoria notável na previsão. A etapa de processamento adicional            

envolve suavizar os cepstros individuais antes de extrair o pico cepstral e calcular o pico de                

destaque. 

Em [38] é destacado a importância e relevância do CPPS e afirmado que o CPPS               

satisfaz os critérios meta-analíticos nas vogais sustentadas e na fala contínua. O CPPS             

também apresentou um bom resultado para o julgamento perceptivo do grau geral de disfonia              

e diferentes tipos de qualidade vocal, mostrado em [22], [40]. Além disso, valores             

significativamente diferentes de CPPS entre o grupo disfônico e o controle foram encontrados             

na vogal / a / [9].  

Apesar de diversas vezes apresentar um bom resultado, há ainda pouca informação e             

uma falta de investigação sobre a precisão diagnóstica do CPPS na literatura existente, como              

também afirmado em [10].  

O CPPS é uma modificação no CPP que considera duas etapas de suavização antes de               

calcular o seu valor [11]. Para estimá-lo será seguido o procedimento descrito por             
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Hillenbrand e Houde [25]. Utilizando o método do CPPS, os cepstros são calculados a cada 2                

ms ao invés de a cada 10 ms.  

Primeiramente, os cepstros são calculados através da média ao longo do tempo. Cada             

ceptro não suavizado é substituído pela média de um número de quadros cepstrais à esquerda               

do quadro atual e algum número de quadros cepstrais à direita do quadro atual, sendo assim,                

cada k-enésima janela será substituída pela média da à -ésima janela. Por        2
(k−(L−1))   2

(k+(L−1))     

exemplo, para uma janela de suavização de sete ​frames, a saída suavizada para uma              

determinada ​frame consistiria na média da ​frame atual com os três frames anteriores e os três                 

frames ​ subsequentes [11]. 

Após esse procedimento, as médias são realizadas ao longo da quefrência. Assim a             

l-ésima amostra do cepstro da k-ésima janela é substituída pela média de à            2
(l−(M−1))   2

(l+(M−1))  

-ésima amostra da k-ésima janela. Por exemplo, para uma janela de média de 7              

compartimentos, cada magnitude cepstral é substituída pela média do compartimento atual           

pelos três compartimentos adjacentes de menor quefrência e os três compartimentos           

adjacentes de maior quefrência. [11] 

Na Figura 18 é possível ver o cepstro suavizado, com M=L=7 e a linha de regressão                

linear, sendo apresentado o CPPS. 

 
Figura 18: Cepstro suavizado e linha de regressão linear.

 
Fonte: a autora. 
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2.5 T​ESTE​ ​ESTATÍSTICO​ ​DE​ K ​RUSKAL​-W​ALLIS 

 

O teste ANOVA é utilizado para testar a igualdade em mais de duas médias              

populacionais [41]. Quando as médias de ​k populações são comparadas e sabe-se que as              

populações não apresentam variações, o teste não paramétrico de Kruskal-Wallis é utilizado.  

O teste de Kruskal-Wallis é o equivalente não paramétrico de uma ANOVA de mão              

única e é utilizado para testar se as amostras são originárias da mesma distribuição [41].               

Sendo uma extensão do teste de duas amostras de Wilcoxon-Mann-Whitney para mais de             

duas amostras independentes. Segundo [45], o teste de Kruskal-Wallis não faz suposições            

sobre a normalidade. No entanto, parte do pressuposto de que as observações em cada grupo               

provêm de populações com a mesma forma de distribuição e que as amostras são aleatórias e                

independentes. A estatística de teste para análise de variância unidirecional é calculada como             

a razão entre a soma dos quadrados do tratamento e a soma residual dos quadrados. O teste de                  

Kruskal-Wallis usa o mesmo método, mas, como em muitos testes não paramétricos, as             

fileiras dos dados são utilizados ​​no lugar dos dados brutos [45]. 

Com isso, valores-p são gerados e determinam se estatísticas de grupos diferentes são              

oriundos da mesma distribuição [61]. Os valores-p precisam ser menores que 0,05 para que              

uma hipótese nula seja rejeitada e para significar que os grupos originam de distribuições              

diferentes [45].  

 

2.6 C ​LASSIFICADOR​ B​INÁRIO 

 

Classificadores são separadores de grupos que mediante determinadas características         

organizam os dados agrupando elementos que apresentam traços semelhantes, o que permite            

reconhecimento de padrões e a identificação de elementos que não se encaixam dentro do              

padrão. No modelo binário, assume-se que cada documento é representado por um vetor de              

atributos binários de modo que cada atributo indica a ocorrência ou não de um evento no                

documento [5]. 

Segundo [5], a saída real de vários algoritmos de classificação binária é uma             

pontuação de previsão. A pontuação indica a certeza do sistema de que determinada             
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observação pertence à classe positiva. Para decidir se a observação deve ser classificada como              

positiva ou negativa um limite deverá ser definido e a pontuação deve ser comparada a ele.                

Com isso, todas as observações com pontuações maiores que o limite serão previstas como              

classe positiva, e as pontuações menores que o limite serão previstas como classe negativa              

[5]. 

No classificador binário, as previsões podem ser classificadas em quatro grupos com            

base na resposta conhecida e na resposta prevista, os grupos são: previsões de positivos              

corretas (verdadeiros positivos, em inglês True Positive, TP), previsões de negativos corretas            

(verdadeiros negativos, em inglês True Negative, TN), previsões de positivos incorretas           

(falsos positivos, em inglês False Positive, FP) e previsões de negativos incorretas (falsos             

negativos, em inglês False Negative, FN) [5]. 

A análise ROC (Receiver Operating Characteristic) é um método gráfico para           

avaliação, organização e seleção de sistemas de diagnóstico e/ou predição [48]. Segundo [71]             

ela é muito utilizada na medicina, para analisar a qualidade de determinados testes clínicos. A               

ROC é uma curva 2-D, que pode ser desenhada para visualizar o desempenho do classificador               

binário, sendo que o eixo x representa a taxa de falso positivo e o eixo y representa a taxa de                    

verdadeiro positivo [48]. Quando os resultados de um teste entre duas populações é obtido,              

uma com indivíduos saudáveis e outra com indivíduos com patologias, raramente observará            

uma separação perfeita entre os dois grupos [39]. Portanto, a distribuição dos resultados do              

teste se sobrepõe, como mostra a Figura 19. 

 

Figura 19: Exemplo de resultado de duas distribuições.  

 
Fonte: [39]. 
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A área abaixo da curva ROC também é comumente utilizada como um índice de              

desempenho geral da precisão do diagnóstico de um marcador e indica a probabilidade de que               

duas medições sejam ordenadas corretamente [45]. O seu valor sempre estará entre 0 e 1, pois                

a adivinhação aleatória produz a linha diagonal entre (0, 0) e (1, 1), que tem uma área de 0,5,                   

e assim nenhum classificador realista deve ter uma área ROC menor que 0,5 [18]. Um               

exemplo de curva ROC pode ser visto na Figura 20. 

 
Figura 20: Exemplo de Curva ROC e área abaixo da curva. 

 
Fonte: [39] . 

 

Com isso, o classificador que será utilizado neste trabalho, será o classificador            

OB-ROC, que é um classificador binário que utiliza a distância quadrática entre médias de              

distribuições para encontrar uma boa classificação para discriminar classes [45]. Ele utiliza a             

ROC (Receiver Operating  Characteristic) para analisar o resultado da classificação [45]. 

 

2.7 O ​UTLIER 
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menos 88% dos valores são encontrados dentro de uma banda em torno da média no mesmo                

caso. 

 

2.8 M ​ÁQUINA​ ​DE​ V ​ETORES​ ​DE​ S ​UPORTE 

 

Uma máquina de vetores de suporte (SVM, do inglês: support vector machine) é um              

método de aprendizagem de máquina que tenta tomar dados de entrada e classificá-los em              

uma entre duas categorias. Para que uma máquina de vetores de suporte seja eficaz,              

primeiramente é necessário utilizar um conjunto de dados de entrada e de saída de              

treinamento para construir o modelo de máquina de vetores de suporte que pode ser utilizado               

para classificação de novos dados [30]. 

Esse modelo é desenvolvido tomando as entradas de treinamento, mapeando-as no           

espaço multidimensional e utilizando regressão para encontrar um hiperplano que melhor           

separe duas classes de entradas, sendo um hiperplano uma superfície em espaço de n              

dimensões que o separa em duas metades de um espaço [30]. Uma vez que a máquina de                 

vetores de suporte tenha sido treinada, ela é capaz de avaliar novas entradas em relação ao                

hiperplano divisor e classificá-las em uma entre duas categorias [30]. A Figura 22 apresenta              

um exemplo de separação de classes. 
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Figura 22: Exemplo de separação entre classes. 

 

 
Fonte: [64]. 

 

O número de entradas para qualquer máquina de vetores de suporte especificada varia             

de um a infinito, teoricamente. Entretanto, em termos práticos, a capacidade computacional            

limita a quantidade de entradas que pode ser utilizada [30]. 

Assim, dado um conjunto de pares, a máquina de vetores de suporte, para otimização,               

a SVM consiste em mapear os vetores de instâncias a um espaço de dimensão mais elevada e                 

encontrar, nesse espaço, um hiperplano de separação com margem máxima. Para isso,            

associa-se um parâmetro, que atribui um fator de penalização ao erro, e uma função kernel,               

que pode assumir, tipicamente, quatro formas básicas: linear, polinomial, base radial (RBF) e             

sigmoide [30]. Neste trabalho, optou-se por utilizar a função kernel do tipo RBF. 
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3 MATERIAIS E METODOLOGIA 

 

Nesta seção serão explicados os principais materiais e metodologias que foram           

utilizados e aplicados no decorrer deste trabalho.  

 

3.1  M ​ATERIAIS 

 

Primeiramente, para desenvolvimento do código deste trabalho foi utilizado um          

computador com Matlab na versão 2019b. O Matlab é um software interativo de alta              

performance voltado para o cálculo numérico e análise numérica, cálculo com matrizes,            

processamento de sinais e construção de gráficos.  

Como material de voz, foi usado o banco de dados VOICEd. O VOICEd é um banco                

de dados livre, disponível em [11], que contém 208 sinais de voz, sendo eles 150 com                

patologia e 58 saudáveis. O banco de dados foi disponibilizado em 2018 e, por isso, ainda não                 

foi muito explorado. 

Os sinais consistem em gravações de uma vocalização da vogal /a/ com cinco             

segundos de duração sem qualquer interrupção. De acordo com [11] todas as amostras foram              

registradas em ambiente silencioso, com menos de 30 dB de ruído de fundo. As gravações de                

voz foram feitas usando um sistema m-health apropriado, o Vox4Health, capaz de adquirir em              

tempo real o sinal de voz usando o microfone de um dispositivo móvel. Este sistema foi                

instalado em um Samsung Galaxy S4, versão Android 5.0.1 e foram realizadas a uma              

distância de cerca de 20 cm do paciente em um ângulo de cerca de 45 graus [11]. 

Todas as gravações foram amostradas a 8 kHz e com uma resolução de 32 bits. Ainda                

de acordo com [11], cada gravação foi preenchida com um filtro apropriado para remover              

qualquer ruído acidentalmente adicionado durante a aquisição. No entanto, ao ouvir os sinais             

gravados, percebeu-se que em 22 das 208 gravações ainda havia ruídos, em alguns casos era               

possível escutar a fala de outras pessoas enquanto ocorria a gravação.  

O banco de dados contém gravações de vozes afetadas por diferentes tipos de             

patologia, as quais estão divididas em três categorias: disfonia hipercinética, disfonia           

hipocinética e laringite causada por refluxo. Dentro das categorias de disfonia hipercinética e             

disfonia hipocinética estão presentes várias outras patologias [11], elas citadas na seção 2. 
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Segundo [11], as vozes saudáveis e patológicas foram clinicamente verificadas antes           

de serem incluídas no banco de dados. Além disso, o banco de dados inclui informações como                

sexo, idade, patologia, hábitos de vida (como tabagismo, consumo de álcool e café) e status               

ocupacional [11]. Entretanto, duas vozes não foram especificadas corretamente, uma delas           

estava com a especificação e o número da voz anterior e a outra estava com a especificação da                  

voz posterior. O que fez a autora questionar a credibilidade das especificações. Além disso,              

grande parte das especificações das vozes foi feita somente por categoria, não constando a              

patologia exata do indivíduo e impossibilitando a separação das vozes por doenças. 

Os voluntários envolvidos no estudo foram adultos com idade entre 18 e 70 anos [11].               

A idade média é de cerca de 40 anos, tanto para mulheres quanto para homens, porque                

segundo [11], pessoas com idade entre 40 e 60 anos representam a categoria de indivíduos               

que mais sofrem com distúrbios da voz. 

Cada item do banco de dados é composto por um arquivo .wav , dois arquivos .txt e                 

arquivos .hea e .dat. O arquivo .wav contém o sinal de áudio, os arquivos .txt incluem as                 

amostras de cada sinal e sua especificação e o arquivo .hea contém o número de identificação                

da amostra, informações sobre o formato de armazenamento e frequência de amostragem,            

além da idade, sexo e diagnóstico do sujeito. E por fim, o arquivo .dat inclui as amostras                 

digitalizadas do sinal [11]. 

Após a escolha do banco de dados, todas as 208 vozes foram escutadas, o nível de                

potência ativa foi normalizado de acordo com o algoritmo de Recomendação ITU T P.56 [29]               

em -26dBov e 22 vozes foram descartadas por conter ruído atrás e 2 por não ter as                 

especificações de patologia, como dito anteriormente.  

Com isso, o total de pacientes com vozes patológicas e vozes saudáveis analisados no              

trabalho foi de 184, sendo 51 saudáveis e 133 patológicos, como pode ser visto na Tabela 1. 

 
Tabela 1: Quantidade de vozes saudáveis, patológicas e número total de vozes 

Vozes  Quantidade de indivíduos  

Vozes saudáveis  51  

Vozes patológicas  133  

Total  184  

Fonte: autora. 
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Como já dito anteriormente, dentro dos grupos de disfonia hipercinética e hipocinética            

estão presentes diversas outras patologias, mas por a maioria das vezes não estarem             

especificadas no banco de dados não foi possível identificá-las. Com isso as vozes foram              

divididas somente em categorias e o número de vozes de cada grupo pode ser visto na Tabela                 

2. 

 
Tabela 2: Quantidade de pacientes com disfonia hipercinética, hipocinética e laringite causada por 

refluxo.  

Categorias  Quantidade de indivíduos  

Disfonia hipercinética  67  

Disfonia hipocinética  34  

Laringite causada por refluxo  32  

Total  133  

Fonte: a autora. 

 

 

3.2  M ​ETODOLOGIA 

 

Após ter sido feita a pesquisa para a escolha do banco de dados, optou-se pelo               

VOICEd, por ser um banco de dados publicado recentemente, por não existir trabalhos             

avaliando as vozes desse banco de dados utilizando CPP e CPPS e por ser aberto.  

As vozes com ruído e sem especificação foram descartadas e todas as outras             

normalizadas em -26dBov. Com isso foi inicializado o desenvolvimento do código de CPP e              

CPPS.  

 

3.2.1 P ​ROEMINÊNCIA​ ​DO​ P ​ICO​ C​EPSTRAL 

 

O CPP, como dito anteriormente, é a medida da amplitude do primeiro pico cepstral,              

normalizada em relação a amplitude de todo cepstro [25].  
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Neste trabalho o CPP foi calculado a cada período de 10ms, T=10ms, como proposto              

em [25] e também a cada período de 2ms, como utilizado em [26] e em [10] para o cálculo do                    

CPPS, sendo calculado assim como forma de comparação. Para o cálculo foi utilizada uma              

janela de Hanning de 1024 amostras, equivalente a 46,4 ms, e uma FFT de 1024 pontos. O                 

primeiro pico cepstral foi procurado entre 3,3ms e 16,7 ms, como em [61], uma vez que a                 

frequência fundamental em adultos costumam ser de 60Hz a 300Hz. As quefrências abaixo de              

1 ms foram desconsideradas porque elas são as mais afetadas pelo envelope cepstral do que a                

periodicidade [61].  

Para cada voz séries temporais de CPP foram obtidas e tratadas como distribuições.             

Seguindo [10] e [61], as seguintes estatísticas descritivas foram calculadas para as            

distribuições de CPP: média (CPP ​mean​), mediana (CPP ​median​), módulo (CPP ​mode​), quinto          

percentil (CPP ​5prc​) e o 95-ésimo percentil (CPP ​95prc​), desvio padrão (CPP ​std​), o intervalo entre o              

valor máximo e o mínimo (CPP ​range​), assimetria (CPP ​skew​) e curtose (CPP ​kurt​) para a             

caracterização do formato de distribuição. Além dessas estatísticas também foi calculada a            

variância (CPP​var​), que não havia sido calculado em [10] e em [61]. 

Após as estatísticas terem sido calculadas foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis para             

determinar se as estatísticas de diferentes grupos de pacientes são oriundos da mesma             

distribuição. Para isso foram analisadas as especificações das vozes e elas foram separadas em              

grupos. Primeiramente separando-as entre vozes saudáveis e vozes patológicas. Dentro das           

vozes patológicas foi feita a divisão de disfonia hipercinética, disfonia hipocinética e laringite             

causada por refluxo. 

Com a separação feita, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis para vozes saudáveis             

versus patológicas, vozes saudáveis ​versus disfonia hipercinética, vozes saudáveis ​versus          

disfonia hipocinética e vozes saudáveis ​versus laringite causada por refluxo. Como dito em             

[45] e na seção 2, os valores-p precisam ser menores que 0,05 para que uma hipótese nula seja                  

rejeitada e para significar que os grupos originam de distribuições diferentes. Com isso,foram             

determinados os valores-p de cada estatística para CPP, com T=2ms e T=10ms e para cada               

um dos casos descritos anteriormente.  

Para averiguar a eficiência das estatísticas descritivas foi utilizado um classificador           

OB-ROC, que como explicado na seção 2 é um classificador binário que utiliza a distância               
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quadrática entre médias de distribuições para encontrar a melhor classificação para           

discriminar classes [41].  

Após realizada a classificação foi possível obter os valores de precisão e área ROC de               

cada estatística para CPP, com T=2ms e T=10ms e também a área ROC de cada uma delas.                 

Porém, buscando ainda um melhor resultado, foi feita a remoção dos outliers de cada caso,               

das vozes saudáveis, patológicas, com disfonia hipercinética, com disfonia hipocinética e com            

laringite causada por refluxo. Com isso algumas vozes com o valor atípico para a categoria               

foram descartadas. 

Para a remoção de outliers, primeiramente foi calculado a médias e o desvios padrão              

de todos os CPP de cada estatística. Após isso foram descartados os valores que estivessem               

acima do valor da média mais 3 vezes o desvio padrão e os valores que estivessem abaixo do                  

valor da média menos 3 vezes o valor do desvio padrão para cada caso. 

Com os outliers removidos, os valores de precisão de classificação e valor-p foram             

recalculados com o classificador OB-ROC. Além disso, foi utilizado um SVM com kernel             

função de base radial (RBF) para obter a melhor precisão com a combinação das estatísticas. 

 

3.2.2 P ​ROEMINÊNCIA​ ​DO​ P ​ICO​ C​EPSTRAL​ S ​UAVIZADA 

 

O CPPS foi proposto por [26] como uma modificação do CPP, consistindo de 2              

processos de suavização do cepstro. 

Com isso, após feito o código do CPP foram realizadas alterações no código para o               

cálculo do CPPS. Foram adicionadas a suavização no tempo e na quefrência, como explicado              

anteriormente na seção 2. As medidas foram calculadas a cada período de 2ms, como em [10]                

e em [61] e na escala de decibel (dB). O cepstro é real e positivo, pois foi calculado o cepstro                    

de potência. Os valores de L e M utilizados foram 7, como em [10] e 11, como em [26]. 

Para cada voz, como para CPP, séries temporais de CPPS foram obtidas e tratadas              

como distribuições. Ainda como em [10], as mesmas estatísticas descritivas calculadas para            

CPP foram calculadas para as distribuições de CPPS, que foram: média (CPPS​mean​), mediana             

(CPPS ​median​), módulo (CPPS ​mode​), quinto percentil (CPPS ​5prc​) e o 95-ésimo percentil          

(CPPS ​95prc​), desvio padrão (CPPS ​std​), o intervalo entre o valor máximo e o mínimo (CPPS ​range​),              

assimetria (CPPS ​skew​) e curtose (CPPS ​kurt​) para a caracterização do formato de distribuição.            
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Assim como para CPP, também foi calculada a variação (CPPS ​var​), que não havia sido              

calculado em [10] e em [61]. 

Como na subseção anterior, com as estatísticas calculadas foi então utilizado o teste de              

Kruskal-Wallis para determinar se as estatísticas dos grupos de pacientes saudáveis e            

patológicos, saudáveis e com disfonia hipercinética, saudáveis e com disfonia hipocinética e            

saudáveis e com laringite causada por refluxo são oriundos da mesma distribuição. Os             

valores-p foram encontrados para cada estatística para CPPS, com T=2ms, L=M=7 e            

L=M=11. 

Com o objetivo de averiguar a eficiência das estatísticas descritivas explicadas           

anteriormente, foi utilizado um classificador OB-ROC e após realizada a classificação foi            

possível obter então os valores de precisão e área ROC de cada estatística para CPPS, com                

T=2ms, L=M=7 e L=M=11 e também a área ROC de cada uma delas.  

Além disso, como para o cálculo de CPP, para CPPS foi utilizada uma janela de               

Hanning de 1024 amostras e uma FFT de 1024 pontos. O primeiro pico cepstral também foi                

procurado entre 3,3 ms e 16,7 ms e as quefrências abaixo de 1ms foram desconsideradas. 

Buscando melhores resultados, foi realizada a remoção dos outliers de cada caso, das             

vozes saudáveis, patológicas, com disfonia hipercinética, com disfonia hipocinética e com           

laringite causada por refluxo. Descartando assim, vozes com valor atípico para a categoria e              

estatística. 

Assim como para CPP, para a remoção de outliers, foram calculadas a média e o               

desvio padrão de todos os CPPS de cada estatística. Após isso foram descartados os valores               

que estivessem acima do valor da média mais 3 vezes o desvio padrão e os valores que                 

estivessem abaixo do valor da média menos 3 vezes o valor do desvio padrão de cara                

estatística. Sendo possível recalcular os valores de precisão de classificação e valor-p, como             

feito para CPP. 

Por fim, novamente foi utilizado o SVM com kernel função de base radial (RBF) para               

gerar a combinação de estatísticas que resulte na maior precisão. 
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4 RESULTADOS 

 

Nesta seção serão mostrados e explicados os resultados obtidos neste trabalho após a             

metodologia ter sido aplicada. Ela será dividida em cinco subseções, primeiramente           

mostrando a quantidade de outliers retirados das vozes saudáveis, patológicas, com disfonia            

hipercinética, disfonia hipocinética e com laringite causada por refluxo.  

Após isso, serão mostrados os resultados da discriminação de CPP e CPPS entre vozes              

saudáveis e vozes patológicas, vozes saudáveis e vozes com disfonia hipercinética, vozes            

saudáveis e vozes com disfonia hipocinética e vozes saudáveis e vozes com laringite causada              

por refluxo. Serão apresentados para cada caso o valor-p do teste estatístico de             

Kruskal-Wallis, o valor de precisão de classificação obtido pelo classificador OB-ROC e as             

melhores precisões obtidas pelo SVM. 

 

4.1 R ​EMOÇÃO​ ​DE​ O ​UTLIERS 

 

Na tentativa de obter melhores resultados, antes do cálculo do valor-p do teste             

estatístico de Kruskal-Wallis e do cálculo de precisão de classificação das estatísticas foi             

realizada a remoção dos outliers. Como dito na seção 2, os outliers podem prejudicar a               

interpretação dos resultados dos testes estatísticos, por isso a sua remoção pode ajudar a obter               

melhores resultados. A tabela 3 apresenta o número de outliers retirados das vozes saudáveis              

nos casos de CPP, T=10ms e T=2ms, e nos casos de CPPS, T=2ms e L=M=7 e L=M=11. 
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Tabela 3: Remoção de outliers Vozes Saudáveis. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Número de Outliers retirados de cada estatística para vozes saudáveis    

  Tempo  Suav
. 

Escala  Média  Mediana  5prc  95prc Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  1  1  1  0  2  0  2  0  0  0  

T=2ms  -  dB  0  1  0  1  2  0  0  0  0  0  

CPPS  T= 2ms  L=M
=7  

dB  0  0  1  0  0  1  0  3  3  0  

T=2ms  L=M
=11  

dB  0  0  0  0  2  1  0  1  1  0  

Fonte: a autora. 

 

Pode-se ver que as maiores quantidades de outliers apresentou-se nas estatísticas:           

curtose, desvio padrão, e variância. No total, para este caso, foram retirados 24 outliers. 

Após a retirada dos outliers das vozes saudáveis, foram removidos os outliers das             

vozes patológicas, vozes com disfonia hiper e hipocinética e laringite causada por refluxo.             

Das vozes patológicas o total de outliers retirados foi de 13 e as quantidades para cada                

estatística podem ser vistas na Tabela 4, sendo 12 deles das estatísticas de desvio padrão,               

variância e assimetria. 
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Tabela 4: Remoção de outliers Vozes Patológicas. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Número de Outliers retirados de cada estatística    

  Tempo  Suav. Escala  Média  Mediana  5prc 95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var
.  

Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  0  0  0  0  0  0  2  2  2  0  

T=2ms  -  dB  0  0  0  0  1  0  1  2  2  0  

CPPS  T= 
2ms  

L=M=7  dB  0  0  0  0  0  0  1  0  0  0  

T=2ms  L=M=1
1  

dB  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

Fonte: a autora. 

 

Para as vozes com disfonia hipercinética, o total de outliers removidos pode ser visto              

na Tabela 5. Foram retirados 18 outliers e novamente, a maior quantidade de outliers retirados               

foram nas estatísticas de assimetria, desvio padrão e variância, representando 16 dos 18             

outliers. 
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Tabela 5: Remoção de outliers Vozes com Disfonia Hipercinética 

  Parâmetros CPP e CPPS  Número de Outliers retirados de cada estatística    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  0  0  0  0  0  0  2  2  2  0  

T=2ms  -  dB  0  0  0  0  2  0  2  1  1  0  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0  

T=2ms  L=M=11  dB  0  0  0  0  0  0  1  1  1  0  

 Fonte: a autora. 

 

 

A Tabela 6 apresenta a quantidade total de outliers retirados das vozes com disfonia              

hipocinética, que foi de 17 vozes. Pode-se ver que para CPP foi retirado um maior número de                 

outliers do que para CPPS. 

 
Tabela 6: Remoção de outliers Vozes com Disfonia Hipocinética.  

  Parâmetros CPP e CPPS  Número de Outliers retirados de cada estatística    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  0  0  0  0  0  0  0  5  5  0  

T=2ms  -  dB  0  0  0  0  2  1  0  1  1  0  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  0  0  0  0  1  0  1  0  0  0  

T=2ms  L=M=11  dB  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  
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Fonte: a autora. 

 

A Tabela 7 apresenta o número de outliers removido para cada estatística das vozes 

com laringite causada por refluxo. Neste caso, foram removidos 21 outliers e novamente 

estavam mais presentes no CPP. 

 
Tabela 7: Remoção de outliers Vozes com Laringite causada por Refluxo. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Número de Outliers retirados de cada estatística    

  Tempo  Suav. Escala  Média  Mediana  5prc  95prc Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  0  1  0  0  1  0  0  5  5  0  

T=2ms  -  dB  2  2  2  0  0  0  0  1  1  0  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  0  0  0  0  1  0  0  0  0  0  

T=2ms  L=M=11  dB  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  

Fonte: a autora. 

 

 

4.2 V ​OZES​ ​SAUDÁVEIS​ ​E​ ​VOZES​ ​PATOLÓGICAS 

 

Após os outliers terem sido removidos, foi realizado o teste de Kruskal-Wallis, para a              

obtenção do valor-p e obtidas as precisões de classificação através do classificados OB-ROC             

e pelo SVM.  

Para a discriminação entre vozes saudáveis e vozes patológicas os resultados obtidos            

para o valor-p do Teste Estatístico de Kruskal-Wallis e as precisões do classificador binário              

na discriminação entre vozes saudáveis e patológicas são apresentados na Tabela 8 e 9,              

respectivamente. 
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Tabela 8: Valor-p das Estatísticas das Distribuições. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Valor-p das Estatísticas das Distribuições    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  2,42E-04  3,32E-04  4,35E-04  3,90E-03  1,10E-03  3,90E-01  8,99E-01  7,95E-02  7,95E-02  1,58E
-02  

T=2ms  -  dB  5,18E-04  3,50E-03  1,55E-04  4,39E-02  3,84E-01  5,34E-01  3,20E-02  1,93E-02  1,93E-02  8,58E
-02  

CPPS  T= 2ms  L=M=
7  

dB  4,87E-02  4,53E-02  4,02E-02  1,21E-01  3,28E-01  1,39E-02  8,57E-01  5,87E-01  5,87E-01  2,87E
-02  

T=2ms  L=M=
11  

dB  3,45E-02  2,91E-02  1,17E-02  5,36E-02  7,25E-01  1,42E-02  5,86E-01  6,72E-01  6,72E-01  5,99E
-02  

Fonte: a autora 

 

Tabela 9: Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições (%)    

  Tempo  Suavização  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc Curt.  Range Assim.  Desvio 

Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  75,96  76,50  72,28  72,28  74,03  72,28  72,77  72,22  72,22  72.83  

T=2ms  -  dB  72,97  73,22  74,46  72,38  72,93  72,28  73,77  73,07  73,07  72,83  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  72,28  72,28  74,32  72,28  72,28  72,67  72,67  73,48  73,48  73,37  

T=2ms  L=M=11  dB  73,37  72,83  73,91  73,37  72,28  73,22  75,00  74,32  74,32  74,46  

 Fonte: a autora 
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O CPPS ​5prc calculado com T=2 e L=M=7, parâmetro utilizado em [10], apresentou um             

valor-p igual a 4,02E-02 e uma precisão de classificação igual a 74,32%. A área ROC obtida                

foi 0,5983, muito inferior ao 0,95 alcançado em [10]. O boxplot do CPPS​5prc para as vozes                

saudáveis e patológicas é mostrado na Figura 23, onde nota-se que não há uma separação               

clara entre os dois grupos como sugerido pelo valor-p inferior a 0.05. Os valores do CPPS​5prc                

para cada indivíduo e o melhor limiar de classificação são mostrados na Figura 24, onde               

observa-se a tendência do classificador em considerar quase todas as vozes (abaixo do limiar)              

como patológicas. Vale ressaltar que uma precisão de 72,28% seria obtida ao classificar todas              

as vozes como patológicas. Considerando o CPPS, a melhor estatística descritiva é o CPPS​skew              

calculado om L=M=11, o qual obteve um valor-p igual a ​5,86E-01​, uma precisão de              

classificação igual a ​75,00% ​ e uma AROC igual a 0,5171.  

Neste trabalho, como pode ser observado nas Tabelas 8 e 9, a melhor estatística              

descritiva foi o CPP ​median calculado com T=10ms, o qual obteve um valor-p igual a 3,32E-04,               

uma precisão de classificação igual a 76,50% e uma área ROC igual a 0,6723. O boxplot do                 

CPP ​median para as vozes saudáveis e patológicas é mostrado na Figura 25, onde nota-se uma               

separação entre os grupos mais nítida que a obtida com CPPS​5prc​, porém também não muito               

evidente. Os valores do CPP ​median para cada indivíduo e o melhor limiar de classificação são               

mostrados na Figura 26, onde observa-se mais uma vez a tendência em considerar a grande               

maioria das vozes como patológicas. É possível observar na Tabela 8 que para os valores-p de                

CPP, T=10ms e T=2ms, os menores resultados foram os do teste estatístico da mediana e do                

quinto percentil, respectivamente.  
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Combinando diferentes estatísticas da mesma distribuição para discriminar vozes         

saudáveis e patológicas, os resultados de classificação obtidos com o SVM são apresentados             

na Tabela 10. É pertinente ressaltar que esses são os resultados médios obtidos utilizando uma               

validação cruzada k-fold com k=10. Como pode-se observar, o melhor resultado foi obtido             

combinando CPP ​mean​, CPP ​kurt​, CPP ​mode​, e CPP ​std calculados com T=2ms, resultando numa           

precisão de classificação igual a 80,80%. Esse resultado representa um acréscimo de 4,3% na              

melhor classificação obtida com apenas um parâmetro. Todavia, esse resultado não representa            

um grande avanço em frente aos 72,28% obtidos considerando todas as vozes patológicas.             

Isso indica que as estatísticas de distribuições do CPP e CPPS não se mostraram muito               

efetivas para discriminar vozes saudáveis e patológicas, conclusão que vai de encontro ao             

apresentado em [10]. Não se deve descartar a hipótese da causa para esse baixo desempenho               

ser a base de dados VOICEd que, como descrito na seção 3, aparenta ter sido gravada e                 

rotulada sem os cuidados esperados. 

 
Tabela 10: Melhores precisões de classificação utilizando SVM.  

  Parâmetros CPP e CPPS  Estatísticas que resultam na melhor precisão    

  Tempo  Suavização  Escala    Melhor 
resultado (%)  

CPP  T= 10ms  -  dB  Média, Mediana, Assimetria, 95prc  79,08  

T=2ms  -  dB  Média, Curtose, Moda, Desvio Padrão  80,80  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  Média, Mediana, Curtose, Intervalo, Desvio Padrão, 5prc  75,52  

T=2ms  L=M=11  dB  Média, Curtose, Assimetria, 5prc  75,54  

Fonte: a autora 

 

 

4.3 V ​OZES​ ​SAUDÁVEIS​ ​E​ ​VOZES​ ​COM​ ​DISFONIA​ ​HIPERCINÉTICA 

 

Após obtidos os resultados para o caso de vozes saudáveis versus vozes patológicas,             

foi realizado o teste de Kruskal-Wallis e feita a classificação para o caso vozes saudáveis e                

com disfonia hipercinética. Os resultados são apresentados na Tabela 11 e 12,            

respectivamente.  
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Tabela 11: Valor-p das Estatísticas das Distribuições para Vozes Saudáveis versus Vozes com Disfonia 

Hipercinética. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Valor-p das Estatísticas das Distribuições    

  Tempo  Suav. Escala  Média  Mediana  5prc  95prc Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  9,90E-03  3,60E-03  5,90E-03  3,72E-02  1,80E-03  2,80E-01  3,29E-01  1,00E-03  1,00E-03  4,36E-
02  

T=2ms  -  dB  8,75E-02  8,73E-03  2,00E-02  1,92E-01  2,98E-02  8,00E-02  1,46E-01  1,43E-02  1,43E-02  1,52E-
01  

CPPS  T= 2ms  L=M=
7  

dB  7,62E-01  7,36E-01  1,74E-01  3,60E-01  4,38E-01  2,70E-03  9,43E-01  2,00E-01  2,00E-01  7,90E-
02  

T=2ms  L=M=
11  

dB  3,69E-01  2,31E-01  5,76E-02  3,11E-01  4,03E-01  1,20E-03  7,71E-01  7,47E-01  7,47E-01  1,22E-
01  

 Fonte: a autora. 

 

Tabela 12: Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições das Vozes Saudáveis versus Vozes 

com Disfonia Hipercinética. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições (%)    

  Tempo  Suavização  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  61,54 64,10  63,24  60,17  65,52  57,63  59,13  71,55  71,55  61,86  

T=2ms  -  dB  59,32  62,39  65,25  58,12  61,86  63,56  63,56  67.52  67.52  61,02  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  59,32  58,47 60,68  57,63  61,86  65,81 61,54  61,4  61,4  61,86  

T=2ms  L=M=11  dB  58,97  58,97  60,17  60,17  62,93  67,52  61,54  60,34  60,34  61,86  

Fonte: a autora. 

 

Para este caso, o CPPS ​5prc calculado com T=2 e L=M=7, parâmetro utilizado em [10],              

apresentou um valor-p igual a 1,74E-01, maior do que 0,05, e uma precisão de classificação               
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Tabela 13: Melhores precisões de classificação utilizando SVM para saudável versus Disfonia 

Hipercinética.  
  Parâmetros CPP e CPPS  Estatísticas que resultam na melhor precisão    

  Tempo  Suavização  Escala    Melhor 
resultado (%)  

CPP  T= 10ms  -  dB  Moda, Intervalo, Desvio Padrão, 95prc  75,84  

T=2ms  -  dB  Média, Curtose , Moda, Desvio Padrão  73,65  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  Média, Moda , Assimetria, 5prc  72,71  

T=2ms  L=M=11  dB  Mediana, Moda, Intervalo, 5prc 67,52  

Fonte: a autora 

 

4.4 V ​OZES​ ​SAUDÁVEIS​ ​E​ ​VOZES​ ​COM​ ​DISFONIA​ ​HIPOCINÉTICA 

 

O procedimento da seção 3 foi repetido para o caso de vozes saudáveis e vozes com                

disfonia hipocinética. Com isso, os resultados de valor-p do teste de Kruskal-Wallis e de              

precisão de classificação após a remoção dos outliers podem ser vistos abaixo nas Tabelas 14               

e 15, respectivamente. 

 
Tabela 14: Valor-p das Estatísticas das Distribuições para Vozes Saudáveis versus Vozes com Disfonia 

Hipocinética. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Valor-p das Estatísticas das Distribuições    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var,  Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  7,36E-07  8,12E-08  2,81E-06  2,69E-06  1,49E-05  8,40E-01  7,79E-02  1,67E-01  1,67E-01  1,71E
-04  

T=2ms  -  dB  6,02E-07  2,38E-06  3,63E-08  4,01E-06  1,40E-05  6,82E-01  5,60E-01  7,79E-02  7,79E-02  2,80E
-03  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  3,30E-03  2,40E-02  9,00E-04  2,21E-05  3,00E-03  1,67E-01  3,70E-01  2,51E-01  2,51E-01  5,90E
-03  

T=2ms  L=M=11  dB  2,04E-04  7,90E-03  1,48E-04  1,90E-04  2,78E-03  2,36E-01  3,24E-01  1,21E-01  1,21E-01  2,70E
-03  

 Fonte: a autora. 
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Tabela 15: Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições das Vozes Saudáveis versus Vozes 

com Disfonia Hipocinética. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições (%)    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 10ms  -  dB  79,76  79,76  78,57  76,47  62,65  63,53  67,47  68,75  68,75  74,12  

T=2ms  -  dB  80  80,95  81,18  80,95 62,39 66,67  60  69,05  69,05  69,41  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  70,93  70,93  73,81  75,29  63,39  64,28  64,28  64,19  64,19  70,93  

T=2ms  L=M=11  dB  70,59  71,76  75,29  70,59  63,85 63,09  63,53  64,28  64,28  71,76  

 Fonte: a autora. 

 

Observando novamente o melhor caso obtido por [10], o CPPS​5prc​, T=2ms, L=M=7,            

novamente não obteve-se uma melhor precisão que o CPP. Para CPPS​5prc apresentou-se um             

valor-p de 9,00E-04, uma precisão de classificação de 73,81%, com o limiar de 9,4034 dB e                

área ROC de 0,7141, resultado ainda inferior do que o 0,95 obtido em [10]. O boxplot do                 

CPPS ​5prc para as vozes saudáveis e com disfonia hipocinética é mostrado na Figura 31, onde               

nota-se que há uma separação entre os dois grupos como sugerido pelo valor-p inferior a 0.05.                

Os valores do CPPS ​5prc para cada indivíduo e o melhor limiar de classificação são mostrados               

na Figura 32. Ressaltando que uma precisão de 60% seria obtida ao classificar todas as vozes                

como saudáveis. Considerando o CPPS, a melhor estatística descritiva é o CPPS​5prc calculado             

om L=M=11, o qual obteve um valor-p igual a 1,48E-04, uma precisão de classificação igual               

a 75,29% e uma AROC igual a 0,7439. 

Analisando as tabelas 14 e 15 é possível observar que o melhor resultado apresentado              

neste trabalho foi de CPP ​5prc​, T=2ms, o qual obteve um valor-p de 3,63E-08, uma precisão de                

classificação de 81,18%, uma área ROC de 0,8541 e um limiar de 23,16 dB. O boxplot do                 

CPP ​5prc para as vozes saudáveis e com disfonia hipocinética é mostrado na Figura 33, onde               

nota-se uma separação entre os grupos mais nítida e evidente do que a obtida com CPPS​5prc​.                

Os valores do CPP ​5prc para cada indivíduo e o melhor limiar de classificação são mostrados na                
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Buscando novamente uma maior precisão de classificação, foram combinadas         

diferentes estatísticas da mesma distribuição para discriminar vozes saudáveis e com disfonia            

hipocinética, os resultados de classificação obtidos com o SVM são apresentados na Tabela             

15. Esses são os resultados médios obtidos utilizando uma validação cruzada k-fold com             

k=10. Como pode-se observar, o melhor resultado foi obtido combinando CPP​median​, CPP ​skew e             

CPP ​5prc calculados com T=10, resultando numa precisão de classificação igual a 88,09%. Esse             

resultado representa um acréscimo de 6,91 % na melhor classificação obtida com apenas um              

parâmetro. Representando um grande avanço em frente aos 60% obtidos considerando todas            

as vozes saudáveis. Mostrando assim que as estatísticas de distribuições do CPP e CPPS são               

efetivas para discriminar vozes saudáveis e vozes com disfonia hipocinética.  

 
Tabela 16: Melhores precisões de classificação utilizando SVM para Vozes Saudáveis versus Vozes com 

Disfonia Hipocinética. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Estatísticas que resultaram na melhor precisão    

  Tempo  Suavização  Escala   Melhor 
resultado (%)  

CPP  T= 10ms  -  dB  Mediana, Assimetria, 5prc  88,09  

T=2ms  -  dB  Mediana, Moda, Curtose, Desvio Padrão, 5prc  87,87  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  Mediana, Moda, Assimetria, 5prc  87,90  

T=2ms  L=M=11  dB  Moda, Variância, 5prc, 95prc  
  

75,29  

 Fonte: a autora 

 

4.5 V ​OZES​ ​SAUDÁVEIS​ ​E​ ​VOZES​ ​COM​ ​LARINGITE​ ​CAUSADA​ ​POR​ ​REFLUXO 

 

Por último, foi realizada a análise das vozes saudáveis ​versus vozes com laringite             

causada por refluxo. Foi executado novamente o teste de Kruskal-Wallis para a obtenção do              

valor-p das estatísticas de distribuições e utilizado o classificador OB-ROC para determinação            

da precisão de classificação, os resultados são apresentados nas Tabelas 17 e 18. 
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Tabela 17: Valor-p das Estatísticas das Distribuições para Vozes Saudáveis versus Vozes com laringite 

causada por refluxo. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Valor-p das Estatísticas das Distribuições    

  Tempo  Suav.  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  7,90E-02  5,60E-01  7,05E-01  5,19E-02  6,97E-01  2,46E-01  1,78E-01  6,55E-01  6,55E-01  9,26E
-01  

T=2ms  -  dB  1,90E-01  1,83E-01  9,14E-01  2,00E-01  2,00E-01  2,70E-01  1,67E-01  1,44E-01  1,44E-01  7,00E
-01  

CPPS  T= 2ms  L=M=
7  

dB  1,10E-02  9,40E-03  6,76E-01  1,91E-01  5,89E-01  7,38E-01  2,74E-01  2,11E-02  2,11E-02  8,72E
-01  

T=2ms  L=M=
11  

dB  9,55E-01  5,19E-01  6,88E-01  9,11E-01  4,36E-01  6,53E-01  2,23E-01  6,60E-03  6,60E-03  9,48E
-01  

Fonte: a autora. 

 

Tabela 18: Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições das Vozes Saudáveis versus Vozes 

com laringite causada por refluxo. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Precisão de Classificação das Estatísticas das Distribuições (%)    

  Tempo  Suavização  Escala  Média  Mediana  5prc  95prc  Curt.  Range  Assim.  Desvio 
Padrão  

Var.  Moda  

CPP  T= 
10ms  

-  dB  67,07  61,73  60,97  61,45  62,5  66,27  62,96  65,38  65,38  62,65  

T=2ms  -  dB  64,19  62,5  62,96  62,19  64,63  66,27  65,06  65,47  65,47  62,65  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  66,67  66,67  60,98  62,65  65,85  65,85  66,67  65,00  65,00  61,45  

T=2ms  L=M=11  dB  62,65  63,86  62,65  62,65  61,47 65,85  61,45  69,51  69,51  61,45  

Fonte: a autora. 
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Para a discriminação de vozes saudáveis e vozes com laringite causada por refluxo,             

novamente, diferentemente do que ocorre em [10], o CPPS​5prc​, T=2ms e L=M=7, não obteve o               

melhor resultado, tanto para o valor-p quanto para a precisão de classificação. Apresentou um              

valor-p igual a 0,6758, significativamente maior do que 0,05, e uma precisão de classificação              

igual a 60,98%. A área ROC obtida foi 0,5272, muito inferior ao 0,95 alcançado em [10]. O                 

boxplot do CPPS ​5prc para as vozes saudáveis e com laringite causada por refluxo é mostrado               

na Figura 35, onde é visível que não há uma separação clara entre os dois grupos, o que já era                    

esperado devido ao alto valor-p. Os valores do CPPS​5prc para cada indivíduo e o melhor limiar                

de classificação são mostrados na Figura 36, onde observa-se a tendência do classificador em              

considerar quase todas as vozes (acima do limiar) como saudáveis. Vale ressaltar que uma              

precisão de 61,45 % seria obtida ao classificar todas as vozes como saudáveis.  

Neste caso, a maior precisão foi de 69,51%, de CPPS​std​, para T=2ms e L=M=11, sendo               

o único caso neste trabalho que a maior precisão foi obtida por CPPS. O valor-p obtido                

também foi menor do que 0,05, sendo 0,00660, com área ROC de 0,6787 e com um limiar de                  

2,11 dB. O boxplot do CPPS ​std para as vozes saudáveis e patológicas é mostrado na Figura 37,                 

onde nota-se uma separação entre os grupos um pouco mais nítida que a obtida com CPPS​5prc​,                

porém também não muito evidente. Os valores do CPPS​5prc para cada indivíduo e o melhor               

limiar de classificação são mostrados na Figura 38, onde observa-se mais uma vez a tendência               

em considerar a grande maioria das vozes como saudáveis. 
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4,06 % na melhor classificação obtida com apenas um parâmetro. Todavia, esse resultado não              

representa um avanço em frente aos 61,45% obtidos considerando todas as vozes saudáveis.             

Isso indica que as estatísticas de distribuições do CPP e CPPS não se mostraram muito               

efetivas para discriminar vozes saudáveis e vozes com laringite causada por refluxo,            

conclusão que vai de encontro ao apresentado em [10]. Novamente, não se deve descartar a               

hipótese da causa para esse baixo desempenho ser a base de dados VOICEd que, como               

descrito na seção 3, aparenta ter sido gravada e rotulada sem os cuidados esperados. 

 
Tabela 19: Melhores precisões de classificação utilizando SVM para vozes saudáveis versus vozes com 

laringite causada por refluxo. 

  Parâmetros CPP e CPPS  Estatísticas que resultaram na melhor precisão    

  Tempo  Suavização  Escala    Melhor 
resultado (%)  

CPP  T= 10ms  -  dB  Média, Mediana, Variância  72,66  

T=2ms  -  dB  Média, Mediana, Moda  73,57  

CPPS  T= 2ms  L=M=7  dB  Média, Mediana, Curtose, Assimetria, 95prc  70,23  

T=2ms  L=M=11  dB  Média, Mediana, Intervalo, Assim., Desvio Padrão, 5prc  69,51  

 Fonte: a autora 
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5 CONCLUSÃO 

 

Foi visto que os métodos atuais utilizados para identificar patologias vocais são            

invasivos e desconfortáveis para o paciente ou subjetivos. Com isso, o trabalho apresentado             

buscou investigar as distribuições de CPP e CPPS e suas estatísticas descritivas como             

discriminantes entre vozes saudáveis e patológicas, saudáveis e com disfonia hipercinética,           

saudáveis e com disfonia hipocinética e saudáveis e com laringite causada por refluxo. 

Foram avaliadas 10 distribuições estatísticas tanto para CPP com T=2ms e T=10ms            

quanto para CPPS com T=2ms, L=M=7 e L=M=11 utilizando 184 vozes da base de dados               

VOICEd, que apesar de conter um total de 208 vozes, 24 foram descartadas por conter ruído                

ou por falta de especificação. Das 184 gravações, 51 são de indivíduos saudáveis e 133               

indivíduos com patologias. Na tentativa de obter melhores resultados, antes do teste de             

Kruskal-Wallis e de realizar a classificação os outliers foram retirados. 

No caso da discriminação entre vozes saudáveis e patológicas a diferença entre as             

maiores precisões de classificação CPP e CPPS foi de apenas 1,50%. Demonstrando que para              

essa base de dados o CPP apresenta uma maior capacidade discriminante que o CPPS em               

grande parte dos casos. 

Dentre a avaliação das vozes de indivíduos saudáveis e vozes de indivíduos com cada              

categoria de patologia, o melhor resultado foi na discriminação da disfonia hipocinética. Com             

a maior precisão de 81,18% pelo classificado OB-ROC para CPP​5PRC​, com um valor-p igual a               

3,63E-08 e uma área ROC de 0,8326. Contendo neste caso a maior diferença entre as maiores                

precisões do classificador OB-ROC de CPP e CPPS que foi de 5,89%. 

Dentre os quatro casos analisado, a discriminação entre vozes saudáveis e vozes com             

disfonia hipercinética e entre vozes saudáveis e vozes com laringite causada por refluxo             

apresentaram resultados similares. Sendo a maior precisão obtida para o primeiro caso            

70,34%, para CPP ​std​, T=2ms, e o menor valor-p de 1,10E-03, e para o segundo caso a maior                 

precisão de 69,51% para CPPS ​std​, T=2ms e L=M=11, apresentando um valor-p de 6,60E-03.             

Sendo este o único caso no trabalho que o CPPS obteve o maior valor de precisão e não o                   

CPP. 

Em comparação com os resultados obtidos por [10], a maior área ROC encontrada             

neste trabalho foi de 0,8326 sendo que em [10] foi obtido um valor de 0,95. Para os casos de                   
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discriminação entre vozes saudáveis e patológicas, saudáveis e com disfonia hipercinética e            

saudáveis e laringite causada por refluxo as áreas ROC foram de 0,6723, 0.6773 e 0.6787               

respectivamente. Portanto, a menor área ROC foi a da discriminação entre vozes saudáveis e              

vozes patológicas, sendo um valor muito menor do que o obtido em [10]. 

Buscando melhorar os resultados, foi utilizado o SVM para obter a melhor            

combinação de estatísticas da mesma distribuição para a discriminação dos 4 casos. Com o              

uso do SVM todos os melhores resultados de precisão aumentaram. A maior precisão foi              

obtida novamente para a discriminação de vozes com disfonia hipocinética e vozes saudáveis,             

apresentando um valor de 88,09% de precisão e um aumento de 6,91% comparado com o               

resultado obtido pelo classificador OB-ROC. 

Para os casos de discriminação entre vozes saudáveis e vozes patológicas, vozes            

saudáveis e vozes com disfonia hipercinética e vozes saudáveis e vozes com laringite causada              

por refluxo após o uso do SVM as maiores precisões de classificação foram de 80,80%,               

75,84% e 73,57%. 

Com isso, pode-se concluir que o uso do SVM para as estatísticas utilizadas neste              

trabalho e para esta base de dados auxilia na obtenção de maiores resultados de precisão de                

classificação.  

Porém, utilizando somente o classificador OB-ROC, como dito anteriormente, os          

valores de área ROC foram menores do que os encontrados por [10], acredita-se que a grande                

diferença de valores ocorra devido a grande quantidade de doenças presentes no banco de              

dados, que são diferentes das doenças do banco de dados de [10] e devido a presença de                 

pequenos ruídos nas gravações das vozes podem ter auxiliado neste resultado. Acredita-se            

também que o modo com que a base de dados foi gravada também tenha influência nos                

resultados finais e influência no melhor desempenho obtido por [10]. Enquanto o banco de              

dados utilizado neste trabalho foi gravado através do microfone de um Samsung Galaxy S4,              

em [10] as gravações foram feitas através de dois microfones, Mipro MU55HN e um ECM               

AE38, que foi fixado na jugular de cada locutor por meio de uma banda cirúrgica. Sendo o                 

ECM AE38 um microfone que detecta as vibrações da pele induzidas pela atividade das              

pregas vocais e assim foi conectado a um gravador [10]. 

Entretanto, mesmo com a base de dados VOICEd, em geral após o uso do SVM foi                

possível obter resultados de precisão maiores do que 70% para CPP e para CPPS para todos                
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os casos. Como dito anteriormente, diferente de [10], o uso do CPPS não causou uma grande                

melhora dos resultados neste trabalho, exceto no caso da discriminação entre vozes saudáveis             

e vozes com laringite causada por refluxo. 

Para a obtenção de melhores resultados, uma proposta para trabalhos futuros seria            

utilizar outras formas de análise, não analisando a primeira harmônica por exemplo. Outra             

proposta seria realizar a comparação entre todos os grupos para fazer a discriminação e não               

somente vozes saudáveis e vozes com patologias, mas também a discriminação de patologia             

versus patologia. Por fim, propõe-se a utilização de uma nova base de dados, pois foram               

encontrados diversos problemas na base de dados utilizada, como gravações com ruído,            

gravações sem especificação das patologias só da categoria e gravações sem especificação            

alguma, o que coloca em dúvida a credibilidade da mesma. 
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