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Para onde poderia eu escapar do teu Espirito?

Para onde poderia fugir da tua presenga?

Se eu subir aos céus, la estas;

Se eu fizer a minha cama na sepultura, também la estds.

Se eu subir com as asas da alvorada e morar na extremidade do mar,

Mesmo ali a tua mdo direita me guiard e me susterd.
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RESUMO

A analise actlistica ¢ um procedimento com maior objetividade, ndo-invasivo e que
atualmente vem sendo usado comumente na clinica vocal. A andlise acustica envolve medidas
capazes de quantificar determinada propriedade do sinal vocal. Nos sinais vocais com desvio
leve ha a possibilidade de estimar valores da frequéncia fundamental (f0) através da
determinagdo do numero de ondas sonoras. Entretanto, nos sinais de voz com média ou alta
irregularidade, as medidas tradicionais, que hoje s3o as mais utilizadas, podem ter sua
confiabilidade comprometida. Diante disso, as medidas cepstrais possuem a perspectiva de
determinar a fO e produzir uma estimativa de aperiodicidade e/ou ruido aditivo sem a
necessidade de identificar limites de ciclo individuais. Na analise actstica as medidas cepstrais
atualmente s3o as medidas consideradas mais robustas para quantificar desvios de voz,
entretanto ainda ndo se encontraram valores de cortes para falantes do portugués brasileiro.
Sendo assim, o objetivo do presente estudo foi construir um modelo de decisdo baseado nas
medidas cepstrais que predizem individuos falantes do portugués brasileiro com e sem desvio
da qualidade vocal. Este ¢ um estudo descritivo, documental, transversal e observacional. A
amostra desta pesquisa foi constituida por 305 individuos de ambos os sexos, com laudo do
otorrinolaringologista (78 sem distiirbio de voz e 227 com queixa vocal e com patologia
laringea). Foram extraidas as medidas: Cepstral Peak Prominence (CPP), Cepstral Peak
Prominence-Smoothed (CPPS) e declinio espectral. O poder discriminativo das medidas
cepstrais se deu por intermédio de modelos de Regressdo Logistica com a variavel: distirbio de
voz e se utilizou o modelo de regressdo linear multiplo para analise das medidas ceptrais quanto
ao desvio da qualidade vocal. Além disso, também foi obtido o ponto de corte das medidas
cepstrais para o portugués brasileiro em diferentes tarefas de fala. Se resultou que o modelo
reduzido de regressdo logistica para identificacdo da presenga e auséncia de disturbio de voz,
inclui as variaveis: CPP CAPE-V, CPPS VGE e declinio CAPE-V, apresentando um
desempenho de 70,7%, com sensibilidade de 85% e especificidade de 53%. Isoladamente, as
variaveis CPPS VGE e CPPS VGA apresentaram desempenho satisfatorio para discriminar
individuos com e sem distlirbio de voz, com altos valores de especificidade e baixos valores de
sensibilidade. As medidas: CPP CAPE-V, CPPS VGE, CPPS VGA e CPPS CAPE-V sio
capazes de predizer a variabilidade da intensidade do desvio vocal em 64,32%.

Palavras-chave: Acustica da fala, Modelos Logisticos, Qualidade vocal, Voz, Distirbios de voz,

Fonoaudiologia.



ABSTRACT

The acoustic analysis is a procedure with greater objectivity, non-invasive and that is currently
being used commonly in the vocal clinic. The acoustic analysis involves measures capable of
quantifying a certain property of the vocal signal. In vocal signals with mild deviation, it is
possible to estimate values of the fundamental frequency (f0) by determining the number of
sound waves. However, in voice signals with medium or high irregularity, traditional measures,
which today are the most used, may have their reliability compromised. In view of this, cepstral
measurements have the perspective of determining f0 and producing an estimate of aperiodicity
and / or additive noise without the need to identify individual cycle limits. In the acoustic
analysis, cepstral measurements are currently considered the most robust measures to quantify
voice deviations, however, cut values have not yet been found for Brazilian Portuguese
speakers. Thus, the objective of the present study was to build a decision model based on
cepstral measures that predict individuals who speak Brazilian Portuguese with and without
deviation in vocal quality. This is a descriptive, documentary, cross-sectional and observational
study. The sample of this research was constituted by 305 individuals of both sexes, with the
report of the otorhinolaryngologist (78 without voice disorder and 227 with vocal complaint
and with laryngeal pathology). The measurements were extracted: Cepstral Peak Prominence
(CPP), Cepstral Peak Prominence-Smoothed (CPPS) and spectral decline. The discriminative
power of cepstral measures was given by means of Logistic Regression models with the
variable: voice disorder and the multiple linear regression model was used to analyze the
cephalal measures regarding the deviation of vocal quality. In addition, the cutoff point for
ceptral measurements for Brazilian Portuguese in different speech tasks was also obtained. It
turned out that the reduced logistic regression model for identifying the presence and absence
of voice disorder, includes the variables: CPP CAPE-V, CPPS VGE and CAPE-V decline,
presenting a performance of 70.7%, with a sensitivity of 85 % and specificity of 53%. In
isolation, the variables CPPS VGE and CPPS VGA showed satisfactory performance to
discriminate individuals with and without voice disorder, with high specificity values and low
sensitivity values. The measures: CPP CAPE-V, CPPS VGE, CPPS VGA and CPPS CAPE-V
are able to predict the variability in the intensity of vocal deviation by 64.32%.

Keywords: Speech acoustics, Logistic models, Vocal quality, Voice, Voice disorders, Speech
therapy.
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1 INTRODUCAO

A producio vocal se forma como uma parte muito importante no processo de comunicagio
interpessoal e profissional (BEHLAU et al., 2015). A voz envolve mecanismos fisiologicos,
biomecanicos e aerodinamicos que produzem uma saida actstica que € percebido pelo sistema
auditivo. Além disso, depende da integridade e do funcionamento harménico dos sistemas e
organismos envolvidos na producio vocal. Por esse motivo, a avaliagdo multidimensional da

voz compreende um conjunto de analises que se complementam (PATEL et al., 2018).

Basicamente, os procedimentos recomendados para a avaliacdo clinica da voz englobam:
anamnese, exame visual laringeo, avaliacdo da qualidade vocal (percep¢do auditiva, actstica e
aerodinamica) e a autoavaliagcdo. Esses mecanismos se complementam e devem ser analisados
de forma conjunta, com a finalidade de fornecer uma visdo global da voz, estabelecer o
diagnostico, definir a conduta e, nos casos em que for necessario terapia ou treinamento,

também acompanhar a evolucio clinica do quadro (DEJONCKERE et al., 2001).

De acordo com os Descritores em Ciéncias da Satde (DeCS), disturbios da voz pode ser
definido como sendo processos patologicos que afetam a producdo da voz, geralmente
envolvendo as pregas vocais e a mucosa laringea. Os disturbios da voz podem ser causados por
fatores orgénicos (anatdmicos) ou funcionais (emocionais ou psicologicos), levando a disfonia,

afonia e defeitos na qualidade da voz, na intensidade e frequéncia.

Presentemente ha uma grande variabilidade de métodos usados para avaliacdo do distirbio
da voz, incluindo diferencas na coleta de dados, medidas, tarefas de fala e assim por diante.
Tais diferencas nos procedimentos de avaliacdo também sdo refletidas na literatura de pesquisa,
o que dificulta a comparacdo dos resultados e sua interpretagcdo entre os estudos, contribuindo
assim para as dificuldades em recomendar diretrizes baseadas em evidéncias para avaliacio

vocal (PATEL et al., 2018).

A analise acustica tem por objetivo detalhar de forma qualitativa e quantitativa os atributos
fisicos de uma onda sonora no dominio do tempo. Trata-se de um método computadorizado,
objetivo, ndo invasivo, com baixo custo, rapido, de facil realizacdo e interpretagcdo. Além disso,
apresenta a possibilidade de alta reprodutibilidade (EADIE et al., 2005). Um aspecto relevante
¢ a possibilidade da quantificacio do disturbio presente no sinal e a sua comparagdo com dados
normativos (BARSTIE & DE BODT, 2015). E importante ressaltar que a anélise acustica serve

como complementacdo das analises de percepcdo auditiva, autoavaliacdo e do exame visual
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laringeo, assim como, ira auxiliar junto com as outras analises o fechamento do diagnodstico
laringeo e no delincamento de andlise e intervencdo pré, durante e pods intervencio

(CASMERIDES & COSTA, 2001).

Sdo diversos os pontos positivos da analise acustica, dentre os quais podemos citar: facilita
a compreensdo da producdo da voz, gera dados normativos, produz uma documentacio vocal,
monitora o resultado do tratamento, acompanha o desenvolvimento da voz e detecta de forma
precoce os possiveis problemas vocais (CARRASCO et al., 2010). A diversidade de aspectos
etiologicos e de sinais de um disturbio de voz, nem sempre sdo possiveis de serem visualizadas
através de imagens laringeas, consequentemente ndo podendo ser utilizada como referéncia
isolada para comprovagao da auséncia ou a presenca de um distirbio de voz, no que diz respeito
ao diagnostico inicial ou na avaliagdo pré e poés-intervencdo, levando também em consideracio
que um disturbio de voz pode ser qualificado por diferentes ajustes do trato vocal, ajustes esses

que ndo sdo visualizados na laringoscopia (CHRISTMANN et al., 2015).

A andlise acustica pode envolver a extracdo de medidas que quantificam determinada
propriedade do sinal vocal, da mesma maneira pode incluir a andlise descritiva de padrdes
visuais dos mesmos sinais (LOPES et. al., 2017). A andlise acustica descritiva diz respeito a
descri¢oes de padrdes visuais da forma da onda do sinal de voz, do espectro de energia, da
espectrografia de faixa larga (formantes) ou de faixa estreita, entre outros (LOPES et. al., 2020).
A andlise descritiva de padrdes visuais assim como a avaliagdo da percepcio auditiva da voz,
sdo métodos subjetivos que dependem do julgamento de um avaliador, consequentemente

sofrem influéncia de variaveis como a experiéncia do avaliador (SOUZA & GAMA, 2015).

Na extracdo das medidas classicas de perturbagdo (jitter e shimmer) e de ruido
(propor¢do harmoénico-ruido), precisa haver uma estimativa dos valores da frequéncia
fundamental (f0), com estabelecimento claro das ondas sonoras, o que é mais provavel de ser
realizado apenas nos sinais vocais com disturbios leves (LOPES et. al., 2020). Nos individuos
com distarbio de voz, os sinais de voz podem variar de quase peridodicos a totalmente
aperiodicos, de modo que a complexidade de um sinal com distirbios moderados e intensos
pode interferir na confiabilidade das medidas tradicionais baseadas em modelos lineares
(DEJONCKERE et al., 2001). Portanto, embora essas medidas tradicionais apresentem uma
correlacdo de moderada a forte com a percepgdo auditiva do desvio vocal (GODINO-
LLORENTE et al., 2010), elas podem ter uma aplica¢do limitada na andlise de vozes com

disturbios mais intensos.
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A analise cepstral foi originalmente descrita por Noll (1964) como um procedimento
para extrair a frequéncia fundamental do espectro de uma onda sonora. O cepstro, uma
transformada de Fourier do espectro de poténcia do sinal de voz, mostra em forma de grafico a
medida que os harménicos espectrais e, em particular, a frequéncia fundamental vocal, sido
individualizados e emergem do nivel de ruido de fundo. Quanto mais regulares os picos
harménicos medidos em uma forma de onda, maior a amplitude do pico cepstral dominante,
uma vez que a amplitude do pico cepstral é afetada pelo grau de periodicidade e energia geral

do sinal de voz (HILLENBRAND et al., 1994; DEJONCKERE & WIENEKE, 1996).

Com o objetivo de apresentar uma meta-analise dos coeficientes de correlacio entre o
julgamento da percepg¢ao auditiva da rugosidade e soprosidade e varias medidas acusticas nas
vogais sustentadas e fala encadeada, Latoszek et al., (2018) pdde concluir que a medida mais
investigada nos casos de rugosidade que utilizaram a fala encadeada foram as medidas cepstrais,
apenas o CPPS conseguiu prever a rugosidade com uma correlacdo moderada. Ja nos casos de
soprosidade com fala encadeada, de 21 medidas mais estudadas apenas no CPP e CPPS foram

encontrados os melhores preditores actistico de soprosidade.

A American Speech-Language-Hearing Association (ASHA) indicou o CPP para
medicdo do nivel geral de ruido de um sinal de voz. As maiores discussdes no campo clinico e
de pesquisa foram relacionadas a escolha de uma medida actstica que se correlacionasse com
a percepcdo da qualidade vocal. Ap6s muito debate, o CPP foi escolhido como uma medida
geral de distirbio de voz que reflete a relagdo global de energia periddica versus aperiodica em

um sinal.

Um dos desafios da analise actstica ¢ a escolha da melhor tarefa de fala para tal
investigacdo, pelo fato de que a qualidade vocal pode ser diferente entre as tarefas de fala; por
exemplo, a fala continua incorpora atributos vocais importantes, como padrdes de entonacio
(variacdes no tom, frequéncia e intensidade) que podem ser relevantes para a caracterizagdo do
disturbio de voz em situacdes cotidianas e que estdo ausentes nas producdes de vogais
sustentadas. (AWAN, 2010). Além disso, ainda n3o foram identificados estudos que oferecam
pontos de corte das medidas cepstrais para o portugués brasileiro. Visto que a maioria dos
estudos que utilizam estas medidas s3o baseados na lingua inglesa e consequentemente ndo sio
possiveis de aplicar para o portugués brasileiro, dado que caracteristicas fonéticas e linguisticas

podem alterar os resultados dessa avaliacdo (AWAN et al., 2011).

A voz é um fen6meno acustico, sendo assim, deve ser avaliada de maneira multidimensional

e a extracdo de fatores isolados parece ser incapaz de realmente caracteriza-la. Por esse motivo,
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vem aumentando o interesse por modelos acusticos multiparamétricos, tais como o Cepstral
Spectral Index of Dysphonia (CSID), o Acoustic Vocal Quality Index (AVQI), o Dysphonia
Severity Index (DSI), e o Acoustic Breathiness Index (ABI). (BARSTIES B & DE BODT, 2014),
(AWAN et al., 2015).

Esta pesquisa justifica-se por haver a necessidade de aprofundamento acerca das medidas
cepstrais no ambito clinico, contribuindo de forma efetiva e confiavel para investigacdo de
disturbios da voz. Além de auxiliar profissionais e pesquisadores na area de voz e gestores de
saude, a analisarem os resultados que porventura podem contribuir no processo de analise,

classificacdo e acompanhamento clinico dos pacientes com disttrbio de voz.

Optou-se pela utilizacdo da fala encadeada pelo fato de se assemelhar a conversacao diaria,
mesmo essa tarefa de fala mostrando-se variavel na classificagcdo da qualidade vocal, em virtude
dos fendmenos ndo vocais (prosodia, articulagdo de palavras e toda conjuntura fonética e
fonologica). As vogais sustentadas ser@o utilizadas por ser uma das tarefas mais utilizadas na
clinica para avaliacdo da qualidade vocal (AWAN et al., 2015). As divergéncias culturais,
principalmente relacionadas a questo linguistica, podem interferir os resultados da analise de
qualidade vocal (BARSTIES & MARYN, 2016). Essa informagao nos remete a importancia de
se obter o ponto de corte no contexto linguistico brasileiro, assim como em diferentes tarefas

de fala, visto que s3o medidas utilizadas tanto para fala encadeada quanto para vogal sustentada.

Quando se considera a ado¢do de qualquer ferramenta de avaliagdo, ¢ essencial que o novo
método de teste objetivo seja avaliado em termos de precisdo diagnostica. Um teste impreciso
pode resultar na classificacdo incorreta de individuos com distirbio de voz como vocalmente
saudaveis e em individuos vocalmente saudaveis com presenca de disturbio de voz (AWAN et

al., 2015).

Diante do exposto no paragrafo anterior, o indice cepstral permite o desenvolvimento de
uma ferramenta automatizada de avaliagdo objetiva com precisdo conhecida, o que possibilita
ao examinador um avanco potencialmente significativo na identificagdo de disturbio de voz.
Visto que, dependendo da natureza do distlirbio, algumas doengas estio associadas a altas taxas
de morbidade, como nodulos vocais, esse quadro pode ser mudado com a identificagdo precoce
do problema o que resulta em um diagnodstico confidvel e tratamento efetivo (AWAN et al.,

2015).

Desta forma, o presente trabalho se propds a responder aos seguintes questionamentos:

Qual seria o potencial discriminatorio das medidas cepstrais para diferenciar individuos com e
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sem disturbio de voz? Assim como, qual o ponto de corte para discriminar individuos com e
sem distirbio de voz em diferentes tarefas de fala? A partir disso, ter como resultado de qual
seria a melhor tarefa de fala a se utilizar na analise acustica da voz com a utiliza¢do de medidas
cepstrais para o portugués brasileiro? E por fim, serda que a combinacdo de medidas cepstrais

tem uma maior potencial discriminatério?

Inicialmente, a ideia do estudo seria desenvolver valores de corte em duas categorias,
para presenca e auséncia de distirbio de voz e para presenca e ausé€ncia de desvio vocal. No
entanto, o que sera apresentado nesta dissertacdo, tera relacdo com os valores de corte ao

desempenho dessas medidas para identificagdo do disturbio de voz.

Com a chegada ao Brasil da pandemia do Coronavirus (COVID-19), a populagio passou
a enfrentar maiores desafios relacionados a uma reorganizacio de suas vidas diarias. Com o
distanciamento social as relagdes pessoais ficaram restritas, o que culminou na interrupgao dos
atendimentos presenciais na relacdo de prestadores e usuarios de servicos de saude, tanto no
ambito clinico quanto no académico. Sendo assim, ndo foi possivel ampliar um grupo controle

exclusivamente em relagdo a qualidade vocal, dada as questdes de distanciamento social.

2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

e Construir um modelo de decisdo baseado nas medidas cepstrais que predizem individuos

falantes do portugués brasileiro com e sem disttrbio de voz.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Estabelecer o ponto de corte das medidas cepstrais para identificar individuos falantes
do portugués brasileiro com e sem disturbio de voz em diferentes tarefas de fala;
e Verificar o quanto as medidas cepstrais sdo explicadas pela variabilidade do desvio

vocal medido pela EAV.
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3.1 ANALISE ACUSTICA NO CONTEXTO DA AVALIACAO MULTIDIMENSIONAL

DA VOZ

No campo dos distarbios vocais, nio existe um padrio de referéncia perfeito ou teste

definitivo e, como em muitos outros campos de estudo, diversos padrdes de referéncia estdo

disponiveis para se definir uma avaliacdo vocal. Ao avaliar individuos com disturbio de voz, é

preferivel, sempre que possivel, caracterizar o impacto dos distirbios em todos os mecanismos

e dimensdes pertinentes, seguindo uma bateria de avaliagdes que inclua: avaliagdo da percepcao

auditiva, exame visual laringeo, avaliacdo acustica, avaliagdo aerodindmica e a autopercepcao

dos pacientes sobre o impacto dos disturbios vocais em sua vida diaria (HIRANO,1989; ROY

et al., 2013).

No Quadro 1 ¢ possivel observar os itens de avaliagdo vocal e suas respectivas fungdes

no contexto da avaliagdo multidimensional da voz:

Quadro 1 - Instrumentos de analise vocal e suas funcées na avaliacio multidimensional da voz (continua)

Item de Avaliacao

Objetivo

Obtencao

Percepcdo Auditiva

Identificar a presenca, tipo e
intensidade do disturbio de
voz.

Julgamento do avaliador e impressao
auditiva acerca do sinal vocal através
de escalas de avaliagdo, as mais
usadas sdo: Consensus Auditory-
Perceptual Evaluation of Voice
(CAPE-V), EAV e GRBAS.

Exame Visual Laringeo

Analisar a estrutura e fungao
da laringe através do
julgamento e experiéncia do
otorrinolaringologista.

Laringoscopia, Estroboscopia da
laringe.

Analise Acustica

Fornecer uma analise
quantitativa e qualitativa do
sinal vocal oferecendo a
possibilidade de
detalhamento do
processo de geragdo do sinal
SOnoro.

Medidas de perturbagdo e ruido;
Medidas Formanticas;
Medidas nio lineares;

Medidas Cepstrais.
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Quadro 2 - Instrumentos de anailise vocal e suas funcdes na avaliacio multidimensional da voz (conclusio)

Item de Avaliacao | Objetivo | Obtencao
Propiciar dados sobre o Fluxo de ar;
controle do fluxo aéreo para | Tempo Maximo de Fonacdo (TMF);
Analise Aerodinamica a fonacdo. Pressao Subglotica;

Resisténcia Laringea;
Pressdo Limiar de Fonagao;
Fluxo do Limiar de Fonagao.

Protocolo IDV (Indice de
Desvantagem Vocal);
Protocolo IDV-10;

Avaliar os efeitos Protocolo QVV (Qualidade de Vida
psicossociais das em Voz);
desvantagens e vantagens da Protocolo PPAV (Perfil de
Autoavaliacdo condi¢do vocal dos Participagdo e Atividades Vocais).
individuos sobre o impacto Protocolo URICA-VOZ (Verificar o
relativo de sua condigdo estagio de prontidao e a motivacio
vocal nas atividades diarias. do paciente disfénico a terapia
vocal);
Protocolo ESV (Escala de Sintomas
Vocais).

FONTE: ASHA, 1998; ASHA, 2004; Patel et al., 2018.

A andlise acustica serve como complemento da avaliagio laringea e percepcdo auditiva,
o que resulta em dados quantitativos e qualitativos da funcdo vocal e alta reprodutibilidade para
monitoramento do paciente (AWAN et al., 2011). Com esses dados quantitativos ¢ possivel
mensurar o distirbio presente no sinal e compara-lo com dados normativos (BARSTIE B; DE
BODT M, 2015). A validade da analise acustica depende da capacidade de representagdo do
disturbio de voz que ¢ auditivamente percebido assim como, os mecanismos fisiologicos
contidos na producdo vocal. Diante disso, um desafio para clinicos e pesquisadores € o

entendimento do quanto cada medida se relaciona com o exame visual laringeo e a analise da

percepcao auditiva.

A avaliagdo acustica pode envolver a analise descritiva de padrdes visuais, como o
espectrograma de faixa larga e faixa estreita, o Diagrama de Desvio Fonatoério (DDF) e o
espectro de longo termo e a extracdo de medidas de energia, de perturbacdo e do ruido presente
no sinal vocal (LOPES et al., 2020). O espectrograma ¢ um grafico tridimensional, com o
dominio das frequéncias no eixo vertical, o dominio do tempo no plano horizontal e a amplitude
dos componentes da onda sonora representada pelo contraste de cores no tragado (LOPES et
al., 2017). O DDF, oferece a possibilidade de analise combinada das medidas de perturbacdo
(jitter, shimmer e correlagdo) e ruido (GNE) (MADAZIO et al., 2011).
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Segundo Nordemberg e Sundberg (2003) o espectro médio de longo termo (Long Term
Avarage Spectrum — LTAS) reflete a contribuicio tanto da fonte gldtica quanto do trato vocal
na qualidade de uma voz. Na andlise acustica tradicional, se utiliza duas medidas, as de
perturbagdo (jitter ¢ shimmer) e de ruido. O jitter indica o quanto a frequéncia fundamental
varia a curto prazo entre ciclos gloticos vizinhos. O shimmer diz respeito a variabilidade da
amplitude da onda sonora a curto prazo. O Glottal to Noise Excitation (GNE) mensura o ruido
adicional no sinal sonoro, de maneira independente do ruido modulado pelo mecanismo glético,
indicando a origem do sinal vocal, se ele ¢ advém da vibragao das pregas vocais ou da corrente

de ar turbulenta gerada no trato vocal. (BROCKMANN-BAUSER et al., 2011).

Os métodos tradicionais dependem da identificagdo precisa dos limites do ciclo (ou seja,
os limites nos quais um ciclo de vibragdo comeca e termina), esses métodos se tornam invalidos
quando aplicados a sinais que sdo altamente perturbados como resultado de vibracdo aperiddica
das pregas vocais ou ruido aditivo. A validade questionavel dos métodos de perturbacio
tradicionais no que diz respeito a quantificacdo da gravidade do distarbio de voz é problematica
ao tentar avaliar a mudancga pré e pos-tratamento, uma vez que medidas validas de gravidade
do distirbio de voz podem ndo ser adequadas para pacientes que inicialmente apresentam

disturbios vocais de moderados a graves (AWAN et al., 2009).

3.2 ANALISE CEPSTRAL

Por sua vez, a analise cepstral demonstrou ser uma possibilidade para analise de sinais
com maior irregularidade, visto que as medidas cepstrais s3o capazes de determinar a fO e
produzir estimativas de aperiodicidade e/ou ruido aditivo sem a necessidade de identificar
limites de ondas sonoras individuais. De forma geral, o cepstro evidencia em que medida que
os harmoénicos advindos da f0 s3o individualizados e se destacam em relacio ao nivel de ruido
presente no sinal. Sinais com maior irregularidade e maior quantidade de ruido apresentam
menor defini¢do e amplitude do pico cepstral dominante. Sendo assim, as medidas cepstrais sdo
mais confiaveis que as medidas tradicionais de perturbagao e ruido para avaliagdo de vozes com
ampla faixa de desvio, demonstrando também ser fortes preditoras da presenca de desvio vocal

(DEJONCKERE et al., 1996).

Um aspecto importante na avaliagdo dos disturbios de voz € a escolha da tarefa de fala.

A maioria das pesquisas relacionadas a analise dos distirbios vocais usam como amostra as
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vogais sustentadas. Um ponto negativo desse tipo de amostragem ¢ que o ajuste feito durante a
emissdo da vogal sustentada ¢ diferente do ajuste de fala encadeada. O que compromete a
confiabilidade da analise de percepcao auditiva, visto que, o mais comumente escutado € a fala

encadeada (HILLENBRAND & HOUDE, 1996).

Sera descrito a seguir alguns estudos que utilizaram a medidas CPP em conjunto com

modelos preditivos para analise vocal.

Latoszek et al. (2018) desenvolveram um estudo exploratorio onde foi analisado um
conjunto de medidas para avaliacido da rugosidade. A amostra foi constituida por 970 individuos
com presenca de disturbio de voz e 88 sujeitos classificados com auséncia de disturbio de voz.
A tarefa de fala utilizada foram amostras de fala continua e vogal sustentada /a/ e essas amostras
foram julgadas perceptivamente quanto a gravidade do pardmetro rugosidade. Foram extraidas
24 medidas actsticas e dentre essas medidas se utilizou SNL nas faixas de frequéncias entre
100-5.100 Hz, 100-8.000 Hz, 100-2.600 Hz, 100-3.000 Hz, 2.600-5.100 Hz e 5.100-8.000 H;
H2A; CPPS; APQS5; GNE; etc. Em seguida foi aplicada uma analise de regressdo linear multipla
por etapas para construir um modelo acustico dos melhores preditores, obtendo como resultado
uma combinagdo de 12 medidas acusticas. Esse estudo apresentou como melhor resultado

sensibilidade de 51,9% e especificidade de 94,9%.

Com o objetivo de realizar a discriminacgdo entre dois grupos de individuos, (pessoas
que sofrem da doenca de Parkinson e sujeitos que sofrem de outros distirbios neurologicos),
Benda et. al (2016) coletaram amostras de vogal sustentada /a/ de 50 individuos. Foram
utilizadas trés diferentes técnicas para extracdo das medidas cepstrais (MFCC - Mel frequency
Cepstral Coefficients; PLP - Perceptual Linear Prediction e RASTA — PLP - ReAlitive
SpecTrAl PLP). Utilizou-se cinco classificadores diferentes de aprendizado néo supervisionado
(SVM- Support Vector Machines; KNN - K-Nearest Neighbors; DA - Discriminant Analysis;
NB - Native Bayes e CT - Classification Tree) para construcdo de um modelo com melhor
predicdo. O melhor resultado se deu com o SVM isolado com sensibilidade e especificidade de

90%.

Soren et al. (2013) objetivaram prever a gravidade do distarbio de voz e diferenciar os
tipos de qualidade da voz (soprosas e rugosas) através de medidas baseadas em analise cepstral
com tarefa de fala encadeada. A amostra foi constituida por 28 individuos com distarbio de voz
e 14 com auséncia de disturbio de voz. As duas medidas utilizadas foram o CPP e o desvio

padrdo do CPP. Fora utilizada Regressao linear para determinar a capacidade preditiva de cada
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variavel para a gravidade do disturbio de voz. Com o modelo de regressio as medidas utilizadas
apresentaram acuracia de 79% na discriminagao da qualidade vocal.

Em um estudo de Awan e Watts (2014), se utilizou o modelo de regressao linear com o
objetivo de avaliar o valor preditivo do CPP e desvio padrdo do CPP na diferenciagdo entre
individuos com disturbio de voz de individuos com auséncia de distirbio de voz usando vogal
sustentada /a/ e fala continua. A amostra totalizou 32 individuos, 16 com disturbio de voz e 16
saudaveis. O melhor resultado foi uma sensibilidade de 93.75% e especificidade de 87.5%.

Devido ao numero de pesquisas e experimentos para estudar a tensio percebida da voz
serem menores quando comparadas as pesquisas que envolvem as qualidades vocais de
rugosidade e soprosidade, Anand et al. (2018) através de uma pesquisa exploratoria, apontaram
medidas acusticas com maior correlacdo com a qualidade vocal de tens3o. A amostra foi
constituida por 28 sujeitos com distlirbio de voz usando a vogal sustentada /a/ como tarefa de
fala. Foram extraidas medidas actsticas relacionadas ao cepstro, momentos espectrais e
sharpness. Além disso, uma série de analises de regressdo linear foram calculadas para
determinar qual dos indices melhor previu a percep¢do de tensdo. Como resultado, CPP foi a
medida actstica que teve o maior valor de correlacdo dentre as medidas analisadas, obtendo
uma forte correlagdo com a tensdo vocal, com acuracia maior que 70%.

Fant et al. (2018) utilizaram Deep Neural Network (DNN), support vector machine, e
Gaussian mixture model na deteccdo de disturbio de voz através da medida Me! frequency
Cepstral coefficients. O estudo obteve uma amostra de 462 individuos, sendo 60 saudaveis e
402 com desvio vocal. A tarefa de fala utilizada foi a vogal sustentada /a/. Os resultados
demonstraram que o DNN supera o modelo de support vector machine, e Gaussian mixture

model com melhor acuracia de 94,26%.

Diante de todo o exposto, € possivel observar que a maioria dos estudos realizados com
as medidas cepstrais e o uso de algum modelo de decisdo ¢ feito com a lingua inglesa, sendo
assim as medidas de corte para o CPP encontradas na literatura ndo podem ser usadas no

portugués brasileiro.

Lopes et. al (2018) trabalharam com vozes sintetizadas e o objetivo do estudo era
analisar quais seriam os parametros, usados na producdo de vozes sintetizadas, seriam
preditores da gravidade do distirbio de voz. Foram utilizadas 871 vozes sintetizadas, com a
vogal /€/ sustentada de ambos os géneros e com desvios da qualidade vocal (rugosidade,
soprosidade e tensdo). Fora utilizada a andlise através da regressdo linear beta com o objetivo

de estimar um preditor que avaliasse os parametros de intensidade do distarbio de voz. O
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modelo conseguiu explicar 75% (pseudo R*> = 0,75) da variabilidade da gravidade geral do

disturbio de voz.

Mesquita (2006) teve como objetivo descrever a saude vocal em professores da rede
municipal de ensino de Belo Horizonte e investigar a associacdo dos disturbio de voz com
fatores relacionados ao trabalho de 1996 a 2004. Fora utilizado um total de 697 pessoas que
receberam um questionario auto aplicado contendo questdes sociodemograficas, de satide geral
e mental (GHQ-12), ambiente e organizacdo do trabalho e aspectos relacionados a voz. A
analise dos fatores associados a variavel dependente (disturbio de voz ausente, possivel e
provavel) foi realizada em trés etapas utilizando-se a regressao logistica multinomial, tendo
como categoria de referéncia a auséncia de distirbio de voz. O modelo final testou a associacio
independente de todas as variaveis que permaneceram estatisticamente associadas ao disttrbio

de voz possivel (p<0,05) em cada subconjunto de variaveis.

O uso da analise cepstral ¢ direcionado para problemas centrados em voz sonora. A voz
obtida a partir de um som sonoro, por exemplo, a producdo da vogal sustentada /a/ permite
avaliar o comportamento das pregas vocais, com vibracdo obtida na producdo desse tipo de
som. O modelo basico para producdo da fala € constituido por um gerador de excitagdo e um
sistema linear variante no tempo (Figura 1). O gerador de excitagdo deve fornecer dois tipos
de saida: um trem de pulsos (glotais) para sinais sonoros e ruido aleatério para sinais nao-

sonoros (COSTA, 2008).

Sistema Linear
Variante no Tempo

Gerador de
Excitacao

>

Saida de Voz

Figura 1 — Modelo simplificado de producio de fala (COSTA, 2008).

Visto que a saida de voz ¢ o resultado da convoluc@o do gerador de excitagdo (glote) com
o sistema linear variante no tempo (trato vocal), seria util separar ou “deconvoluir” as duas
componentes. A “deconvolugdo” cepstral converte um produto de dois espectros na soma de
dois sinais, que podem ser separados por um processo de filtragem linear, intitulado
“lifteragem” ou lifiering, facilitando o estudo individualizado das modifica¢des ocorridas na
excitacdo e da parte ressonantal. Dentre as propriedades matematicas envolvidas no processo,

destacam-se, principalmente, as transformadas de Fourier e fungdes logaritmicas que resultam
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em uma funcdo chamada cepstral ou cepstro, responsavel pela dissociacdo do sinal de voz. A
transformacao desejada ¢ logaritmica, dada pela Equacdo (1), sendo Ex(w) a transformadas de
Fourier da forma de onda da excitacdo ¢ V(w) a transformada de Fourier do modelo do trato
vocal. Assim, a analise cepstral do sinal de voz permite trabalhar com as componentes do sinal
correspondentes a excitacdo e as respectivas modificagdes introduzidas pelo efeito de
ressonancia no trato vocal, separadamente. O estudo das alteracdes na voz produzidas pelas
pregas vocais ¢, entdo, facilitada devido as suas propriedades homomorficas, que permitem a

separagdo das caracteristicas do filtro do trato vocal da sequéncia de excitacdo. (COSTA, 2008).

log(Ex(w).V(w)) = log(Ex(w)) + log(V(w)) (1

Na Figura 2, vé-se o cepstro de um segmento de voz, em que o pico correspondente ao
periodo fundamental (excitacdo) estd proximo da quefréncia de 10 ms, separado das

componentes do trato vocal, que s3o as de baixas quefréncias.
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Figura 2 — Cepstro de um segmento de fala (ZWETSCH, 20006).

Na Figura 3 ¢ apresentada a representa¢ao do cepstro para um sinal de voz normal e,
na Figura 4, o cepstro para um sinal de voz patolégico com edemas nas pregas vocais

(AGUIAR NETO et al, 2007).
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Figura 3 - Cepstro para uma voz normal (AGUIAR NETO et al, 2007).
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Figura 4 — Cepstro para uma voz patolégica (AGUIAR NETO et al, 2007).

As medidas cepstrais vém sendo cada vez mais usadas como forma de andlise dos
disturbios vocais. Um crescente corpo de trabalhos (Quadro 2) demonstraram que as medidas
cepstrais tém a capacidade de diferenciar perceptivamente individuos com e sem distarbio de

voz, além de vozes em diferentes idiomas e tarefas de fala.
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Quadro 2 - Estudos que utilizaram analise cepstral para identificacio de desvios vocais (continua)

VOZ.

Autor Medida Tarefa de
Lingua Objetivo Cepstral | Populacio Resultados
(Ano) utilizada Fala
Avaliar a
eficacia de 15 O spectral tilt
Hillenbrand Inelés Vzilzzégzgﬁis Spectral individuos Vogal ta}rpa rce;ir;tr(;lell;ngi
et al. (1994) & cevisio de Tilt vocalmente | sustentada com a so rosi(éa de
cfassiﬁcagées saudaves percgbida
de soprosidade.
Para a vogal
sustentada O
Spectral Tilt se
correlacionou
. moderadamente
Avaliara 5 individuos com as
eficacia de . N
vérias medidas vocalmente Vogal classificacdes de
Hillenbrand Inelés aclisticas na Spectral | saudaveis e | sustentada | soprosidade. Ja com
et al. (1996) £ . Tilt 20 com e fala a fala encadeada,
previsdo de o -
classificacoes distirbio de | encadeada | forneceu previsdes
de soprosidade voz precisas de
P ’ classificacdes de
soprosidade,
respondendo por
70% -85% da
variancia.
Avaliar a
capacidade do O CPPS apresentou
CPP e outras uma forte
medidas correlagdo com o
acusticas para 19 grau gerzfll e grau de
Heman- prever o grau individuos Vogal soprosidade nas
R geral, grau de sustentada | amostras de vogal
Ackah etal. Inglés soprosidade e CPPS com e fala sustentada
(2002) p distarbio de -
grau de voz encadeada Também
rugosidade em apresentou forte
amostras de correlagdo com o
vozes com grau geral na fala
disturbio de encadeada.
VOZ.
O CPPS se mostrou
como sendo um
Verificar se as bom preditor da
medidas 281 Voal disfonia com
Heman- cepstrais sdo individuos sus ter%ta da sensibilidade de
Ackah et al. Inglés bons preditores CPPS com e fala 0.89e¢0.87¢
(2003) de vozes com distarbio de encadeada especificidade de
disturbio de voz 0.77 € 0.90 na fala

encadeada e vogal
sustentada,
respectivamente.
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Quadro 2 - Estudos que utilizaram analise cepstral para identificacio de desvios vocais (continuacio)

Autor Medida Tarefa de
Lingua Objetivo Cepstral | Populacio Resultados
(Ano) Pt Fala
utilizada
O CPPSe CPP
. apresentaram uma
Investigar as ~
N correlagdo forte
correlagdes
40 com a fala
entre os individuos Vogal encadeada, com a
Halberstam Inelas parametros CPPSe com sustentada voeal suste’nta da o
(2004) £ acusticos e de CPP N e fala g
~ distarbio de CPP apresentou
percepcao encadeada ~
o voz correlagdo forte e o
auditiva do grau
. CPPS uma
de rugosidade. ~
correlagdo
moderada.
Avaliar as
contribui¢des
de varias
medidas O CPP foi
acusticas significante na
baseadas no discrimina¢do de
51 mulheres .
tempo e vozes normais e
espectrais para vocalmente desviadas, porém
Awan & Inglés a cIthe orizg a0 CPP sauddveis e Vogal n3o foi si : ipﬁcante
Roy (2005) & do ti go de Vgoz i 83 com sustentada oS grg os
P distirbio de gp
para uma voz especificos
amostra diversa (soprosidade,
de vozes rugosidade e
coletadas tanto tensdo).
com distirbio
de voz quanto
normais.
Determinar se
as mudancas na
confiabilidade
intra e
interexaminador
ocorrem para
julgamentos de
ouvintes Medidas
inexperientes da relacionadas ao
gravidade geral, 30 CPP previram
rugosidade e individuos significativamente
. . Vogal
Eadier & soprosidade em com todos os
R CPPe NP sustentada .
Baylor Inglés Falantes com CPPS distarbio de e fala julgamentos de
(2006) disturbio de voz i voze 6 qualidade da voz,
. . encadeada .
e normais apos vocalmente exceto rugosidade
2 horas de saudaveis nas vogais, que foi
treinamento de predita melhor pelo
ouvinte e shimmer-.
determinar as
bases acusticas
dos julgamentos
de ouvintes
inexperientes
antes e depois
do treinamento.
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Quadro 2 - Estudos que utilizaram analise cepstral para identificacio de desvios vocais (continuacio)

estavam
relacionadas as
avaliagdes da
percepgao
auditiva da
gravidade da
tensao.

Autor WLIIEE Tarefa de
Lingua Objetivo Cepstral Populacio Resultados
(Ano) Pt Fala
utilizada
Identificar um
subconjunto de
métodos de
analise com
base nas
medl.d as As medidas
cepstrais que 104 .
. cepstrais se
predissessem a mulheres .
Awan et al. N . Fala correlacionaram
(2009) Inglés gravidade do crp com encadeada | fortemente com a
distirbio de voz distarbio de N
avaliacdo da
(conforme voz ercep¢do auditiva
estimado por pereeps ’
meio da analise
da percepcdo
auditiva) em
amostras de fala
continua.
Observar se as
medidas 50 Houve uma redugao
Radish cepstrais individuos dos picos cepstrais
R Vogal S
Kumar et al. Inglés possuem boa crPpP com sustentada em individuos com
(2010) predicdo em distarbio de presenca de nodulo
individuos com voz vocal.
nodulos vocais
Avaliar a Houve uma
utilidade da moderada
analise actstica 70 correlagdo com o
através das N Vogal grau geral de 0.68
. individuos
Awan et al. N medidas sustentada | na fala encadeada.
Inglés - CPP com
(2010) cepstrais no NP e fala Na tarefa de vogal
. distarbio de
monitoramento voz encadeada sustentada houve
da alteragdo uma correlagio
vocal pré e pos fraca com o grau
tireoidectomia. geral.
Determinar se
as medidas
acusticas
cepstrais eram
eficazes na
distingdo de O CPP apresentou
individuos com forte discriminagdo
. 23
disturbio da s entre o grupo
. individuos ,
qualidade vocal vocalmente Vogal saudavel e com
Lowell et al. . de individuos L. sustentada | disturbio de voz e
Inglés CPP saudaveis e .
(2012) vocalmente 23 com e fala possui uma forte
saudaveis e se g encadeada | correlagdo com a
. distarbio de A
essas medidas voz avaliacdo da

percepcao auditiva
(0.8).
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Quadro 2 - Estudos que utilizaram analise cepstral para identificacio de desvios vocais (continuacio)

Autor
(Ano)

Lingua

Objetivo

Medida
Cepstral
utilizada

Populacio

Tarefa de
Fala

Resultados

Lowell et al.
(2013)

Inglés

Analisar as
medidas
cepstrais quanto
a previsdo da
gravidade do
disturbio de voz
e na
diferenciagdo
dos tipos de
qualidade vocal.

CPPe
Desvio
padrdo do
CpPP
(CPP SD)

28
individuos
com
distarbio de
voze 14
vocalmente
saudaveis

Fala
continua

Um modelo
incorporou as
medidas cepstrais e
produziu um valor
que explica 81% da
variancia na
gravidade do
disturbio de voz
quanto a percepc¢do
auditiva. O CPP
apresentou a maior
contribui¢ao
preditiva para a
gravidade do
disturbio de voz. A
analise
discriminante
produziu duas
fungdes
discriminantes que
incluiram tanto
CPP quanto seu
desvio padrdo como
contribuintes
significativos com
uma precisdo de
classificacdo geral
para as funcdes
combinadas de
79%.

rinca et al.
(2014)

Portugués-
pt

Investigar o uso
do CPP e CPPS
na
diferenciagdo
de vozes com
distirbio de voz
e sem de
distarbio de
voZz.

CPP e
CPPS

30
individuos
com
distarbio de
voz ¢ 30
vocalmente
saudaveis

Vogal
sustentada
e fala
encadeada

Para a vogal
sustentada, ambas
as medidas (CPP

CPPS foram

significativas na
diferenciacdo entre
0s grupos com
distarbio de voz e
saudaveis. Para a
fala encadeada,
apenas os valores
do CPP revelaram
diferencas
significativas entre
os dois grupos.
Houve correlagdo
com a analise da
percepcao auditiva
tanto na vogal
sustentada quanto
na fala encadeada, a
correlagdo mais
forte (0.66) foi
entre o CPP e o
grau de
soprosidade.
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Autor Lingua Objetivo Medida Populacio | Tarefa de Resultados
(Ano) Cepstral Fala
utilizada
Os resultados
revelaram que o
CPP foi
Investigar o significativamente
efeito da fala 20 afetado pelas
encadeada individuos sentencas. Essa
Watts Inelas (frases CAPE- CPP, com Fala descoberta
(2015) J V) sobre CPP SD s encadeada confirma a base
. distarbio de L. ..

As medidas voz tedrica original para
acusticas incluir
cepstrais. estimulos de fala

encadeada com
diferentes contextos
fonéticos.
Os coeficientes de
correlagdo entre
Examinar as CPpe grau geral,
caracteristicas .. 39 rugos.ldade,
achsticas individuos soprosidade e
Shim et al cepstrais de vocalmente Vogal tensdo foram
oreano : ) saudaveis e —0,657, —0,555,
(2016) . C acfentes com crp davei suster%tada 0,657, 70,355
D b oo 30 com ~0.492, —0.,428.
tensﬁop distarbio de respectivamente;
muscular voz demonstrando uma
) alta correlagdo com
a percepc¢ao
auditiva.
As analises
revelaram
Investigar a 2 correlagdes muito
relagdo e a individuos fortes (0,88) entre
confiabilidade vocalmente Vogal as medidas CPP
Watts et al. Inglés e das medidas CPP saudéveis e sustentada | derivadas de ADSV
(2017) Flamengo cepstrais de i 79 com e fala e aquelas derivadas
dois softwares NP encadeada de Praat,
. disturbio de .
acusticos, voz independentemente
ADSYV e Praat. do contexto (vogal
e fala encadeada)
ou idioma falado.
Estabelecer a TS
utilidade do Houve significancia
CPPS na as para vogais e
avaliacio para a fala
obietiva de encadeada. Quanto
al teJr acoes da 20 a amostra de voz
VO; em individuos Voal mais adequada para
Delgado- espanhol e vocalmente sus ter%ta da avaliacdo da
Hernandez Espanhol de teII‘)minar e CPPS saudaveis e e fala gravidade das
. com alteragdes vocais,
2018 ooy qt 20 doadq | alterasd i
(115?,0; 2?11?1?;12 distirbio de | Headeadd houve forte
sensivel na voz correlagdo com a
avaliacio da fala encadeada
eravi d(; de do (—0,73) e correlagado
distirbio de moderada com a
voz vogal (—0,56).
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Quadro 2 - Estudos que utilizaram analise cepstral para identificacio de desvios vocais (conclusio)

Autor Lingua Objetivo Medida Populacio | Tarefa de Resultados
(Ano) Cepstral Fala
utilizada
Existe associagdo
entre a presenca de
Analisar se desvio vocal, o
existe GG, a qualidade
associacdo entre 99 vocal predominante
a presenca, a individuos e o CPPS. De modo
intensidade e o vocalmente especial, 0 GG ¢
Lopesetal. | Portugués- | tipo de desvio CPPS, saudéveis e Vogal fortemente
(2019) br vocal e as CPPS SD sustentada | correlacionado ao
. 277 com
medidas distirbio de CPPS.
cepstrais em voz O declinio espectral
amostras de esta associado
individuos com apenas aos
queixa vocal. parametros de
soprosidade e
tensdo.
Empregar
tarefas e
métodos de
analise
frequ(eintemente Na diferenciacio de
uifiaen(:isﬁrz:zrra pacienteﬁ com e
valores de CPP sem desvio vocal o
que podem CPI? zflpresentou
auxiliar na acuraciade 79.4 e
avaliacio 87.7 para vogal e
clinica da voz. . .59 fala en cadeada,
O experimento individuos respectivamente. O
I objetivou sem Vogal CPPS .apresentou
Murton et Tnglés dentificar CPPe alteracao sustentada | acuraciade 77.4 e
al. (2020) valores de CPP CPPS vocal e 295 e fala 94.5 para vogal e
para distingﬁir ~ com encadeada fala eqcadeada,
falantes com e distarbio de respectivamente.
sem distarbio voz Os resultados
de voz. O sugerem fortes
experimento 2 relagdes entre os
estimou as valores Ele CPI.’ ea
avaliagdes da percepgdo auditiva
percepgiio da g.ra\'fldgde geral
auditiva da do distarbio de voz.
gravidade geral
da disfonia
usando valores
de CPP.

FONTE: Hillenbrand et al. (1994), Hillenbrand et al. (1996), Heman-Ackah et al. (2002), Heman-Ackah et al.

(2003), Halberstam (2004), Awan & Roy (2005), Eadier & Baylor (2006), Awan et al. (2009), Radish Kumar et

al. (2010), Awan et al. (2010), Lowell et al. (2012), Lowell et al. (2013), Brinca et al. (2014), Watts (2015), Shim

et al. (2016), Watts et al. (2017), Delgado-Hernandez (2018), Lopes et al. (2019), Murton et al. (2020).
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3.3 ANALISE ACUSTICA MULTIPARAMETRICA

As medidas acusticas oferecem informagdes mais objetivas acerca dos diversos parametros
vocais, tais como: frequéncia fundamental, jitfer, shimmer, propor¢do harménico-ruido, porém
sdo medidas acusticas isoladas. A voz por ser um fenémeno acustico, deve ser avaliada de
maneira multidimensional e a extragdo de paradmetros isolados parece ser insuficiente para
caracteriza-la. Diante disso, vem ampliando a procura por modelos acusticos
multiparamétricos, como por exemplo o Cepstral Spectral Index of Dysphonia (CSID), o
Acoustic Vocal Quality Index (AVQI), o Acoustic Breathiness Index (ABI) e o Dysphonia
Severity Index (DSI). Esses modelos consideram diversos parametros acusticos para fornecer

um unico escore para a qualidade vocal (BARSTIES & DE BODT, 2014).

DSI é um indice multivariado, que inclui quatro parametros que sdo ponderados e depois
computados para quantificar a qualidade da voz. O DSI foi avaliado como uma medida util e
viavel, com variabilidade aceitavel entre examinadores. Esse indice tem sido utilizado
clinicamente como uma medida para avaliar os efeitos da terapia vocal, treinamento vocal e em

casos de cirurgias laringeas (WUYTS et al., 2000).

O AVQI é um modelo multivariado, que inclui seis parametros acusticos € que abrange a
fala continua e a fonagdo sustentada para a analise. E recomendével usar as duas tarefas de fala,
que adicionam representacio de contextos variados de fala para avaliacdo da qualidade da voz.
O tipo e a gravidade da qualidade da voz diferem substancialmente entre as duas tarefas de fala.
A fala continua representa o uso diario da voz, mas seu julgamento da qualidade da voz mostra
maior variabilidade em relagdo aos fenomenos nao vocais (por exemplo, flutuagido prosddica,
contexto fonético e uso fonolodgico da disfonia). As vogais sustentadas, por outro lado, sio
menos sensiveis a essa variabilidade fonética, mas também implicam menos fonagio natural.
Esse indice acustico se correlaciona significativamente com o julgamento da percepc¢do auditiva

da qualidade geral da voz (MARYN et al., 2010).

Em um estudo de Maryn et. al (2010), se teve como objetivo analisar o Acoustic Voice
Quality Index (AVQI). Esse indice combina seis medidas acusticas, a saber: Smoothed ceptral
peak prominence CPPS; Harmonic-to-noise ratio HNR; Shimmer local Shim; Shimmer local
dB ShdB; General slope of the spectrum Slope e Tilt of the regression line through the spectrum
Tilt. O objetivo foi a avaliagdo do A VQI para analise da gravidade do distirbio de voz de pessoas
submetidas a procedimentos cirurgicos laringeos. As tarefas de fala escolhidas foram a vogal

sustentada /a/ e fala encadeada (com texto balanceado foneticamente) de 33 pacientes
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classificados com disturbio de voz. Foi aplicada uma analise de regressdo linear multipla por
etapas para construir um modelo actstico dos melhores preditores, obtendo como resultado uma
combinagdo de 6 medidas actsticas. O CPP apresentou uma melhor contribuicdo para a
medicdo objetiva da qualidade vocal quando as medidas foram combinadas, Esse estudo
apresentou como melhor resultado sensibilidade e especificidade acima de 80%. Vale salientar
que pelo tamanho da amostra ndo se pode representar uma populacdo com presenca de disturbio

de voz, entretanto os resultados reforcam a confiabilidade no uso do CPP.

Outro modelo utilizado na analise acustica da voz é o Acoustic Breathiness Index (ABI),
que também analisa amostras de vogal sustentada e fala continua e, assim, avalia a gravidade
da soprosidade, pardmetro caracterizado por ruido audivel. A soprosidade é causada pelo
fechamento incompleto das pregas vocais durante a fonacdo e ¢ um sinal proeminente de
doencas laringeas associadas, como nddulos nas pregas vocais, polipos e paralisia das pregas

vocais (BARSTIES et al., 2017).

No estudo de Latoszek et al. (2017) foi desenvolvido um modelo acustico multivariado
para avaliacdo de vozes soprosas. A amostra foi constituida por 970 individuos com presenca
de distarbio de voz e 88 sujeitos classificados sem disturbio de voz. A tarefa de fala utilizada
foram amostras de fala continua e vogal sustentada /a/ e essas amostras foram julgadas
perceptivamente quanto a gravidade do pardmetro soprosidade. Se extraiu 28 medidas
acusticas, sendo elas: Hfno, HNR, H1-H2, CPPS, LNPSD, APQS5, GNE, entre outras.
Posteriormente foi aplicada uma analise de regressao linear multipla por etapas para construgio
de um indice actstico (ABI, Acoustic Breathiness Index) dos melhores preditores e como
resultado uma combinacdo de 9 medidas acusticas. Com o indice foi possivel realizar a
classificacdo das vozes e o melhor resultado se apresentou com sensibilidade de 82,4% e

especificidade de 92,9%.

Na literatura ja é observado um indice cepstral para a lingua inglesa intitulado Cepstral
Spectral Index of Dysphonia (CSID), também ¢ uma ferramenta multivariada utilizada como
método de analise actstica que tem por objetivo a estimativa da gravidade do distirbio de voz
produzida pelo programa ADSV e incorpora medidas espectrais e cepstrais extraidas de tarefas
de fala continua ou amostras de vogal sustentada. A gravidade estimada do distarbio de voz
pelo CSID ¢ teoricamente um niimero entre 0 e 100, sendo 100 classificado como o mais grave.
No entanto, em vezes, o CSID pode gerar um niimero abaixo de 0 ou acima de 100; essa
estimativa representa uma voz extremamente normal e periddica ou uma voz desviada e

aperiodica, respectivamente (PETERSON et al., 2013).
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Em um estudo, Awan et al. (2015) tiveram como objetivo avaliar o desempenho do
Cepstral Spectral Index of Dysphonia (CSID - uma estimativa multivariada da gravidade do
disturbio de voz) como uma potencial ferramenta de triagem para identificagcdo de distirbio de
voz e identificar pontos de corte clinicos de classificacdo entre casos com disturbios vocais e
grupo controle. Os grupos foram definidos utilizando analise da percepcdo auditiva, auto
avaliagdo através do Voice Handicap Index e o exame visual laringeo. As amostras de voz foram
analisadas através do programa Analysis of Dysphonia in Speech and Voice program (ADSV)
utilizando-se as medidas cepstrais para andlise da gravidade do distirbio de voz. A capacidade
do CSID de classificar com precisdo as amostras quanto ao padrio de referéncia foi feita através
de analises de regressdo logistica e por meio da curva ROC. Como conclusio foi visto que o
CSID apresentou forte discriminacdo na classificacdo entre individuos com e sem distarbio de

VOZ.

No Quadro 3 ¢ representado a funcdo dos modelos multiparamétricos citados

anteriormente ¢ como eles auxiliam na avaliagdo multidimensional da voz.

Quadro 3 - Modelos Multiparamétricos e suas funcées na avaliacio multidimensional da voz (continua)

Medidas que L
Modelo Método compoéem o Desempenho Tarefas de fala A
modelo validac¢iao
O software gera
dois escores
para a qualidade
vocal que varia CPP -
de Cepstral Peak Fofte ~
0 a 100 pontos. Prominence, correlagdo Avalia
CSID Esse indice ¢ SR - Spectral pe:(c)er:rll)gﬁo separadamente a Desenvolvido
’ comercializado Ratio, e the ditiva. que vogal sustentada e | para o inglés.
com o programa standard audtt ’tq a fala encadeada.
Analysis of deviation do (;] z;rslaeeél Srg:
Dysphonia in Spectral Ratio. ’ T
Speech and
Voice da
KayPENTAX
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Quadro 3 - Modelos Multiparamétricos e suas funcdes na avaliacio multidimensional da voz (conclusio)

Medidas que Lincua de
Modelo Método compdem o Desempenho Tarefas de fala valigda 30
modelo ¢
Smoothed
ceptral peak
Utiliza um script p roCrrIz’zggr?ce
n}i)rgz?%rir;a Harmonic-to- Forte Originalmente
software livre noise correlagdo desenvolvido
ratio HNR; 9, . em holandés,
que pode ser . com a analise r oo
baixado pela Shimmer local da percepcdo Avalia jd foi
. p Shim; pereepe . validado para
Internet para . auditiva, que | concomitantemente - 1
AVQI . Shimmer local . outros idiomas
quantificar a dB ShdB: varia entre a vogal sustentada (alemiio
intensidade de ’ 0,794 ¢ 0,929, e fala encadeada. A .
desvio da General slope e precisio inglés, francés,
ualidade vogal of the di;) nostica finlandés,

! Fornece urrgl . spectrim congsistente coreano e
L. Slope e Tilt of ’ lituano).
unico escore de .

0 a 10 pontos the regression
P ' line through
the pectrum
Tilt.
O modelo foi
desenvolvimento
paraa
quantificacdo da
soprosidade e
utrlll(l)zarlém;;f;pt Hfno-6000 Forte Desenvolvido
Prgat %rum Hz, HI-H2, correlacio para
fiware livre CPPS, HNR, com a angélise Avalia holandés e ja
ABI soue ac’;Se ser PSD, Jitter, da percencio concomitantemente | foi validado
gaixg do ela Shimmer, au 51 tivalz f)m vogal sustentada e | para o alemao,
internet para Shim-dB, acurdcia de fala encadeada. coreano,
uantiﬁfar a GNEmax- 0.84 japonés e
quant 4500 Hz. o espanhol.
intensidade de
desvio da
qualidade vocal.
Fornece um
unico escore de
0 a 10 pontos.
Analisa a voz Jitter,
por meio de um Frequéncia
conjunto de Fundamental
parametros mais alta (f0 Forte
acusticos e high), menor ~ ..
. ; correlagdo Originalmente
compara-os com | intensidade (I- | o o desenvolvida
DSI umeelrisecalgoda dlfcg);VPiI;le da percepcdo Vogal sustentada. | com um banco
pereepe auditiva com de dados da
auditiva. Os Tempo . o
L acuracia de Bélgica.
resultados Maéximo de 0.79
variam de +5 Fonacdo. o
(vozes normais)
a -5 (disturbios
intensos).

FONTE: Englert et al. 2019; Barsties et al. 2017; Awan et al. 2015.
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4 METODOLOGIA

4.1 DESENHO DO ESTUDO

Trata-se de um estudo quantitativo, visto que os resultados desta pesquisa podem ser
quantificados; Documental e retrospectivo pois foi utilizado um banco de vozes ja disponivel
no Laboratorio Integrado de Estudos da Voz (LIEV). A pesquisa € do tipo descritiva, pois foi
feita uma observagdo, registro, andlise, e em seguida correlacionados fatos ou variaveis
(MANZATO; SANTOS, 2012). A pesquisa também ¢ do tipo transversal, pois os dados so
coletados em um ponto do tempo, utilizando como base uma amostra, selecionada com
finalidade de descrever uma populagdo em um determinado momento (RICHARDSON, 1999).
Quanto a validacao das hipoteses, foi observacional, pois ndo houve influéncia do pesquisador

sobre as variaveis.

4.2 POPULACAO DO ESTUDO

A determinagdo do tamanho da amostra nesta pesquisa baseou-se em uma média dos
individuos com e sem disturbio de trés outros estudos (AWAN et al., 2015; AWAN et al., 2014
e MARYN et al., 2014) realizados com o objetivo de validacdo dos valores de corte das medidas
cepstrais (Quadro 4). Estes estudos foram escolhidos por terem relevancia na area da analise
acustica principalmente no que diz respeito as medidas cepstrais, além disso todos esses estudos
usaram como desfecho o laudo do otorrinolaringologista quanto a classificacdo de individuos
normais e com patologia laringea. Foi encontrada a média de 259 participantes nos grupos com
disturbios de voz e 59 no grupo sem distirbio de voz. No presente estudo 78 individuos foram
classificados como sem disturbio de voz e 227 com presenca de disttirbio de voz.

Historicamente, as mulheres apresentam uma maior preocupagdo com a saude em relacio
aos homens, sendo elas as responsaveis pela maior parte dos registros de consultas clinicas
(PINHEIRO et al., 2002). Em relag@o aos problemas relacionados a voz, as mulheres sdo mais
afetadas (BEHLAU et al. 2001), fato que pode indicar a prevaléncia do género feminino na

amostra do estudo.
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Quadro 4. Estudos utilizados como referéncia para o tamanho amostral da dissertacao.

Autores/Ano

Objetivo

Populacio

Padrio de Referéncia

Maryn e Weenink (2015)

Estimar a relagdo entre o
CPPS no programa
SpeechTool e no Praat.
Além disso, investigar a
proporgdo entre o AVQI
em versao original e a
segunda versdo com o
CPPS.

261 individuos com
distarbio de voz e 28 sem
distarbio de voz sendo
193 mulheres e 96
homens.

Presenca e auséncia de
distarbio da voz.

Awan et al., (2015)

Avaliar o desempenho
do CSID como uma
ferramenta de triagem
potencial para
identifica¢do de disturbio
de voz e identificar
pontuagdes de corte
clinicas potenciais para
classificar casos com
disturbio de voz versus
controles.

258 individuos com
distarbio de voz e 74 sem
distarbio de voz sendo
216 mulheres e 116
homens.

Presenca e auséncia de
distarbio da voz.

Awan et al., (2014)

Avaliar a relagdo entre as
medidas cepstrais e a
medida do VHI em um
grupo grande e
diversificado de
individuos com
disturbios vocais e
controles. Além disso,
examinar a relagdo entre
o VHI total e o CSID.

258 individuos com
distarbio de voz e 74 sem
distarbio de voz sendo
216 mulheres e 116
homens.

Presenca e auséncia de
distarbio da voz.

Fonte: Awan et al., 2015; Awan et al., 2014 e Maryn et al., 2014.

Dessa forma, a amostra foi composta por 305 individuos adultos, com média de idade

de 36,00 (DP = 12,13) sendo 65 homens e 240 mulheres. Os participantes que fizeram parte do

estudo selecionados a partir da base de dados do Laboratorio Integrado de Estudos da Voz

(LIEV) do Departamento de Fonoaudiologia da Universidade Federal da Paraiba — UFPB. Na

figura 5 € possivel observar o fluxograma com o processo de escolha das vozes do banco de

dados:
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8§19 vozes

234 vozes foram excluidas por
ndo tar lando médico

82 voze: foram excluidas por
nio conter 2 vogal /3’

63 vozes foram excluidas por
nio conter a vegal /€

132 vozes foram excluidas por
conter alpuma tarefz de fala
gravada de modo errade

Total de 305 vozes

Figura 5: Fluxograma de vozes no banco de dados da atual pesquisa

A partir da consulta a base de dados do referido laboratério, os participantes foram
alocados em dois grupos: grupo de trabalho (GT - com disturbio de voz) e grupo- controle (GC
- sem distarbio de voz). Ambos os grupos deveriam cumprir os seguintes critérios de

elegibilidade:

e Possuir idade entre 18 e 60 anos, pois sdo limites que diminuem a probabilidade da

presenca de alteracdes vocais decorrentes de mudangas hormonais da adolescéncia ou
senescéncia (BEHLAU, 2001);

e Nao ter realizado terapia vocal ou tratamento cirirgico na laringe previamente.

Os participantes do GT deveriam estar de acordo com os seguintes critérios de

elegibilidade:

e Apresentar queixa vocal, respondendo positivamente a pergunta: “Vocé€ considera que

tem um problema de voz atualmente?”;
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e Terem realizado o exame visual laringeo, com laudo de lesdo estrutural ou funcional na

laringe.

Os individuos do GC deveriam apresentar os seguintes critérios de elegibilidade:

e Nao apresentar queixa vocal, respondendo negativamente a pergunta: “Vocé considera
que tem um problema de voz atualmente?”;

e Terem realizado o exame visual laringeo, com laudo de laringe normal;

Os critérios de exclusio foram:

e Apresentar comprometimento cognitivo ou neurolégico que impedisse a gravagdo da

VOZ.

A variavel dependente do estudo ¢ a presenca ou auséncia de disturbio de voz e dentre as
variaveis independentes se tém as medidas cepstrais de CPPS, CPP e declinio espectral
extraidas das tarefas de fala de vogal sustentada /a/ e /€/, contagem de 1 a 10, frase do CAPE-

V e de todas essas tarefas de fala juntas em um mesmo arquivo de audio.

4.3 AMOSTRA DE FALA

Esse estudo foi documental e retrospectivo. Dessa forma, passaremos a descrever as
condi¢des nas quais as tarefas de fala foram coletadas e armazenadas na base de dados utilizada
para esta pesquisa.

Os procedimentos de coleta de dados para as amostras de voz foram conduzidos de acordo
com a rotina do protocolo de avaliagdo vocal do laboratério (LIEV). Todos os dados foram
registrados digitalmente (sinal de voz) ou de forma escrita nos prontuarios clinicos nas bases
de dados do laboratério (anamnese ou laudo do exame visual laringeo). Utilizou-se o sofiware
Fonoview, versdo 4.5, microfone cardioide unidirecional, localizado em um pedestal e acoplado
a um pré-amplificador Behringer. As vozes foram coletadas em cabine de gravacdo com
tratamento acustico e ruido inferior a 50 dB NPS, com taxa de amostragem de 44000 Hz, com
16 bits por amostra e distancia de 10 cm entre o microfone e a boca do paciente.

Para a coleta das vozes, os pacientes estavam em pé, situando-se o pedestal a sua frente, de

acordo com a distancia preconizada entre a boca e o microfone. O paciente recebeu as instrucoes
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sobre a coleta de voz e, logo, em seguida, procedeu-se com o registro. Durante a gravagao, o
paciente foi solicitado a emitir a vogal /€/ e /a/ sustentada, em frequéncia e intensidade
autorreferida como habitual. Foram selecionadas por serem as vogais mais comumente
utilizadas para avaliacdo da qualidade vocal na realidade brasileira (GONCALVES et al.,
2009). Na sequéncia, submeteram-se a gravacdo de fala automatica, correspondendo a

contagem de 1 a 10.

Em seguida, os informantes procederam com a gravagio de uma frase do Protocolo CAPE-
V traduzida e adaptada para o portugués brasileiro (BEHLAU et al., 2020), a saber: “Olha la o
avido azul”. Optou-se por essa frase por ela ter um segmento totalmente vozeado, pois € possivel
que o ruido das consoantes nio vozeadas seja adicionado de forma indevida as andlises e, assim,
influenciar na estimativa de gravidade computada, sendo confundido com ruido proveniente do
disturbio de voz (AWAN et al., 2011). As tarefas de fala continua foram escolhidas por
apresentarem diferentes padrdes de voz e sons mais proximos do uso didrio da voz, uma de

forma automatica (contagem) e outra por repeticdo ou leitura (frase do CAPE-V).

Apo6s o processo de coleta, as vozes foram editadas no sofiware SoundForge versao 10.0,
sendo eliminados os dois segundos iniciais e finais da emissdo da vogal sustentada, contagem
e frase do CAPE-V devido a maior irregularidade nesses trechos, preservando-se o tempo de

trés segundos para cada emissio, no caso das vogais.

4.4 METODO DE ANALISE DOS DADOS

4.4.1 Extracdo das medidas acusticas

A extracdo das medidas actsticas foi realizada no software de acesso livre Praat (Paul
Boersma e David Weenink, University of Amsterdam, Holanda), versdo 5.3.84, extraindo-se o
Cepstral Peak Prominence (CPP), Cepstral Peak Prominence-Smoothed (CPPS) e o declinio
espectral das amostras vocais. O CPPS ¢ uma modificagdo no algoritmo do CPP (Cepstral Peak
Proeminence) que produz uma melhoria notavel na precisdo da andlise das vozes desviadas.
Essa modificacdo envolve a suavizagdo do cepstro antes de se extrair o pico cepstral. Ao invés
do cepstro ser calculado a cada 10 ms, com o CPPS ele ¢ calculado a cada 2 ms, favorecendo
assim a precisdo na identificacdo das irregularidades presentes no sinal. Os comandos e
parametros serdo aplicados através de uma extragcdo automatica, utilizando um script (ANEXO

A) para gerar o CPP, CPPS e declinio espectral no aplicativo Praat.
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4.4.2 Analise das gravagdes vocais

A avaliacdo da percepg¢do auditiva foi realizada por um fonoaudiologo especialista em
voz, com mais de 10 anos de experiéncia nesse tipo de analise. O juiz foi treinado com o
estimulos-ancora (vogal sustentada /€/) de vozes saudaveis e com disturbios vocais leves,
moderados e intensos. O juiz foi instruido de que as vozes deveriam ser consideradas normais
quando fossem socialmente aceitaveis, produzidas de forma natural, sem irregularidade, ruido
ou esfor¢o observavel durante a emissdo. Para avaliagdo, cada tarefa de fala foi apresentada por

trés vezes através de caixa de som, em intensidade confortavel autorreferida pelo avaliador.

Para esta avaliacdo de percepcdo auditiva foi utilizada a Escala Analogica Visual (EAV)
(ANEXO B) que consiste em uma linha horizontal de 0 a 100 mm, ao longo dessa linha, o juiz
realizara uma marcacio, representando a quantidade de uma caracteristica julgada, e cada
milimetro representara um grau de desvio. A marcacdo mais proxima do 0 representa menor
desvio, e quanto mais proxima do 100, maior o desvio vocal. Esse instrumento possibilita a
avaliacdo de diversos parametros vocais, porém, para a presente pesquisa, foi utilizado apenas

o grau geral (GG), que consiste na impressao global da voz (KEMPSTER et al., 2009).

No final da sessdo de avaliagdo perceptiva, 20% das amostras foram repetidas
aleatoriamente, para a analise da confiabilidade da avaliacdo do juiz através do Coeficiente
Kappa de Cohen. (SIM J, WRIGHT CC, 2005). Para a definicdo dos resultados do teste, sera
utilizado, neste trabalho, a classificacdo proposta por Landis et al., (1977), que serdo descritos

a seguir na tabela 1:

Tabela 1 — Classificagdo do teste coeficiente de Kappa, segundo Landis et al., (1977)

Valores Classificacio
Entre 0,80 ¢ 1,00 Quase perfeita
Entre 0,60 ¢ 0,80 Boa
Entre 0,40 € 0,60 Moderada
Entre 0,20 € 0,40 Regular

Entre 0 € 0,20 Discreta
Entre -1e0 Pobre

O coeficiente de Kappa pode ser calculado da seguinte forma:

1<:M
1-P. )
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onde, Py = Y™ (ni) / N, Pc =YL, (ni+n+;) / N°, onde n; ¢ o total da diagonal principal da
Matriz de Confusido; n;+ € o total da linha i na Matriz de Confusio; n+; é o total da coluna da
mesma matriz; M ¢ o total de classes de desempenho na matriz e N é o nimero total de decisdes

presentes na matriz.
A variancia do Kappa (Tappa ) pode ser estimada por (MORAES; MACHADO, 2014):

2 PO(I_P())+2(1_P0)+2P0PL_6

(o - P
e N(1=P,) N(1-P))

c

3)

onde:

N @)
O valor resultante do coeficiente Kappa varia entre -1 e +1.

Os valores do julgamento perceptivo-auditivo foram utilizados para caracterizagao da qualidade

vocal do GT e GC, assim como para a analise de regressao

4.4.3 Analise estatistica dos dados

Os dados foram tabulados em planilha eletrénica no Microsoft Office Excel. A analise
estatistica foi realizada por meio do software estatistico livre R, versdo 3.6.1.

Foi realizada a estatistica descritiva para a obteng@o de informagdes sintéticas sobre os
dados. A distribui¢do normal, tanto para o caso univariado quanto para o multivariado, possui
um papel muito importante na inferéncia estatistica. A n3o verificagdo dessa pressuposicdo
influencia diretamente na qualidade e confiabilidade da inferéncia, podendo conduzir em
resultados e conclusdes incorretos.

Destaca-se, assim que foi realizado o teste de Shapiro-Wilk para testar normalidade das
variaveis independentes, o p-valor do teste para o modelo foi menor de (p-valor= <0,05) o que
significa ndo normalidade dos dados, também foi realizada a analise de Regressdo Logistica
Binomial com a variavel dependente: disturbio de voz, se utilizou a regressdo linear multipla
onde o objetivo foi utilizar a variavel: grau geral do desvio vocal segundo a EAV e identificar

quais medidas cepstrais em diferentes tarefas de fala conseguiam prever os diferentes graus de
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desvio vocal. A Regressdo Logistica analisa a relagdo estatistica entre variaveis independentes
e uma variavel dependente assim podendo determinar se as medidas cepstrais e quais tarefas de
fala mais influenciam na identificacdo de individuos com e sem desvio vocal (FAVERO et al,
2009). A regressao linear multipla ocorre quando se admite que o valor da variavel dependente

¢ fungdo linear de duas ou mais variaveis independentes (FAVERO et al, 2009).

4.4.3.1 Andlise estatistica descritiva

A analise estatistica descritiva foi realizada para obtengdo de informagdes sintéticas sobre

os dados. Nela foram obtidos os valores de média e desvio padriao de todas as variaveis. A

amostra foi constituida por 305 individuos de ambos os sexos com média de idade de 36 anos
(DP =12,13).

Foi realizada uma analise descritiva (Tabela 2) entre o GT e GC com as medidas: CPPS,

CPP e Declinio espectral com todas as tarefas de fala, afim de se obter dados como a média,

desvio padrdo, minimo e maximo das variaveis. A analise descritiva mostrou que, em média, o

grupo sem disturbio apresentam valores maiores das medidas cepstrais.

Tabela 2. Tabela descritiva para os grupos sem distirbio e com distirbio de voz

SEM DISTURBIO DE VOZ COM DISTURBIO DE VOZ

VARIAVEIS MEDIA DP MIN MAX MEDIA DP MIN MAX
CPP VGE 28,20 3,06 21,77 3,06 24,57 5,38 10,52 35,81
CPP VGA 27,44 3,52 16,13 3,52 24,28 5,75 9,56 38,15
CPP CAPE-V 23,01 5,72 7,60 5,72 19,66 6,12 9,51 33,67
CPP TODAS 27,37 3,52 16,33 3,52 24,16 5,68 9,01 37,43
CPP 12,84 3,04 6,67 3,04 13,12 3,55 7,04 30,91
CONTAGEM
CPPS VGE 16,53 2,30 10,95 2,30 13,89 3,78 2,90 23,52
CPPS VGA 16,40 2,39 11,98 2,39 13,78 4,01 2,95 23,93
CPPS CAPE-V 13,14 1,50 9,82 1,50 11,78 2,75 3,06 17,39
CPPS TODAS 10,92 1,28 8,32 1,28 9,75 2,15 3,00 14,91
CPPS 7,60 1,50 4,52 1,50 7,07 1,64 2,93 12,07
CONTAGEM
DECL. VGE -13,96 5,69  -29,78 5,69 -16,63 6,65 -35,47 2,12
DECL. VGA -12,42 467  -28,23 4,67 -13,79 6,15 -34,54 5,49
DECL. CAPE- -13,38 6,01  -27,94 6,01 -15,89 5,14 -31,94 14,02
\Y%
DECL. TODAS -12,97 420  -26,45 4,20 -15,29 5,25 -29,97 2,79
DECL. -14,64 635  -28,57 6,35 -17,59 6,54 -32,50 15,31
CONTAGEM

Legenda: CPP: Cepstral Peak Prominence; CPPS: Cepstral Peak Promincence Smoothed; DECL: Declinio
espectral; VGE: Vogal /€/ sustentada; VGA: Vogal /a/ sustentada, DP: Desvio Padrao. CPP TODAS: Tarefas de
fala em um unico arquivo de dudio.
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4.4.3.2 Regressdo Logistica

A tomada de decisdo cientifica é diferenciada de acordo com as particularidades do tema
proposto, as informacdes acessiveis, as possiveis de serem utilizadas, a qualidade dessas
informacgdes e do viés profissional do individuo tomador de decisdo. Sendo assim, este processo
¢ representado em alto nivel, objetivando a diminui¢ido da perda de informagdes na sua
representacdo e por consequéncia, utilizar a0 maximo a informacao disponibilizada. A maneira
de modelar esse processo ira variar conforme as fontes, suas possiveis representagdes
estatisticas, matematicas e do contexto a qual estd inserido. Dai surgem as formas
interdisciplinares de modelagem, suas representagdes e suas diversas utilizagdes em cenarios
complexos de tomada de decisio (MORAES et al., 2016).

Se destaca na presente dissertacdo o modelo de regressdo logistica. O modelo de
regressao logistica pode ser definido como uma técnica estatistica que, a partir de uma série de
variaveis explicativas ou independentes, produz um modelo que permite a predicdo de valores
assumidos por uma variavel dependente dicotomica quantitativa ou categorica, e torna ainda
possivel aferir a probabilidade de ocorréncia direta desse evento ocorrer (FAVERO et al.,
2009).

O modelo de regressdo logistica pode ser expresso da seguinte forma, sabendo que 7

(X), consiste na probabilidade de sucesso dado o valor x de uma variavel explicativa qualquer

Eogit(:—;z_)=60+31X1+---+,6’q)(’q+s. i=1....n, )
em que,

Po, P1. ..., Bg s30 parametros do modelo;

X1, X2, ..., X¢: varidveis explicativas (independentes) explicativas;

e ¢é o erro aleatorio;

logit (17_r—:n,) — logaritmo de razdo de chance. Esta funcdo normalmente € indicada pelo

fato de sua melhor aplicabilidade a variaveis dicotomicas e aos parametros de regressdo que
podem ser interpretados em termo de razdo de chances (odds ratio) (HOSMER E
LEMESHOW, 2000).

Devido a sua utilizagdo para variaveis do tipo bindria, se faz necessario uma

transformacdo para tornar a resposta da variavel a ser estimada pelo modelo em uma funcdo
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ndo linear, para isto utiliza-se a fungdo exponencial, resultando na func¢o de resposta logistica,

uma vez que 7; trata-se de uma probabilidade (BARRETO, 2011). Assim:

- exp (Bo+B1 X1+ +BgXg)
' 1texp (Bo+ByXy++fgXg)

(6)

Na presente pesquisa, sera considerado o fato de ocorréncia ou nio do distarbio de
voz, desta forma, a probabilidade de presenca ou ndo deste disturbio de acordo com as

variaveis explicativas, pode ser expressa da seguinte forma:

Pr(VIXg) = B+ BXi+ ..t B Xq+E -

em que, se Y =|1, ocorre distirbio

0, ndo ocorre distarbio

Para o ajuste do modelo de regressdo logistica a um conjunto de dados, ou seja, a
estimacdo dos parametros Sy . ff; em geral, se utiliza o Método de Maxima Verossimilhanca, o
qual busca maximizar a probabilidade de que o evento ocorra (FAVERO, 2009).

A estimacdo dos parametros Sy ;i tem como objetivo encontrar um modelo logistico de
forma que as ponderacdes sofridas pelas variaveis explicativas estabelecam a importancia de
cada variavel para ocorréncia do evento de interesse, bem como possibilitem o calculo da
probabilidade de ocorréncia desse evento (FAVERO, 2009).

Neste estudo a regressdo logistica foi utilizada como ferramenta de modelagem
estatistica, no intuito de estimar a capacidade preditiva das medidas cepstrais em relacio a
presenga/auséncia do distirbio de voz.

Para o ajuste deste modelo, foi realizada inicialmente, uma triagem para a pré-selecdo de
variaveis mais significativas. Todas elas foram submetidas individualmente ao teste de
associacdo estatistica Qui-quadrado e o p-valor menor ou igual a 0,05 (¢=0,05; nivel de
significancia estatistica = 5%) foi utilizado como referéncia para a escolha dos itens, de modo
que a permitir que todas as variaveis conceitualmente relevantes para a ocorréncia de disturbio
de voz permanecessem para a andlise posterior do modelo de regressao.

Apos esta etapa, o ajuste do modelo de regressdo foi realizado, sucedendo-se com a

investigacdo do melhor ajuste, aquele mais reduzido, que inclui apenas as covariaveis e
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interacdes mais importantes para explicar a probabilidade da ocorréncia do disturbio de voz.
Tal procedimento ocorreu por meio da selecdo das variaveis explicativas (a =0,10), passo a
passo. Aquelas que ndo contribuiram ou contribuiram pouco na variabilidade da variavel
dependente (p-valor > 0,10) foram excluidas do modelo uma a uma.

Vale ressaltar que o p-valor adotado nesse momento (0=0,5) foi selecionado de acordo
com a necessidade da andlise estatistica desenvolvida. O método de inclusio e eliminacgio de
covariaveis segundo a importancia das mesmas, de acordo com algum critério estatistico
utilizado para o modelo de regressdo logistica e linear, denomina-se M¢étodo Stepwise
(HOSMER e LEMESHOW, 2000), e trata-se de uma das ferramentas mais aplicadas em
regressdo logistica para a selecdo de modelos. As variaveis de interesse nem sempre apresentam
a significancia estatistica esperada, quando isso acontece se deve impor um limite mais elevado
para estes niveis discriminativos, com o intuito de atrair variaveis importantes, em principio,
para participarem do modelo. Nesta pesquisa o p-valor adotado como critério para permanéncia
das covariaveis no modelo foi de 0,5, o método (PAULA, 2010).

Com a obtencdo do modelo final, foi necessario verificar sua qualidade, testar sua validade
e interpretar seus resultados. O método utilizado para selecionar o modelo final, verificando
qual deles apresenta o melhor ajuste, foi o Critério de Akaike (AIC), que corresponde a um
processo de minimizacdo do conjunto de varidveis explicativas, ndo envolvendo testes
estatisticos. Segundo Akaike (1974) esse critério auxilia na escolha do modelo mais
parcimonioso, com um ntimero reduzido de pardmetros. De acordo com Paula (2010), como o
logaritmo da funcdo de verossimilhanca L(_) cresce com o aumento do numero de pardmetros
do modelo, a melhor proposta € encontrar o modelo com menor valor para a fungdo: AIC = -
L() + p, em que p denota o nimero de parametros do modelo ajustado. O modelo que
apresentou menor valor de AIC foi considerado como de melhor ajuste para os pardmetros

selecionados.

4.4.3.3 Regressdo Linear Multipla

Neste estudo também foi utilizada a regressdo linear multipla, que pode ser utilizada para
analisar a relagdo entre uma unica variavel dependente e varias variaveis independentes. O
objetivo da analise de regressdo multipla ¢ usar as variaveis independentes, cujos valores sdo
conhecidos, para prever os valores da variavel dependente selecionada pelo pesquisador. Os

coeficientes da regressdo denotam a contribuicdo relativa das variaveis independentes para a
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previsdo geral da variavel dependente e assim facilitam a interpretagdo sobre a influéncia de

cada variavel no modelo (HAIR JR. Et al, 2009).

O conjunto das variaveis independentes ponderadas formam o modelo estatistico de
regressdo, uma combinagdo linear das variaveis independentes que melhor prevé a variavel
dependente (SPIEGEL et al, 2013). No caso em que temos duas variaveis independentes sua

forma geral € expressa pela relagéo:

Vi = Bo+ Bixyit Baxy t & (8)

O termo “linear” é usado porque: (8) ¢ uma funcio linear dos parametros desconhecidos.
O modelo descreve um plano no espaco bidimensional das variaveis independentes x; e x>, tal

como mostra na figura 6.

Figura 6. Exemplo de um modelo de regressao
multipla com duas variaveis independentes

y
Ely) = fo+ Byxy * B%y
Bo 1
/l by

S §

b
—_— »
—

Xy

Fonte: MONTGOMERY e PECK, 1982)

O parametro fo também chamado de intercepto, ¢ a média de y quando x; =x2=0. O
parametro £ indica a mudanca esperada na resposta () por unidade de mudanca em x; quando
x> ¢ mantida constante. Da mesma forma, a medida f» detém a variagdo esperada do y por
unidade de mudanga em x» quando x; ¢ mantida constante. Em geral a resposta y pode estar

relacionada com £ variaveis independentes. Onde o modelo pode ser expresso por:

Vi = o + Bixyi + BaXzi+ .. Af Xyt & )

Em que,
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yi € a variavel dependente;

Po € o intercepto ou termo independente da variavel;

b1, b2, B3, ..., Prsdo as inclinagdes de y em relacdo as variaveis xi, X2, X3, ... , X; respectivamente,
mantendo constante as demais covariaveis.

&i € o erro aleatorio em y;, para a observagao i, i=1, 2, ..., n.

Dessa forma temos um modelo de regressdo linear multipla (9) com k variaveis
independentes.

No que se refere ao modelo de ajuste, o R? ajustado exibe o coeficiente de determinacdo
multipla, que ¢ uma medida do grau de ajustamento da equacdo de regressdo multipla aos dados
amostrais. Um ajuste perfeito resulta em R?= 1, um ajuste muito bom acarreta um valor préoximo
de 1 e um ajuste fraco ocasiona um valor de R? proximo de zero. O coeficiente multiplo de
determinagdo de R? ¢ uma medida de aderéncia da equacdo de regressio aos dados amostrais.
O coeficiente de determinacio ajustado € o coeficiente miltiplo de determinagdo R2 modificado
de modo a levar em conta o numero de varidveis e o tamanho da amostra. O coeficiente de
determinagio ou de explica¢do R2, mede a parcela da variagio de Y explicada pela variagio dos

X (FAVERO et al., 2009).

4.5 RAZAO DE CHANCES (ODDS RATIO)

A raz@o de chances ou odds ratio (OR) ¢ uma medida da intensidade do efeito de x; (por
exemplo, mudancga de x; =0 para x; = 1) sobre a probabilidade de obter um resultado favoravel.
A razdo de chances ¢ planejada para determinar como as chances de sucesso, aumentam
conforme certas mudancas que ocorram nos valores do regressor (variavel explicativa)

(HOFFMANN, 2012). A odds ratio ¢ definida por:

OR=exp (1 X+ -+ B,X,).
p (f1X1 ﬁq q. (10)

em que, Xy sdo variaveis preditoras e f; sdo pardmetros a serem estimado. Através da OR ¢
possivel mensurar o acréscimo ou decréscimo na P(Y=1) em relacdo a P(Y=2), baseado na

oscilagdo da variavel Xj.
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De maneira geral, para sua analise, aquelas varidveis que apresentarem valores acima
de 1 sdo classificadas como fatores de risco para o problema em questdo e aquelas que

apresentarem valores abaixo de 1 classificam-se como fatores de protecao.

4.6 VERIFICACAO DA QUALIDADE DO MODELO AJUSTADO

Ap6s realizar os ajustes necessarios da analise de regressao logistica, se faz necessario
verificar a qualidade do modelo, ou seja, analisar se o0 modelo final obtido explica a relagdo
entre as variaveis selecionadas com o menor erro possivel, pois na auséncia dessa verificacdo
ha a possibilidade de uma inferéncia equivocada dos dados. Sendo assim, sd3o descritos na
literatura alguns critérios, como a func¢io de desvio (Devience), o teste de Hosmer e Lemeshow
e analise grafica por meio da curva ROC (Receiver Operating Characteristic) (MARTINEZ et
al, 2003; CORRAR et al, 2007; PAULA, 2010).

A fungio de desvio Deviance (D), que é uma distancia entre o logaritmo da funcio de
verossimilhanca do modelo saturado, que corresponde ao melhor modelo possivel (com »n
parametros) e do modelo sob investigacdo (com p parametros) avaliado na estimativa de

maxima verossimilhanca, ¢ definido como:

D=2 )
LLB

(1

em que LI trata-se do logaritmo da funco de verossimilhanca do modelo saturado e o
LLo € o logaritmo da func¢io de verossimilhanga do modelo em investigacdo (PAULA, 2013).
Na sua interpretacdo, um valor pequeno da funcio desvio indica que, para um nimero de
parametros, se obtém um ajuste tdo bom quanto o ajuste com um modelo saturado. Portanto,
com um valor do desvio menor que a estatistica qui-quadrado, com n — p graus de liberdade,
ndo rejeitamos a hipdtese nula que o modelo esta bem ajustado.

Através do teste de Hosmer e Lemeshow, € possivel verificar se as classificacdes
previstas sdo iguais as observadas para cada grupo, aplicando o teste qui-quadrado ¢ avaliado
se existem diferencas estatisticamente significativas entre as frequéncias observadas e

esperadas (CORRAR et al., 2007).
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4.7 CURVA ROC

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) trata-se de uma ferramenta utilizada
para a visualizagdo do problema em avaliacdo. Através da andlise € possivel estabelecer a taxa
de acertos e erros do modelo. A sensibilidade ira se referir a taxa de verdadeiros positivos, ou
seja, quando o modelo discrimina os doentes que realmente estdo doentes. Ja a especificidade
¢ a taxa que verifica os falsos positivos que ¢ quando o modelo classifica os doentes que na
verdade sdo saudaveis. A curva ROC precisa se apresentar numa forma convexa e crescente
(FAVERO et al., 2009).

Existe uma area sobre a curva ROC denominada de AUC (A4rea Underthe Curve) que €
uma medida usada para comparar modelos. A melhor acuracia € aquela mais proxima de 1,
mostrando assim ter uma melhor taxa de acerto (FAVERO et al., 2009). A area sob a curva
ROC fornece a medida de precisdo do modelo, ou seja, a AUC fornece uma medida da
capacidade modelo de discriminar entre aqueles individuos que vivenciam o desfecho de
interesse daqueles que ndo o fazem. Quanto maior a AUC, maior € a capacidade do modelo em
discriminar a ocorréncia ou nfo ocorréncia do evento de interesse, e, quanto mais proxima a
curva ROC estiver da reta diagonal, pior é o poder discriminatério do modelo (FAVERO,

2009). Dessa forma, pode-se observar as seguintes situacdes de acordo com a AUC:

- AUC =1 = discriminacio perfeita

- AUC = 0,90-0,99 - discriminacdo excelente
- AUC = 0,80-0,89 > discrimina¢do boa

- AUC = 0,70-0,89 - discrimina¢do moderada
- AUC = 0,60-0,69 = discriminacdo pobre

- AUC = 0,50-0,59 - discriminacio falha

A classificacdo dos individuos como “com disturbio de voz” e “sem distirbio de voz” é
obtida através do ponto de corte da curva ROC. E necessario selecionar um ponto que tenha
uma 6tima combinagdo entre a sensibilidade e especificidade, além de se aproxima do canto
superior esquerdo do grafico. Acima do ponto de corte os individuos sdo classificados como
“com disturbio de voz” e abaixo do ponto de corte como “sem distirbio de voz” (SILV A, 2006).

Na figura 7, podemos observar que a cada ponto da curva ROC, circulos vermelhos

ilustram a possibilidade de um possivel ponto de corte do teste.



53

Figura 7 - Curva ROC de um teste de diagnostico hipotético
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Ap6s estabelecer o melhor ponto de corte para o modelo, pode-se seguir com a tabela
de contingéncia (ou matriz de confusdo) com o intuito de estabelecer as taxas de acerto e de
erro do modelo final. Através desta tabela, também € possivel observar o valor da sensibilidade,
especificidade, acurdcia, valor preditivo positivo, valor preditivo negativo, razdo de

verossimilhanca positivo e negativo e o ponto de corte (SILVA, 2006).

4.8 CONSIDERACOES ETICAS

A presente pesquisa faz parte de um projeto maior intitulado “Acuréacia das medidas de
analise acustica linear e n3o linear na avaliacdo dos disturbios da voz”, que foi apreciado e
aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa do Centro de Ciéncias da Saude/UFPB, com o
parecer de n® 52492/12. Todos os participantes receberam explicacdo sobre a pesquisa e

assinaram o termo de consentimento livre e esclarecido.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados obtidos nesse estudo serdo descritos em duas subsegdes. A primeira subsecao
apresentara os resultados da analise de regressdo logistica e a segunda subsec¢do apresentara os

resultados da analise de regressdo linear multipla.

5.1 REGRESSAO LOGISTICA

5.1.1 Modelo de Regressdo Logistica para variavel disturbio de voz
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O modelo de regressao logistica foi aplicado para a variavel disturbio de voz, realizando-
se um processo de triagem com todos os itens (Tabela 3).

Tabela 3. Modelo de regressio logistica para a varidvel: distarbio de voz.

Variavel Estimativa Erro padrio Valor Z p-valor OR
Intercept 3.8009 140.426 2.707 0.0068* 44.740
CPP_VGE -0.03764 0.06636 -0.567 0.5706 0.9630588
CPP_VGA 0.05500 0.16191 0.340 0.7341 10.565.443
CPP_CAPE-V -0.04635 0.02902 -1.597 0.1103 0.9547057
CPP_TODAS -0.05122 0.16937 -0.302 0.7623 0.9500680
CPP_CONTAGEM 0.02184 0.04561 0.479 0.6321 10.220.771
CPPS_VGE -0.08532 0.13010 -0.656 0.5119 0.9182177
CPPS_VGA -0.10016 0.11963 -0.837 0.4024 0.9046887
CPPS_CAPE-V -0.06353 0.16960 -0.375 0.7080 0.9384443
CPPS_TODAS -0.15699 0.48090 -0.326 0.7441 0.8547129
CPPS_CONTAGEM 0.29912 0.27291 1.096 0.2731 13.486.759
DECL_VGE -0.02228 0.05398 -0.413 0.6798 0.9779665
DECL_VGA 0.03348 0.04950 0.676 0.4987 10.340.494
DECL_CAPE-V -0.07343 0.03755 -1.955 0.0500%* 0.9292046
DECL TODAS -0.04111 0.09317 -0.441 0.6591 0.9597279
DECL CONTAGEM -0.02243 0.03931 -0.571 0.5683 0.9778231

Legenda: CPP: Cepstral Peak Prominence; CPPS: Cepstral Peak Promincence Smoothed; DECL: Declinio
espectral; VGE: Vogal /€/ sustentada; VGA: Vogal /a/ sustentada, OR: odds ratio *Significativo ao nivel de 5%
de probabilidade, Critério de Informacdo de Akaike (AIC) =315.824.

Com base nas observacdes da Tabela 3, pode-se afirmar que apenas os parametros
Declinio espectral da frase do CAPE-V foi estatisticamente significativo ao nivel de 5% de
probabilidade. Diante disto, mantendo-se as demais variaveis, quando eleva-se o Declinio
espectral da frase do CAPE-V em uma unidade espera-se que o log das chances (desfecho= 1
= Ter distarbio) se altere em -0,073, em termos de Razao de Chances quer dizer que, com o
aumento em uma unidade no declinio espectral da frase do CAPE-V espera-se uma diminuicio
7,1% (1-0.929) da probabilidade de apresentar um disturbio de voz (desfecho=1).

No entanto como em sua maioria as variaveis explicativas sdo nao significativas faz-se
necessario investigar um modelo reduzido. Em geral, os valores estimados possuem efeitos
negativos para determinacdo das chances do preditor ser igual a 1, caso contrario constariam
com sinal positivo. A fim de se obter um modelo que melhor descreva a variavel disturbio de
voz, foi utilizado o método de Stepwise para se encontrar o modelo mais adequado, como se

pode visualizar na tabela 4.
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Tabela 4. Modelo de regressio logistica reduzido com base no método de Stepwise para a variavel
distirbio de voz.

Variavel Estimativa pflz;:(f:o Valor Z p-valor OR IC9 5(801;’
Intercept 3.6314 1.0171 3.570 0.00023* 37.7658 5.43-296.86
CPP_CAPE-V -0.05817 0.02646 -2.198 0.02109* 0.9434929 0.89-0.99
CPPS_VGE -0.27914 0.05868 -4.757 0.0000%* 0.7564370 0.67-0.84
DECL CAPE-V -0.10679 0.03104 -3.441 0.00058* 0.8987108 0.84-0.95

Legenda: CPP: Cepstral Peak Prominence; CPPS: Cepstral Peak Promincence Smoothed; DECL: Declinio
espectral; VGE: Vogal /€/ sustentada. *Significativo ao nivel de 5% de probabilidade, IC: Intervalo de Confianca,
OR: odds ratio, Critério de Informacgao de Akaike (AIC) =300.175.

Com base nas observacdes da Tabela 4, pode-se afirmar que em geral os parametros do
modelo foram significativos ao nivel de 5% de probabilidade, e ao se comparar os valores de
AIC do modelo completo e reduzido, é possivel inferir que o modelo reduzido com as variaveis
CPP CAPE-V, CPPS VGE e declinio CAPE-V, é o mais indicado para descrever a variavel
disturbio de voz. Os valores estimados possuem efeitos negativos para determinacdo das
chances do preditor ser igual a 1, caso contrario constariam com sinal positivo.

Avaliando-se as variaveis do modelo, uma a uma, ¢ possivel inferir com base no modelo
que:

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, elevando-se a varidvel CPPS VGE em uma
unidade espera-se que o log das chances (desfecho=1) se altere em -0.279. Dessa forma,
com o aumento em uma unidade do CPPS VGE espera-se uma diminuicio de 24,36%
(1-0.7564) na probabilidade de o individuo apresentar disturbio de voz.

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, elevando-se a varidvel DECL-CAPE-V
em uma unidade espera-se que o log das chances (desfecho=1) se altere em -0.107, em
termos de Razdo de Chances. Dessa forma, com o aumento em uma unidade da mesma
variavel espera-se uma diminuicao 10,13% (1-0.8987) de se ter disturbio de voz.

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, elevando-se a variavel CPP CAPE-V em
uma unidade espera-se que o log das chances (desfecho=1) se altere em -0,058, em
termos de Razdo de Chances. Dessa forma, que com o aumento em uma unidade da
mesma variavel espera-se uma diminuicdo de 5,46% (1-0.9434) na probabilidade de

ocorréncia de um disturbio de voz.

Os limites do intervalo de confianga foram calculados para todas as variaveis contidas no
modelo final. Quando avaliados os limites superior e inferior de cada variavel, foi possivel
observar que estdo abaixo de 1, permitindo assim classificar que o resultado obtido através da
OR tem as variaveis CPPS VGE, DECL CAPE-V e CPP CAPE-V como fatores de protecgao,

ou seja, diminuem a chance de ocorréncia do distarbio de voz.
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Na figura 8, € exposto o comportamento grafico do modelo logistico, por meio da curva

ROC.

Figura 8. Curva ROC para a varidvel distarbio de voz
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Com base na Figura 8, estima-se uma acuracia moderada de 70,7%, sensibilidade de 85%,
especificidade de 53%, RVN de 0,215, RVP de 1,895, sendo o ponto de corte padrdo, o valor
de 0,79: acima deste valor, a predigao € classificada como presenca de distiirbio de voz e, abaixo
dele com auséncia de disturbio de voz.

Através das informagdes obtidas, € possivel afirmar que este modelo € sensivel para
detectar individuos com distirbio de voz. Diante disso, pode ser utilizado para reducdo de
possibilidades diagnosticas, sendo indicado por exemplo, para se utilizar em triagens vocais. O
que possibilita um diagnodstico precoce de uma doenga, interferindo desse modo no prognostico

(LIU et al., 2005).

A presenca de queixa vocal e visualizacdo direta das estruturas da laringe e do padrio
vibratorio das pregas vocais sdo importantes tanto para o diagnoéstico como para o tratamento
apropriado do distirbio de voz. O processo de decis@o clinica e a interpretacdo da imagem
laringea envolvem julgamentos perceptivos da imagem das estruturas da laringe e dos seus
movimentos vibratorios (OMORI et al., 1998).

Ao final desta analise, ¢ possivel observar que as variaveis que melhor descrevem o
modelo com base nos parametros do disturbio de voz foram CPPS VGE, CPP CAPE-V e
Declinio espectral CAPE-V. Nos estudos de Awan et al., (2013) e Awan et al., (2015) foi

investigado a capacidade das medidas cepstrais discriminarem vozes saudaveis de vozes com
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disturbio de voz, eles utilizaram um modelo de regressdo binomial e diversos parametros e um
deles foi a presenga/auséncia de distiirbio de voz onde obtiveram também com a curva ROC
uma acuracia de 73%. No presente estudo o valor de acuracia foi proximo a dos estudos
dispostos na literatura.

O CPPS deriva de dois processos de “suavizacdo” antes do calculo da proeminéncia do
pico cepstral. Maryn et al., (2014) destaca a relevancia dessa medida: eles realizaram uma
analise dos coeficientes de correlacdo entre as medidas acusticas e a avaliagdo da percepcao
auditiva da qualidade vocal, e afirmam que o CPPS ¢ uma medida robusta tanto em amostras
de vogais sustentada quanto em fala encadeada. Igualmente no modelo final, foi possivel
observar que a variavel CPPS em contexto de vogal foi significativa no modelo final.

Com esse modelo ¢ possivel notar que todas as medias actisticas que foram extraidas estdo
presentes, tanto o CPP quanto o CPPS e o declinio espectral, sendo assim ¢ possivel afirmar
que as trés medidas sdo necessarias no que diz respeito a identificacio de individuos com e sem
disturbio de voz.

Na producido da vogal sustentada ha uma maior estabilidade do filtro do trato vocal. Sendo
assim, nessa tarefa se tem uma maior chance em identificar individuos sem distirbio de voz,
visto que, as vogais sustentadas s3o menos propensas a variabilidade fonética (LOPES et al.,
2019). Halberstam (2004) também analisou as medidas cepstrais de 60 individuos classificados
como sem distirbio ¢ com disturbio de voz e relatou uma maior correlacdo da fala encadeada
para identificar o distirbio de voz, quando comparada com a vogal sustentada.

A interpretagdo das taxas de classificacio deve estar pautada no objetivo de teste,
privilegiando os valores de sensibilidade em caso de medidas de triagem, em detrimento dos
valores de especificidade quando o objetivo do teste € confirmacao diagnostica (LOPES et al.,
2019). A triagem de individuos saudaveis ou em risco para sinais precoces de anormalidade
vocal se faz relevante porque algumas formas de distirbio de voz podem ser tratadas com maior
efetividade se detectadas precocemente. Por exemplo, ser professor € uma profissdo de alto
risco para o desenvolvimento de distirbios da voz. Dadas as intensas demandas vocais da
profissdo, ndo € surpresa que os disturbios vocais sejam um risco ocupacional relativamente
comum, com 11% dos professores relatando um distirbio vocal atual e 58% relatando um
histérico de disturbio vocal durante a vida. O disturbio vocal interfere na satisfagdo no trabalho,
no desempenho e na frequéncia, fazendo com que 18% dos professores relatem faltas ao
trabalho anualmente (AWAN et al., 2015). Sendo assim, o modelo final de decis@o possui

potencial para ser usado em casos de triagens vocais.
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5.1.2 Curva ROC para as Medidas Cepstrais

Sensibilidade e especificidade s3o qualidades intrinsecas no processo de um
diagnostico. Quando o resultado desse procedimento oferece duas categorias que definem a
presencga (diagnostico positivo) ou a auséncia (diagnostico negativo), entdo esse procedimento
apresenta apenas um unico par de valores referentes a sensibilidade e a especificidade. Porém,
na maior parte dos procedimentos diagnoésticos, se produz um resultado sob a forma de variavel
continua. Sendo assim, os valores de sensibilidade e especificidade irdo variar de acordo com
o ponto de corte empregado para que se possa chegar a um diagnodstico. Sensibilidade e
especificidade possuem uma relagdo inversamente proporcional. Sendo assim, quando mudado
o ponto de corte de um procedimento diagnostico, ¢ possivel aumentar a sensibilidade desse
procedimento em detrimento de sua especificidade e vice-versa, pelo fato desses dois
parametros variarem de acordo com diferentes pontos de corte. Visto isso, o ponto de corte
ideal ¢ aquele que consegue o equilibrio entre sensibilidade e especificidade de um

procedimento diagnostico (LIU et al., 2005).

A melhor maneira de representar o comportamento de um pontos de corte sobre a
sensibilidade e a especificidade de um procedimento diagnodstico é através da curva ROC. O
valor da area sob a curva pode ser utilizado para realizar inferéncias estatisticas acerca do
desempenho de um procedimento diagnostico, testando sua significancia estatistica em relago
a outros procedimentos ou a uma situacdo aleatoria. Sendo assim, pode-se derivar um valor de
p para toda a area sob a curva ROC associada a um procedimento diagnostico. Esse valor testa
a hipotese nula de que o procedimento diagnostico nio seria capaz de diferenciar as pessoas
entre o grupo saudavel e o clinico, ou seja, os resultados desse procedimento clinico nio sio

aleatorios (LIU et al., 2005).

Sendo assim, se objetivou aplicar a curva ROC para as medidas cepstrais de maneira
isolada. Tendo como objetivo a extracdo dos valores de: Acuracia, sensibilidade,
especificidade, valores preditivos positivos e negativos, razdo de verossimilhanca negativo
(RVN) e positivo (RVP) e o ponto de corte. As unicas variaveis que ndo foram significativas
ao nivel de 5% com valor de (p>0,005) foram: CPP e CPPS da contagem, nio sendo assim

capazes de diferenciar individuos com e sem distirbio de voz.

Sobre a Razdo de Verossimilhanga (RV), quanto maior a taxa de probabilidade positiva,
maior a probabilidade de um distirbio de voz; quanto menor a razdo de probabilidade negativa,

menor a probabilidade de um desvio. Razdes de probabilidade sempre se referem a
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probabilidade de se ter um distarbio de voz; a designacdo positiva e negativa simplesmente se
refere ao resultado do teste. Assim, RV + indica quanto a probabilidade de um disturbio
aumentar se o teste for positivo. A RV - indica quanto a probabilidade de um distrbio diminuir
se o teste for negativo (AWAN et. al, 2013). A curva ROC das medidas estudadas na presente

pesquisa foram extraidas do sofiware MedCalc - versdo 19.6.4.

As medidas com menor valor de acuracia (<70%) foram as seguintes:

Figura 9 — Curva ROC associada a medida CPP CAPE-V
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Tabela 5- Valores associados a Variavel CPP CAPE-V.

Variavel CPP CAPE-V
Acuracia 0,661
Sensibilidade 50,22
Especificidade 78,21
Valor preditivo Positivo 2,18
Valor Preditivo Negativo 0,65
Ponto de Corte 18,84
RVN 0,636
RVP 2,304

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanga negativo, RVP: Razio de verossimilhanga positivo, CPP: Cepstral
Peak Prominence.

Com base na figura 9, estima-se uma acuraria aceitavel de 66,1%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [43,5;56], intervalo de confiangca para especificidade
[66,0;85,7]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que

individuos que apresentem um valor de CPP na tarefa de fala “frase CAPE-V” acima de



60

18,84 classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto
de corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disttrbio de voz.

Figura 10 — Curva ROC associada a medida DECL CAPE-V
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Tabela 6. Valores associados a Variavel DECL CAPE-V

Variavel DECL CAPE-V
Acuracia 0,648
Sensibilidade 48,44
Especificidade 80,77
Valor preditivo Positivo 0.192
Valor Preditivo Negativo 0.515
Ponto de Corte -16,20
RVN 0,638
RVP 2,518

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, DECL: Declinio espectral.

Com base na figura 10, estima-se uma acuraria aceitavel de 64,8%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [41,8;55,2], intervalo de confianca para especificidade
[70,3;88,8]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de declinio espectral na tarefa de fala “frase CAPE-V”
acima de -16,10 classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo
do ponto de corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de

disturbio de voz.
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Figura 11 — Curva ROC associada a medida CPP VGE
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Tabela 7. Valores associados a Variavel CPP VGE

Variavel CPP VGE
Acuracia 0,695
Sensibilidade 48,44
Especificidade 84,62
Valor preditivo Positivo 3,15
Valor Preditivo Negativo 0,61
Ponto de Corte 2486
RVN 0,609
RVP 3,149

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanga negativo, RVP: Razio de verossimilhanga positivo, CPP: Cepstral
Peak Prominence, VGE: Vogal /€/ sustentada.

Com base na figura 11, estima-se uma acuraria aceitavel de 69,5%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [41,8;55,2], intervalo de confianca para especificidade
[74,7;91,8]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPP na tarefa de fala “VGE” acima de 24,86
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disturbio de voz.
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Figura 12 — Curva ROC associada a medida CPP VGA
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Tabela 8. Valores associados a Variavel CPP VGA

Variavel CPP VGA
Acuracia 0,664
Sensibilidade 58,67
Especificidade 70,51
Valor preditivo Positivo 1,99
Valor Preditivo Negativo 0,59
Ponto de Corte 2592
RVN 0,586
RVP 1,989

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanga negativo, RVP: Razio de verossimilhanga positivo, CPP: Cepstral
Peak Prominence, VGA: Vogal /a/ sustentada.

Com base na figura 12, estima-se uma acuraria aceitavel de 66,4%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [51,9;65,2], intervalo de confianca para especificidade
[59,180,3]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPP na tarefa de fala “VGA” acima de 25,92
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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Figura 13 — Curva ROC associada a medida CPP Todas
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Tabela 9. Valores associados a Variavel CPP TODAS

Variavel CPP TODAS
Acuracia 0,668
Sensibilidade 29,33
Especificidade 98,72
Valor preditivo Positivo 22,88
Valor Preditivo Negativo 0,72
Ponto de Corte 21,69
RVN 0,715
RVP 22,914

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanga negativo, RVP: Razio de verossimilhanga positivo, CPP: Cepstral
Peak Prominence.

Com base na figura 13, estima-se uma acuraria aceitavel de 66,8%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [23,5;35,8], intervalo de confianga para especificidade
[93,1;100,00]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPP em todas as tarefas de fala, acima de 21,69
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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Figura 14 — Curva ROC associada a medida CPPS CAPE-V
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Tabela 10. Valores associados a Variavel CPPS CAPE-V

Variavel CPPS CAPE-V
Acuracia 0,644
Sensibilidade 48,00
Especificidade 78,21
Valor preditivo Positivo 2,20
Valor Preditivo Negativo 0,66
Ponto de Corte 11,98
RVN 0,664
RVP 2,202

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed.

Com base na figura 14, estima-se uma acuraria aceitavel de 64,4%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [41,3;54,7], intervalo de confianga para especificidade
[67,4;86,8]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPPS “frase CAPE-V”, acima de 11,98 classifiquem-
se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de corte indicaria,

possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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Figura 15 — Curva ROC associada a medida CPPS TODAS
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Tabela 11. Valores associados a Varidvel CPPS TODAS

Variavel CPPS TODAS
Acuracia 0,666
Sensibilidade 64,44
Especificidade 64,10
Valor preditivo Positivo 1,80
Valor Preditivo Negativo 0,55

Ponto de Corte 10,5975

RVN 0.554
RVP 1,794

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed.

Com base na figura 15, estima-se uma acuraria aceitavel de 66,6%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [57,8;70,7], intervalo de confianga para especificidade
[52,4;74,7]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPPS com todas as tarefas de fala, acima de 10,5975
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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Figura 16 — Curva ROC associada a medida Decl. VGE
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Tabela 12. Valores associados a Varidvel DECL VGE

Variavel DECL VGE
Acuracia 0,619
Sensibilidade 57,33
Especificidade 65,38
Valor preditivo Positivo 1,66
Valor Preditivo Negativo 0,65

Ponto de Corte -15,327

RVN 0,652
RVP 1,655

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, DECL: Declinio espectral, VGE: Vogal /€/ sustentada.

Com base na figura 16, estima-se uma acuraria aceitavel de 61,9%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [50,6;63,9], intervalo de confianca para especificidade
[52,4;74,7]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de declinio espectral “VGE”, acima de -15,327
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disturbio de voz.
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Figura 17 — Curva ROC associada a medida Decl. VGA
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Tabela 13. Valores associados a Varidvel DECL VGA

Variavel DECL VGA

Acuracia 0,568
Sensibilidade 28,44
Especificidade 85,90
Valor preditivo Positivo 2,02
Valor Preditivo Negativo 0,83

Ponto de Corte -16,50
RVN 0,833

RVP 2,017

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, DECL: Declinio espectral, VGA: Vogal /a/ sustentada.

Com base na figura 17, estima-se uma acuraria aceitavel de 56,8%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [22,6;34,8], intervalo de confianca para especificidade
[76,2;92,7]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de declinio espectral “VGA”, acima de -16,50
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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Figura 18 — Curva ROC associada a medida Decl. TODAS
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Tabela 14. Valores associados a Varidvel DECL TODAS

Variavel DECL TODAS
Acuracia 0,637
Sensibilidade 46,22
Especificidade 82,05
Valor preditivo Positivo 2,58
Valor Preditivo Negativo 0,66
Ponto de Corte -17,71
RVN 0,655
RVP 2,574

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, DECL: Declinio espectral.

Com base na figuras 18, estima-se uma acuraria aceitavel de 63,7%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [39,6;53,0], intervalo de confianca para especificidade
[71,7;89,8]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de declinio espectral em todas as tarefas de fala, acima
de -17,71 classifiquem-se sem distirbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do
ponto de corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disturbio

de voz.
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Figura 19 — Curva ROC associada a medida Decl. CONTAGEM
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Tabela 15. Valores associados a Varidvel DECL CONTAGEM

Variavel DECL CONTAGEM

Acuracia 0,635
Sensibilidade 56,00
Especificidade 71,79
Valor preditivo Positivo 1,99
Valor Preditivo Negativo 0,61

Ponto de Corte -16,43
RVN 0,612

RVP 1,985

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, DECL: Declinio espectral.

Com base na figura 19, estima-se uma acuraria aceitavel de 63,5%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [49,2;62,6], intervalo de confianga para especificidade
[60,5;81,4]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de declinio espectral em “contagem”, acima de -16,43
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de distirbio de voz.
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As medidas com maior valor de acuracia (>70%) foram as seguintes:

Figura 20 — Curva ROC associada a medida CPPS VGE
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Tabela 16. Valores associados a Variavel CPPS VGE
Variavel CPPS VGE
Acuracia 0,718
Sensibilidade 48,89
Especificidade 88,46
Valor preditivo Positivo 0,115
Valor Preditivo Negativo 0,515
Ponto de Corte 14,01
RVN 0,577
RVP 4,236

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, VGE: Vogal /€/ sustentada.

Com base na figura 20, estima-se uma acuraria aceitavel de 71,8%. Intervalo de
confianca para a sensibilidade [42,2;55,6], intervalo de confianga para especificidade
[76,2;92,7]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPPS na tarefa de fala “VGE” acima de 14,01
classifiquem-se sem disturbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de

corte indicaria, possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disturbio de voz.
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Figura 21 — Curva ROC associada a medida CPPS VGA
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Tabela 17. Valores associados a Varidvel CPPS VGA

Variavel CPPS VGA
Acuracia 0,711
Sensibilidade 47,56
Especificidade 89,74
Valor preditivo Positivo 4,64
Valor Preditivo Negativo 0,58
Ponto de Corte 13,60
RVN 0,587
RVP 4,635

Legenda: RVN: Razdo de verossimilhanca negativo, RVP: Razdo de verossimilhanca positivo, CPPS: Cepstral
Peak Prominence.Smoothed, VGA: Vogal /a/ sustentada.

Com base na figura 21, estima-se uma acuraria aceitavel de 71,1%, Intervalo de
confianca para a sensibilidade [40,9;54,3], intervalo de confianga para especificidade
[80,8:;95,5]. Dessa forma, tomando-se como base o valor do ponto de corte, espera-se que
individuos que apresentem um valor de CPP “VGA”, acima de 13,60 classifiquem-se sem
distarbio de voz e, de modo contrario, um valor abaixo do ponto de corte indicaria,

possivelmente, que o individuo apresenta algum grau de disttirbio de voz.

As medidas com maior acurdcia foram: CPPS VGA e CPPS VGE. Nessas duas medidas
os valores de especificidade foram maiores do que os de sensibilidade. Sendo assim, essas
medidas de maneira isolada sdo relevantes no processo de monitoramento e confirmagio
diagnostica de individuos com disturbio de voz. Desse modo, ¢ possivel reabilitar uma
individuo com disturbio de voz e monitora-lo de acordo com esses valores, indicando assim se
a condicdo laringea esta melhorando. Vale salientar, que esse desfecho foi dado de acordo com

a presenca e auséncia de disttrbio, os resultados podem ser diferentes com outros desfechos.
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5.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Considerando o desvio padrio que foi encontrado na analise descritiva no GT e GC,
tivemos a intencdo com a regressdo linear multipla de observar o quanto o desvio da qualidade

vocal explicaria a variabilidade nas medidas cepstrais.

Tabela 18. Modelo de regressio linear multipla para a varidvel EAV-G.

Variavel Estimativa Erro padrio Valor Z p-valor
CPP_VGE 0,059871 0,218208 0,274 0,783992
CPP_VGA -0,4086 0,568602 -0,719 0,472969
CPP_CAPE-V -0,24037 0,103433 -2,324 0,020826
CPP_TODAS 0,192724 0,592927 0,325 0,745387
CPP_CONTAGEM 0,005697 0,158363 0,036 0,971328
CPPS_VGE -0,55083 0,421795 -1,306 0,192617
CPPS_VGA -1,39069 0,398711 -3,488 0,000562%*
CPPS_CAPE-V -1,0342 0,590818 -1,75 0,081101
CPPS_TODAS -1,11105 1,730109 -0,642 0,521262
CPPS_CONTAGEM 0,54177 0,972238 0,557 0,577795
DECL_VGE -0,00529 0,177399 -0,03 0,976224
DECL_VGA 0,244654 0,158623 1,542 0,12408
DECL_CAPE-V -0,08834 0,142522 -0,62 0,535869
DECL_TODAS -0,05994 0,317751 -0,189 0,850514
DECL_CONTAGEM -0,06299 0,150807 -0,418 0,676483

Legenda: CPP: Cepstral Peak Prominence; CPPS: Cepstral Peak Promincence Smoothed; DECL: Declinio
espectral; VGE: Vogal /€/ sustentada; VGA: Vogal /a/ sustentada. *Significativo ao nivel de 5% de probabilidade,
R2,=63,6%.

Com base nas observacdes da Tabela 18, pode-se afirmar que o parametro CPPS VGA
foi significativo ao nivel de 5% de probabilidade. A fim de se obter um modelo que melhor
descreva a variavel EAV-G, utilizou-se o método de Stepwise para se encontrar o modelo mais

adequado, como pode-se visualizar na tabela 19.

Tabela 19. Modelo de regressio linear miltipla reduzido com base no método de Stepwise para
a variavel dependente EAV-G.

Variavel Estimativa pf;::;o Valor Z p-valor OR IC (OR; 95%)
CPP_CAPE-V -0,24345  0,09811 -2,481 0,0136*  -0,24345 -0,436;-0,050
CPPS VGE -0,60314  0,28047 -2,15 0,0323*  -0,60314  -1,155;-0,051
CPPS VGA -1,7195 0,25881 -6,644 1,44E-10*  -1,7195  -2,228;-1,210
CPPS CAPE-V -1,42596  0,32198 -4,429 1,33E-05* -1,42596 -2,059;-0,792

Legenda: CPP: Cepstral Peak Prominence; CPPS: Cepstral Peak Promincence Smoothed; DECL: Declinio
espectral; VGE: Vogal /€/ sustentada; VGA: Vogal /a/ sustentada, IC: Intervalo de Confianca, OR: odds ratio
*Significativo ao nivel de 5% de probabilidade, R2aj = 64,32%.
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Com base nas observagdes da Tabela 19, pode-se afirmar que em geral os parametros
do modelo foram significativos ao nivel de 5% de probabilidade, e ao se comparar os valores
de R?%;j ¢ maior que o do modelo completo, indicando maior qualidade no ajuste, bem como
menor erro padrdo. Os limites do intervalo de confianca foram calculados para todas as
variaveis contidas no modelo final. Quando avaliados os limites superior e inferior de cada
variavel, foi possivel observar que em geral os intervalos foram enxutos, ndo assumindo valor

zero o que confere qualidade as estimativas.

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, com o aumento médio em uma unidade da
variavel CPP CAPE-V espera-se em média uma diminui¢do de 0,24 na EAV-G;

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, com o aumento médio em uma unidade da
variavel CPPS VGE espera-se em média a uma diminuicio de 0,64 na EAV-G;

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, com o aumento médio em uma unidade da
variavel CPPS VGA espera-se em média uma diminui¢do de 1,71 na EAV-G;

e Mantendo-se as demais variaveis constantes, com o aumento médio em uma unidade da

variavel CPPS CAPE-V espera-se em média uma diminuicdo de 1,42 na EAV-G.

Com o modelo final foi observado que, com o aumento médio do CPP CAPE-V, CPPS
VGE, CPPS VGA e CPPS CAPE-V ha a diminui¢io na EAV-G, ou seja, a voz € marcada como
tendo menor desvio. Esses dados corroboram para o que ha na literatura sobre as medidas
cepstrais, onde sinais com maior regularidade e menor quantidade de ruido apresentam maior
definicdo e amplitude do pico cepstral dominante, ou seja, quanto menor o disturbio maior o
valor das medidas cepstrais (DEJONCKERE et al., 1996).

Awan et al., (2011) observaram no estudo que a previsdo mais forte de gravidade do
disturbio de voz quanto ao grau geral foi para a frase CAPE-V totalmente vozeada (" We were
away a year ago"). Os resultados do presente estudo corroboram para os achados na literatura
onde a frase vozeada “olha l4 o avido azul” obteve significancia na predicdo de presenca de
desvio vocal.

Além disso, a variavel CPPS VGA apresenta maior valor na OR. Portanto, se pode
afirmar que essa variavel € a que exerce maior influéncia no que diz respeito a diminuicio dos
valores na escala EAV-G. De acordo com a literatura (LAW et al., 2012) a vogal sustentada ¢
mais facil de ser obtida e de padronizar, pois néo ¢ afetada pela articulagdo dos sons da fala e é
caracterizada por uma configuracdo relativamente estatica da laringe e dos musculos

supralaringeos com o minimo de variagcdo durante sua producao. Esse fato colabora para uma
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alta concordancia interavaliadores. Lu e Matteson (2014) correlacionaram a tarefa de fala a
confiabilidade encontrada na percepcdo auditiva da voz, e a tarefa que apresentou maior
concordancia interavaliadores foi a emissdo da vogal /a/ sustentada de forma habitual, para o
grau geral.

De acordo com o modelo ajustado foi possivel observar, que com as variaveis presentes
ele foi capaz de explicar em 64,32% a variabilidade da intensidade do desvio vocal.
Correlacionando este modelo com o de regressdo logistica que nio considerou a presenca de
desvio da qualidade vocal se nota que as medidas cepstrais (CPP, CPPS e declinio espectral)
foram significativas em ambos os modelos, além disso, ambas as tarefas de fala estiveram
presentes nos modelos, tanto a fala encadeada quanto a vogal sustentada. O que nos faz refletir,
que para analise de presenca e auséncia de distirbio de voz, assim como a presenca de desvio
da qualidade vocal a presenca dessas tarefas de fala e das medidas cepstrais se faz relevante
visto que apresentam uma boa adequagio ao problema trabalhado e desta maneira podem ser
uma ferramenta de apoio na tomada de deciso para a conduta fonoaudiol6gica como também
para construcdo de estratégias terapéuticas.

Se destaca a importancia da realizagdo de um estudo (que era objetivo inicial desta
pesquisa), para verificar o quanto o grau de desvio vocal pode justificar o desfecho: presenca e

auséncia de distarbio de voz.

6. INDICE CEPSTRAL

O indice cepstral para o portugués brasileiro (ICg;) foi calculado a partir de duas medidas
da frase do CAPE-V “Olha 14 o avido azul”, as medidas foram: declinio espectral e cepstral
peak prominence e uma medida da vogal sustentada /€/ que foi o cepstral peak prominence

smoothed. A vogal e frase foram inseridas no mesmo arquivo de audio.

e3,6314—0,27914CPPSvge—o,10679DECLfrase—o,05817CPPfrase

14+ e 3,6314—0,27914CPPSvge—0,10679DECLfrase—0,05817CPPfrase

ICBr =

7. CONCLUSAO

O modelo reduzido de regressdo logistica para identificacdo da presenca e auséncia de

disturbio de voz, inclui as variaveis: CPP CAPE-V, CPPS VGE e declinio CAPE-V. O modelo
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apresentou um desempenho de 70,7%, com sensibilidade de 85% e especificidade de 53%, o
que pode corroborar com a sua recomendacdo para procedimentos de triagem vocal.
Isoladamente, apenas as variaveis CPPS VGE e CPPS VGA apresentaram desempenho
satisfatorio para discriminar individuos com e sem disturbio de voz, com altos valores de
especificidade e baixos valores de sensibilidade. Dessa forma, os valores de corte na situacio
de validagdo desta pesquisa podem ser indicados para procedimentos de confirmacio
diagnostica e monitoramento da condi¢do laringea do paciente durante o tratamento, seja ele
terapéutico ou cirurgico. Valores abaixo de 14,01 no CPPS VGE indicam a presenga de um
disturbio de voz e valores abaixo de 13,60 no CPPS VGA indicam presenca de um disturbio de

VOZ.

As medidas: CPP CAPE-V, CPPS VGE, CPPS VGA e CPPS CAPE-V sio capazes de
predizer a variabilidade da intensidade do desvio vocal em 64,32%, quanto maiores os valores
nessas medidas menor a probabilidade de desvio vocal percebido auditivamente.

As medidas cepstrais incluidas nesse estudo fornecem informagdes relativamente
unicas, significativas e complementares, mostrando ter relacdes com os diferentes graus de
desvio da qualidade vocal em falantes do portugués brasileiro. Essas medidas informam o
clinico sobre os aspectos de um distirbio da voz que refletem na sua dimensio
multidimensional. Além disso, nesses modelos tem-se uma estratégia mais rapida quanto a
tomada de decisdo no que diz respeito a identificacdo de desvios vocais. Os resultados também
contribuem para a literatura na area da analise acustica e modelos de decisdo em saude, servindo
de subsidio para futuros estudos.

Uma das possiveis limitacdes deste estudo pode estar relacionada ao uso apenas de um
desfecho: presenca e auséncia de distirbio de voz. Considerando que as medidas acustica
possuem grande relagdo com a qualidade vocal, deve-se explorar valores de corte para outros
desfecho como: presenca e auséncia de desvio da qualidade vocal, independente da presenca de
disturbio laringeo e o padr@o de referéncia combinado, incluindo a presenca do desvio da
qualidade vocal com a presenca do distirbio de voz. Além disso, se sugere como perspectivas
de estudos futuros a aplicacdo de modelos de decisdo com as medidas cepstrais levando em

consideragdo a intervengdo terapéutica, pré, durante e pos fonoterapia.
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ANEXO A

Scripts para extracdo das medidas acusticas: Declinio espectral, CPP, CPPS

DECLINIO ESPECTRAL

clearinfo

obj audio=Read from file: "Escreva o diretorio do arquivo . wav"
select obj audio

obj Itas=To Ltas: 100

select obj_ltas

declinio=Get slope: 0, 1250, 1250, 4000, "energy"

printline Declinio 'declinio’

select obj audio

plus obj_lItas

Remove

cprp

clearinfo

obj audio=Read from file: "Escreva o diretorio do arquivo . wav"
select obj audio

obj_cepstogram=To PowerCepstrogram: 60, 0.002, 5000, 50
select obj cepstogram

obj powercepstrum=To PowerCepstrum (slice): 0.1

select obj powercepstrum

cpp=Get peak prominence: 60, 333.3, "Cubic", 0.001, 0, "Straight", "Robust"
printline CPP 'cpp'

select obj audio

plus obj_cepstogram

plus obj powercepstrum

Remove

CPPS

clearinfo

obj audio=Read from file: "Escreva o diretorio do arquivo . wav"

select obj audio

obj_cepstogram=To PowerCepstrogram: 60, 0.002, 5000, 50

select obj cepstogram

cpps=Get CPPS: "yes", 0.01, 0.001, 60, 330, 0.05, "Parabolic", 0.001, 0, "Straight",
printline CPPs 'cpps'

select obj audio

plus obj_cepstogram

Remove



ANEXO B

ESCALA ANALOGICA VISUAL

AVALIACAO PERCEPTIVO-AUDITIVA POR CONSENSO

Pesquisa:

Numero do sujeito: . Amostra: ( Vg “é" | ( Vg “a” | ( )Contagem | ( )Frases | ( JFSE

Predominio: { ) VNQV | ( )Rugosa | ( )Soprosa | ( ) Tensa | ( )Instavel | ( ) Outro:
Qualidade vocal (EAV)

Grau geral C |1 /100 EN=
Rugosidade cC | /100 EN=
Soprosidade c | /100 _EN=
Tenséo C |1 /100 EN=
Instabilidade c | /100 EN=

C 1 /100 EN=

C 1 /100 EN=

Natureza da alteragéo: ( )Fonte | ( )Filtro | ( ) Fonte e filtro
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