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RESUMO

OBJETIVO: Analisar a relacao entre as medidas acusticas e o julgamento das atitudes
dos ouvintes na analise de vozes disfénicas; e desenvolver um modelo de predi¢éo
da valéncia das atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas baseado em Machine
Learning (ML). METODOS: O estudo apresenta-se como retrospectivo, descritivo,
transversal e quantitativo. Contou com 152 ouvintes brasileiros e 44 amostras vocais.
Foram realizadas duas etapas: selecdo das amostras vocais e extragdo das medidas
acusticas por meio do software Praat, versdo 5.3.77h, através do script VoxMore; e
julgamento dos ouvintes, por meio da Escala de Julgamento de Atitudes Associadas
a Vozes Disfonicas, que engloba 12 atributos e seus respectivos anténimos foram
baseados em trés dimensdes basicas das atitudes: avaliacdo, poténcia e atividade.
Os dados foram analisados de forma descritiva e inferencial, por meio de testes de
associacdo, correlacdo, comparacdo de médias, regressdo linear e da ML.
RESULTADOS: Observou-se relacdo entre medidas acusticas, julgamento
perceptivoauditivo (JPA), e atitudes dos ouvintes. No JPA, destacam-se o0s
parametros grau geral, soprosidade e rugosidade em todas as atitudes, exceto calma,
que se comportou de forma diferente, com relagcdo apenas com soprosidade. As
medidas acusticas que mais se relacionaram com a percepcao de atitudes foram as
cepstrais, de frequéncia e de perturbagcao, apresentando correlacdes moderadas e
fortes com a valéncia em cada atitude, bem como diferencas nas médias dos
parametros para valéncia positiva e negativa. O Grau geral, fo minima e SNL
influenciam no julgamento das atitudes dos ouvintes, de acordo com a analise de
regressdo. Dessa forma, quanto maior o desvio vocal e as alteragdes acusticas no
sinal vocal mais negativo é o julgamento. A partir da ML, foi observado que as medidas
CCP, Shimmer, fo maxima e fo minima sdo preditivas no julgamento de ouvintes para
vozes disfénicas. CONCLUSAO: As medidas de fo maxima e fo minima, CCP e
shimmer foram preditoras da atitude dos ouvintes no julgamento das vozes disfonicas.
Medidas cepstrais, de frequéncia e perturbacédo foram as que mais se relacionaram
com as atitudes dos ouvintes na andlise de vozes disfénicas, tanto em relacédo a
valéncia quanto aos atributos. O maior componente de ruido e irregularidade vocal
também influenciou na percepgao dos ouvintes.

Palavras- chave: Voz; Acustica; Qualidade vocal; Atitude dos ouvintes; Disturbios da
Voz.



ABSTRACT

OBJECTIVE: To analyze the relationship between acoustic measurements and
listeners' attitudes towards dysphonic voices and develop a model based on Machine
Learning (ML) to predict the valence of listeners' attitudes towards dysphonic voices.
METHODS: The study is retrospective, descriptive, cross-sectional and quantitative. It
had 152 Brazilian listeners and 44 vocal samples. Two steps were carried out:
selection of vocal samples and removal of acoustic measurements using the Praat
software, version 5.3.77h, using the VoxMore script; and listeners' judgment, using the
Scale of Judgment of Attitudes Associated with Dysphonic Voices, which
encompasses 12 attributes and their transfer was based on three basic dimensions of
attitudes: evaluation, potency and activity. The data were analyzed descriptively and
inferentially, using association tests, mean comparison, linear regression and ML.
RESULTS: We observed the relationship between acoustic measurements, auditory
perceptual judgment (JPA), and listeners' attitudes. In JPA, the configurations of
general degree, breathiness and roughness stand out in all attitudes, except calm,
which behaved differently, in relation only to breathiness. The acoustic measures that
were most related to the perception of attitudes were cepstral, frequency and
disturbance, showing moderate and strong correlations with the valence in each
attitude, as well as differences in the means of the parameters for positive and negative
valence. The General Degree, minimum fo and SNL influence the judgment of listeners'
attitudes, according to the regression analysis. Therefore, the greater the vocal
deviation and acoustic changes in the vocal signal, the more negative the judgment.
From the ML, it was observed that the CCP, Shimmer, maximum fo and minimum fo
measures are predictive in the listeners' judgment of dysphonic voices.
CONCLUSION: Cestral, frequency and disturbance measurements were those that
most related to listeners' attitudes towards dysphonic voices, both in relation to valence
and attributes. The greater component of noise and vocal irregularity also influences
perception. The measures of maximum fo and minimum fo, CCP and shimmer are
predictors in the judgment of listeners' attitudes towards dysphonic voices.

Keywords: Voice; Acoustics; Vocal quality; Attitude of listeners; Voice Disorders.
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1 INTRODUCAO

A voz € um dos principais veiculos para a comunica¢cdo humana, consistindo
em uma manifestacdo complexa das caracteristicas bioldgicas, psicolégicas e sociais
de um individuo. Ela reflete ndo apenas a mensagem que deseja ser transmitida, mas
também revela nuances da identidade social, profissional e afetiva do falante (ZHAO
et al., 2019; PUTS et al., 2007). As nuances vocais fornecem ao ouvinte pistas sutis
sobre a atratividade sexual, condi¢ao fisica e outras caracteristicas que se entrelagam
com os elementos verbais e acusticos da fala, influenciando a percepcdo e o
julgamento do ouvinte (SUIRE et al., 2018; LORTIE et al., 2018; KLOFSTAD et al.,
2015; BABEL et al., 2014; GELFER & BENNETT, 2013; KREIMAN & SIDTIS, 2011).

A capacidade de comunicacéo clara e eficaz ndo s6 gera impressdes positivas
no ouvinte, mas também é essencial para o sucesso profissional, especialmente para
agueles que dependem da voz em seu trabalho, o que representa uma faixa
significativa da populacdo ativa (TITZE, LEMKE & MONTEQUIN, 2022). As
percepc¢des dos ouvintes, baseadas em pistas vocais, podem desencadear avaliacdes
positivas ou negativas em relacéo a personalidade do falante, sua competéncia, saude
e outros atributos (EVANGELISTA et al., 2022; CORBARI, 2013). Esses julgamentos
sdo moldados por fatores culturais, valores sociais e estereotipos preexistentes
(BESTELMEYER et al., 2010).

No ambito da comunicacdo interpessoal, além de pesquisas com individuos
vocalmente saudaveis, ha um esforco para compreender como a presenca de um
distarbio de voz pode impactar na performance comunicativa e nas interacfes sociais
e profissionais de individuos disfénicos (WAARAMAA et al., 2021; LATOSZEK et al.,
2017). Nesse sentido, o proprio conceito de disfonia envolve qualquer dificuldade ou
distarbio na producéo vocal que prejudica na transmissdo da mensagem verbal e
emocional do individuo, repercutindo negativamente nos aspectos psicossociais do
falante (ISETTI, XUEREB & EADIE, 2014; COSTA V., et al., 2012; HOUTLE, et al.,
2011; BEHLAU, 2005).

A génese das disfonias pode estar associada a fatores organicos,
comportamentais ou da interacdo entre eles. A sua manifestacdo é multidimensional
e, por isso, o diagnostico deve ser multifacetado e envolver a histdria clinica, a
autoavaliacdo vocal, o julgamento perceptivoauditivo (JPA), a andlise acustica, a
avaliacao aerodinamica e o exame visual da laringe (PATEL et al., 2018). O processo
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de avaliacéo esta focado em compreender o mecanismo fisiopatolégico envolvido na
producao vocal e o seu impacto na vida do sujeito.

Por outro lado, nenhum desses itens da avaliacdo é capaz de capturar o
impacto de uma voz disfonica no interlocutor. O grau do desvio vocal e dos parametros
relacionados a rugosidade, soprosidade e tenséo, por exemplo, podem predizer
atitudes negativas dos ouvintes em relacdo a sujeitos disfénicos (EVANGELISTA et
al., 2022; AMIR & LEVINE-YUNDOF, 2013; ALLARD & WILLIAMS, 2008).

As medidas acusticas também tém sido associadas as atitudes dos ouvintes.
Homens com frequéncia fundamental (fo) mais baixas tendem a ser avaliados mais
positivamente, associados a atributos de competéncia e atratividade (ANDERSON et
al., 2014; SKRINDA et al., 2014; MCALEER, TODOROV & BELIN, 2014). Por outro
lado, vozes femininas com fO mais elevadas sao frequentemente relacionadas a
jovialidade e fertilidade (BABEL, MCGUIRE & KING, 2014; PISANSKI & RENDALL,
2011; BLIGH & ROBINSON, 2010). Além disso, a relagcdo harménico-ruido esta
associada a avaliacdo positiva ou negativa de falantes. Vozes com maior componente
de ruido tém maior probabilidade de receber julgamento negativo por parte dos
ouvintes (BABEL et al., 2014; LATINUS et al.,, 2011; BRUCKKERT et al., 2010;
BAUMANN et al., 2008).

Embora haja uma reconhecida associacdo entre as medidas acusticas e o
julgamento de atitudes dos ouvintes, a maioria dos estudos realiza andlise das
medidas acusticas individualmente (PETTY et al., 2022; AUNG & PUTS, 2020; SUIRE
etal., 2019 2018; ARMSTRONG et al., 2019; SEBESTA etal., 2017; TSANTANI et al.,
2017). Durante as interacbes humanas, o0s ouvintes utilizam diferentes pistas
acusticas da voz do ouvinte no processo (inconsciente ou nao) de atribuir atitudes
positivas ou negativas ao falante. Além disso, tais pistas acusticas interagem e podem
ter pesos diferentes na predicdo das atitudes dos ouvintes. Poucos estudos tém
utilizado modelagens estatisticas ou computacionais que permitam compreender a
interacdo entre diferentes medidas acusticas da voz do falante, na determinacdo da
atitude de um ouvinte (ZEHENG et al., 2020; RAYMOND et al., 2019; SHIRAZI et al.,
2018).

Nesse contexto, as técnicas de inteligéncia artificial (IA) tém desempenhado
um papel fundamental no reconhecimento de emocdes e inten¢des a partir da voz
(BERGNER et al., 2023; TOLMEIJER et al., 2021; LEE SEO-YOUNG et al., 2019).
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Com o avanco da tecnologia, surgiram inUmeras aplicacdes inovadoras nessa area,
que vao desde a andlise de sentimentos em interacdes sociais até aplicagcbes em
saude.

A |A constitui um dominio da ciéncia computacional dedicado a simulacéo de
processos cognitivos humanos por meio de sistemas computacionais (SANTOS et al.,
2019). Seu escopo abarca o desenvolvimento de algoritmos e modelos que facultam
as maquinas a realizacdo de tarefas que, se executadas por seres humanos, seriam
qualificadas como manifestagcdes de inteligéncia. Esse campo busca dotar entidades
artificiais com habilidades para o processamento de linguagem natural, percepcao
sensorial, aprendizado, raciocinio abstrato e geracdo de artefatos criativos (ROBIN J.
et al., 2020).

Machine Learning (ML), um subsetor da IA, envolve a criagdo e
aperfeicoamento de algoritmos e modelos estatisticos que dotam as maquinas da
capacidade de aprender empiricamente (BERARDI et al., 2017). Distinto da
programacao convencional, na qual a logica de deciséo é explicitamente codificada, o
ML permite que as maquinas otimizem seu comportamento por meio da detecgéo de
padrées em conjuntos de dados volumosos.

A ML é um catalisador do avanco da Inteligéncia Artificial, conferindo a
sistemas computacionais a habilidade de adaptar-se autonomamente e responder as
complexidades ambientais e demandas humanas com crescente preciséo e eficiéncia.
A ML, enquanto ramificagdo pragmatica da IA, tem fomentado avancos significativos
em multiplos dominios cientificos, entre eles a Linguistica e a Saude. A insercao de
ML nestas areas tem ndo apenas potencializado a analise de dados complexos, mas
também revolucionado as metodologias e aplicacdes praticas, promovendo um salto
qualitativo no modo como compreendemos e interagimos com fendmenos linguisticos
e de saude.

Na Linguistica, ML tem contribuido para a expansdo do campo conhecido
como Processamento de Linguagem Natural (PLN), permitindo a automatizacao e
aperfeicoamento de tarefas como traducdo automatica, analise de sentimentos,
sumarizacdo de textos e reconhecimento de fala (LE GREZAUSE, 2017; STYLER,
2015). Algoritmos de ML sao treinados com grandes corpora de texto para modelar a
linguagem humana, identificando padrbes gramaticais, semanticos e pragmaticos que

imitam a complexidade do idioma. Isso viabiliza a criagdo de interfaces homem-
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magquina mais intuitivas, como assistentes virtuais que respondem a comandos
verbais e sistemas que oferecem feedback linguistico personalizado. A capacidade de
processar grandes volumes de texto em tempo real também tem viabilizado novas
abordagens em pesquisas lexicogréficas e sociolinguisticas, onde a detec¢do de
tendéncias de uso linguistico e a emergéncia de neologismos podem ser rastreadas
e analisadas com precisdo sem precedentes.

Ademais, ML tem sido crucial para desvendar estruturas linguisticas inerentes
a idiomas pouco documentados ou para a construgcédo de recursos educacionais que
se adaptam ao estilo de aprendizado individual de cada estudante (STYLER, 2015).
Com o uso de técnicas como o aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, é
possivel desenvolver modelos que compreendem e geram linguagem com um nivel
de sofisticacdo que era inimaginavel ha poucas décadas.

Na area da Saude, a aplicacdo de ML tem grande potencial para reformular a
pratica clinica. O diagnéstico assistido por computador, por exemplo, tem se
beneficiado enormemente da capacidade de ML em identificar padroes em imagens
médicas, como radiografias, ressonancias magnéticas e tomografias
computadorizadas (RICHENS et al., 2020; CHOUDHURY et al., 2019; DE BRUIJINE,
2016). Algoritmos sdo capazes de detectar estruturas fora do padrdo, como tumores,
com uma precisdo que, em muitos casos, supera a de clinicos experientes. Essa
habilidade € particularmente valiosa para a triagem precoce de doencas,
possibilitando intervencées mais rapidas e aumentando as chances de sucesso no
tratamento.

Além disso, ML tem sido aplicado no desenvolvimento de terapias
personalizadas, especialmente no campo da oncologia (FIELD et al., 2021,
BERTSIMAS & WIBERG, 2020; CUOCOLO et al., 2020). Através da analise de
grandes conjuntos de dados genémicos, os modelos de ML podem identificar quais
pacientes sdo mais propensos a responder a determinados tratamentos, orientando a
medicina de precisdo. No gerenciamento de doencgas cronicas, como diabetes e
hipertenséo, dispositivos vestiveis integrados com algoritmos de ML permitem o
monitoramento continuo dos pacientes, oferecendo recomendacfes em tempo real e
ajustando tratamentos baseados em dados fisioldgicos coletados ao longo do tempo.

Os modelos preditivos de ML também sdo uma ferramenta poderosa na saude

publica para a modelagem de surtos de doencas infecciosas, ajudando a prever e
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mitigar a propagacao de epidemias. Além disso, na pesquisa de novos medicamentos,
as técnicas de ML aceleram a descoberta de compostos farmacoldgicos, analisando
enormes bibliotecas de moléculas para prever quais sdo mais provaveis de serem
eficazes como medicamentos.

Em resumo, Machine Learning esta desempenhando um papel transformador
tanto na Linguistica quanto na Saude. Na Linguistica, esta expandindo as fronteiras
do possivel no entendimento e na interacdo com a linguagem humana. Na Saude,
esta melhorando o diagndéstico, o tratamento e a prevencdo de doencas, além de
personalizar o cuidado ao paciente e otimizar a eficacia dos sistemas de saude
publica. A medida que essas tecnologias continuam a evoluir, podemos esperar que
sua integracdo nessas areas se torne ainda mais profunda e revolucionéria.

Modelos baseados em ML podem contribuir na avaliacao inicial e diagndéstico
precoce de pacientes com queixas vocais, além de ser balizador do efeito do
tratamento vocal em individuos com disfonia (LEITE; MORAES; LOPES, 2022;
UMENO et al., 2022, 2020; FAGHERAZZI et al., 2021; CALIFF et al., 2018; COHEN
etal., 2012). Além disso, as técnicas de ML tém desempenhado um papel fundamental
no reconhecimento de emocdes e intencdes a partir da voz, e com aplicacbes em
areas como marketing e comunicacao profissional (SARA M. et al., 2017; YU G. et al.,
2016).

No reconhecimento de emocgdes, algoritmos de ML podem analisar padroes
na entonacgdo, no ritmo e nas caracteristicas acusticas da voz para identificar estados
emocionais (TARUNIKA et al., 2018). Isso tem sido Gtil em sistemas de assistentes
virtuais, onde a IA pode detectar se um usuario esta frustrado, feliz ou irritado para
ajustar as respostas de acordo com essas emoc¢oes, oferecendo um atendimento mais
personalizado (SHIRAMIZU et al., 2022).

Além disso, no campo da saude mental, a deteccdo de emocdes pela voz
pode ser uma ferramenta valiosa. Pesquisas exploram como a IA pode identificar
sinais de depresséo, ansiedade ou estresse por meio da analise vocal, auxiliando na
triagem precoce e no suporte psicolégico (ESPINOLA C. W. et al., 2021; SHIN D., et
al., 2021). As pesquisas sobre os biomarcadores extraidos da voz e da fala, a partir
das técnicas de ML possibilitam diagnosticar, prever e monitorar algumas condicdes
de saude (J. ROBIN et al., 2020). Ha resultados satisfatorios para algumas alteracdes

como a disfonia espasmadica, disartria, déficits cognitivos leves, desvios da qualidade
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vocal, hiperfuncéo laringea e a doenca de Alzheimer (KOJIMA T., et al., 2022; H. LIN
et al., 2020; J. M. TRACY et al, 2020; K. LOPES et al., 2013; RITCHINGS R. T., et al.,
2002).

Quanto ao reconhecimento de intencdes, sistemas baseados em IA sé&o
capazes de analisar os padrfes linguisticos e vocais para determinar as intencdes
associadas as situacdes de comunicacao. Isso é aplicado em assistentes virtuais para
entender comandos e solicitacdes dos usudrios, adaptando as respostas de acordo
com a intengao expressa.

A incorporacdo de algoritmos de ML na analise da interacdo entre
caracteristicas acusticas vocais e as subsequentes atitudes dos ouvintes representa
um avanco notavel no estudo interdisciplinar da Fonética, Psicolinguistica e Psicologia
Social. Tais modelos computacionais tém a capacidade de extrair e processar
variaveis acusticas detalhadas da fala, como fo, intensidade, timbre e outros
parametros espectrais, e correlaciona-las com as reacfes afetivas e cognitivas dos
ouvintes. Através do treinamento supervisionado em datasets anotados, esses
modelos podem predizer com precisdo a valéncia das atitudes dos ouvintes,
baseando-se em caracteristicas vocais objetivamente mensuraveis.

No contexto clinico, o emprego de ML na avaliacéo de pacientes disfénicos é
de suma importancia. A disfonia pode afetar adversamente a comunicacéo e levar a
repercussdes negativas na interacao social, profissional e emocional dos pacientes.
O uso de modelos preditivos de ML para quantificar as reacdes dos ouvintes a disfonia
pode fornecer insights valiosos sobre o impacto dessa condicdo na vida diaria dos
pacientes, além de servir como um indicador objetivo da eficicia das intervencdes
terapéuticas vocais.

A andlise longitudinal dessas atitudes utilizando ML pode também facilitar a
monitorizacdo da evolucdo do paciente sob tratamento, permitindo ajustes finos e
personalizados das abordagens terapéuticas. A identificacdo de padrdes acusticos
especificos — por exemplo, o grau de soprosidade ou a regularidade do jitter — que
sdo mais fortemente associados a avalia¢cdes negativas por parte dos ouvintes, pode
direcionar a terapia vocal para focar em aspectos especificos da producéo vocal.

Para pacientes disfénicos, sistemas de feedback em tempo real baseados em
ML podem prover uma avaliacdo objetiva da percepcdo social de sua voz,
potencializando a autogestdo e a conscientizacdo das préprias habilidades



20

comunicativas. A disponibilidade de feedback imediato e quantitativo sobre melhorias
na qualidade vocal pode servir como um refor¢o positivo, contribuindo para o aumento
da adesao ao tratamento e para a melhoria da autoeficécia.

A integracdo futura desses modelos em plataformas digitais de facil acesso,
como aplicativos méveis e dispositivos wearable, tem potencial para aumentar a
acessibilidade e a praticidade do monitoramento vocal. Esta tecnologia poderia,
idealmente, oferecer notificagBes proativas quando variagdes vocais patologicas sdo
detectadas, encorajando a pratica de exercicios de reabilitacdo vocal ou a busca por
avaliacao clinica especializada.

A implementacdo de técnicas ML no estudo das reacdes dos ouvintes a
qualidade vocal pode emergir como uma abordagem inovadora na avaliacdo e
tratamento de pessoas com disfonia. Além disso, a IA demonstra capacidade impar
de detectar nuances acusticas que moldam as percepcfes dos ouvintes, permitindo
previsdes precisas sobre as atitudes em relacdo a vozes tanto saudaveis quanto
disfénicas. Essa abordagem analitica e preditiva promete ndo sé otimizar a assisténcia
a saude vocal, mas também expandir o conhecimento cientifico sobre o impacto social
da disfonia, apoiando-se em parametros quantitativos que transcendem e
complementam a observacao perceptual e comportamental.

Além disso, o uso de técnicas de ML para prever as atitudes dos ouvintes ao
escutar um falante pode ser promissora em outros contextos. Por exemplo, através
da analise de dados de audio e de interagBes sociais, algoritmos podem inferir as
reacdes dos ouvintes, identificando se estdo engajados, entediados, concordando ou
discordando. Isso € valioso em areas como marketing, onde compreender as reacfes
do publico pode influenciar estratégias de comunicacao e vendas.

Por outro lado, as pesquisas que abordam a relacdo entre a atitude dos
ouvintes e as medidas acuUsticas, concentram-se em paises europeus e norte-
americanos. Tal fato limita a generalizacdo dos achados, pois sabe-se que a lingua
nativa pode influenciar no julgamento e nas preferéncias das caracteristicas vocais do
falante, modificando percepcdes esperadas e desejaveis em contextos comunicativos
(IRANI, ABDALLA, HUGHES, 2014; BORSEL, JANSSENS, BODT, 2009). No Brasil,
h& uma tendéncia de realizar estudos sobre julgamento de atitudes e sua relacdo com

a percepcdo da qualidade vocal, mas ndo ha evidéncias sobre os julgamentos do
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ouvinte e a sua relagcdo com medidas acusticas com individuos disfénicos nativos do
portugués brasileiro, associando-o com o método ML.

Dessa forma, a presente pesquisa tem como hipoteses que:

I. Existe associagdo entre atitudes dos ouvintes e medidas acusticas obtidas
nas amostras vocais de falantes disfénicos e ndo disfénicos nativos do portugués
brasileiro.

Il. H& medidas acusticas que predizem a valéncia (positiva/negativa) das
atitudes dos ouvintes em relacdo as vozes de falantes disfénicos e ndo disfénicos
nativos do portugués brasileiro.

A presente tese de doutorado ambiciona trazer contribuicdes significativas em
diversas esferas, intercalando avancos clinicos, tecnolégicos, sociais, metodoldgicos,
educativos e de pesquisa. No espectro clinico, espera-se que o desenvolvimento de
um modelo preditivo baseado em ML para a andlise da relacdo entre medidas
acusticas e atitudes dos ouvintes frente a vozes disfénicas resulte em um diagnéstico
mais acurado e intervencdes mais céleres e apropriadas a singularidade do perfil vocal
do paciente. A aplicacdo dessa ferramenta preditiva promete n&o apenas a
personalizacdo do tratamento, mas também a mensuracdo objetiva dos resultados
terapéuticos através da monitorizacdo da evolucdo das percepcdes dos ouvintes em
relacdo a voz tratada.

Do ponto de vista tecnoldgico, a tese tem o potencial de impulsionar o
desenvolvimento de softwares inovadores, que possam ser utilizados tanto por
pacientes para o auto-monitoramento da condi¢cao vocal quanto por profissionais da
saude para aprimorar o acompanhamento clinico. Além disso, insere-se no crescente
campo de aplicacdo da IA na Linguistica e em interface com a satude, demonstrando
como algoritmos podem ser treinados para discernir e interpretar variaveis complexas
de caracteristicas humanas, neste caso, as propriedades acusticas da voz.

No contexto social e psicolégico, a investigacdo podera elucidar como
diferentes qualidades vocais afetam a percep¢do social, contribuindo para a
compreensao de preconceitos auditivos e estereoétipos vocais. Tal entendimento é
essencial para desenvolver estratégias que visem mitigar os impactos negativos da
disfonia na qualidade de vida dos individuos afetados, tanto no ambito emocional

guanto no social.
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Na dimensdo metodoldgica, esta pesquisa exemplifica a modelagem
interdisciplinar, integrando conhecimentos de linguistica, acustica, psicologia,
fonoaudiologia e ciéncia da computacdo, e fornece um avanco para a Fonética e
Linguistica, ao detalhar como as propriedades acusticas da fala estdo relacionadas
com a percepcao social e com as atitudes dos ouvintes.

No ambito educativo, a tese oferece um caso de estudo valioso para o ensino
de IA mostrando como problemas complexos e multidimensionais podem ser
abordados por meio de métodos computacionais avancados. Adicionalmente,
promove a capacitacdo de linguistas e profissionais de areas correlatas em técnicas
de analise de dados e IA expandindo suas habilidades e aptidées profissionais.

Finalmente, em termos de pesquisa, 0s resultados obtidos podem pavimentar
0 caminho para futuras investigacoes, estabelecendo novas perguntas de pesquisa e
abordagens metodolégicas tanto para estudos clinicos quanto para investigactes
fundamentais sobre a voz humana e a percepc¢ao auditiva. Em suma, a tese propde-
se a ser uma contribuicao interdisciplinar e inovadora, com aplicabilidade direta nos
estudos de linguistica e na pratica clinica, com potencial de catalisar novas direcoes

na pesquisa cientifica.
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2 OBJETIVOS

2.1 GERAL

Analisar a relacdo entre as medidas acusticas e o0 julgamento das atitudes dos
ouvintes na analise de vozes disfonicas; e desenvolver um modelo de predicdo da
valéncia das atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas baseado em Machine

Learning (ML).

2.2 ESPECIFICOS

e Verificar se existem diferencas nas medidas perceptivo-auditivas e acusticas
entre vozes julgadas com valéncia positiva e negativa;

e Averiguar se existem diferencas nas medidas perceptivo-auditivas e acusticas
entre vozes julgadas com valéncia positiva e negativa em cada atitude
investigada;

e Analisar se existe correlacdo entre as atitudes dos ouvintes em relacdo as
vozes disfonicas e nao disfébnicas, e as medidas perceptivo-auditivas e
acusticas;

e |Investigar se as medidas acuUsticas e perceptivo-auditivas sao capazes de
predizer a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes;

e Identificar as medidas capazes de predizer a valéncia das atitudes dos ouvintes
em relacdo as vozes dos falantes disfénicos e néo disfénicos nativos do
portugués brasileiro;

e Desenvolver um modelo preditivo para as atitudes dos ouvintes em relacéo a

vozes disfonicas, de acordo com a valéncia positiva e negativa.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1.1 Julgamento de atitudes: conceitos e aspectos metodolégicos

As primeiras concepc¢des descritas na literatura sobre atitudes datam do século
XX e advém das areas de Psicologia Experimental e Social, definindo atitude como
uma disposicao interna do individuo perante a um grupo social, objeto ou situagdo que
repercute na tomada de decisdo (ALLPORT, 1967).

As atitudes, de um modo geral, desempenham uma funcdo importante no
comportamento do individuo e culmina em uma reacao favoravel ou desfavoravel, a
partir de uma maneira organizada e coerente de pensar, agir e reagir a qualquer
acontecimento no ambiente. Portanto, a atitude se expressa através de pensamentos
e crencas, sentimentos e emocdes, bem como tendéncias para reagir as situacées
(LAMBERT, 1963).

Na area da linguistica, o conceito de atitude engloba diversas dimensdes,
relacionada a variedades dialetais e estilos de fala, permeando desde as atitudes
relacionadas ao aprendizado de uma lingua, até as atitudes com relacdo a grupos,
comunidades, minorias, entre outros (SAVILLE, 2003). A atitude pode manifestar-se
como preferéncias e atribuicdes realizadas pelos falantes em contextos comunicativos
(PERLOFF, 2008).

Duas teorias permeiam o0s estudos das atitudes linguisticas: Teoria Mentalista
e a Teoria Behaviorista. Na corrente Mentalista, a atitude é vista como um elemento
gue se apresenta entre um estimulo e a reacao que um individuo manifesta, fazendo-
se necessario recorrer a técnicas indiretas, para que haja a extracao de respostas do
estado mental (CORBARI, 2013; ALLPORT, 1967). Na corrente Behaviorista, a atitude
€ interpretada como uma conduta, uma reag¢ado ou resposta a um estimulo, isto €, a
uma lingua, uma situagdo ou a caracteristicas sociais determinadas (CORBARI,
2013).

Essas teorias se diferem pelo fato de as atitudes possuirem, ou ndo, mais de
um componente em sua constituicdo. Para os mentalistas, as atitudes possuem
componentes afetivos, cognitivos e conativos, enquanto para os behavioristas, possui
apenas o componente afetivo (AGHEYISI e FISHMAN, 1980).
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Diante dos conceitos existentes na literatura, o material teérico desta tese
refletira a atitude como uma forma de pensar, sentir e agir, com base na voz ou fala
de um individuo e assim gerar respostas positivas ou negativas (ALLPORT, 1967,
GARRET, 2010), a partir de trés componentes: cognicdo, afeto e comportamento.

As atitudes séao cognitivas na medida em que contém ou compreendem crencgas
sobre o mundo, suas relacfes e significado social. Sado afetivas porque envolvem
sentimentos sobre o objeto da atitude, a partir de um valor que € atribuido a ele, e
consideradas comportamentais através da predisposi¢do para agir mediante a alguma
situacdo, além da sua relacdo com os julgamentos cognitivos e afetivos (GARRET,
2010).

Deste modo, entende-se a atitude conforme a figura abaixo:

FIGURA 01: Elementos constituintes na definicdo da atitude

ATITUDE DO INDIViDUO

=3
~
\ v .«/

JULGAMENTO POSITIVO

OU NEGATIVO

FONTE: GARRET, 2010, adaptado para o portugués brasileiro.

O componente cognitivo apresenta a maior relevancia, uma vez que dele
advém os conhecimentos e pré-julgamentos dos falantes, bem como crencas,
esteredtipos, expectativas sociais, entre outros. Ja o componente afetivo centra-se em
juizo de valores sobre as caracteristicas da fala, a partir da variedade dialetal do
falante, a associacdo com tracos de identidade e o sentimento do ouvinte em relacéo
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ao grupo ao qual pertence o falante. Por fim, ha o componente comportamental que
presume a intencao e o plano da acao para determinados contextos e circunstancias
do individuo, e influéncia na interacdo dos interlocutores em diferentes ambientes
(GARRET, 2010).

Existem duas importantes fontes de atitudes: A experiéncia e o ambiente
pessoal. Elas sdo adquiridas e modificadas pela observacédo ou reacfes diante de
algum acontecimento, por exemplo (AGUILERA, 2008). A literatura descreve diversos

aspectos que podem ser relacionados a atitude conforme descrito no quadro 01:

QUADRO 01: Diferentes conceitos relacionados a atitude

Diferem das atitudes na medida que sdo observadas como

rotinas de comportamentos, contudo, as atitudes nao séo

HABITOS _ _ _ _

vistas como ac¢des comportamentais essencialmente.

Sao concepcdes mais gerais e globais e podem culminar em
VALORES .
uma gama de atitudes.
CRENCAS Corresponde ao componente cognitivo das atitudes.
. Apresenta caracteristicas discursivas, no entanto, para

OPINIOES

algumas atitudes este recurso é mais dificil de ser utilizado.

Moldam os processos cognitivos das atitudes e funcionam
ESTEREOTIPOS como filtro sobre as percepc¢des a respeito de um individuo

ou grupo, a partir de julgamentos positivos ou negativos.

FONTE: GARRET, 2010; CARGILE, ET AL., 1994; BAKER, 1992.

Perloff e colaboradores (2008), define a atitude como um fenébmeno mental e
emocional, intrinseco ao comportamento fisico, mas que ndo pode ser observado
diretamente, apenas inferindo, para que haja explicagbes satisfatdrias e consistentes
relacionadas ao individuo, grupo social ou etc.

Portanto, as atitudes sdo observadas como posturas que os individuos
assumem frente a algo, que pode derivar em uma reagcdo com juizo de valor, isto é,
em julgamentos favoraveis ou desfavoraveis em relacdo a um objeto, situagéo, grupo
social, etc. Diante disso, observou-se a necessidade de mensurar as possiveis
reacoes por meio de escalas que possibilitem a medi¢do das atitudes (FROSI, et al.,
2010).
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Dentre as formas de mensurar os efeitos e do julgamento de atitudes
encontradas na comunicacdo humana, o estudioso Thurstone, em 1928, buscou por
medidas objetivas e, em 1957, Dr. Osgood e seus colegas aperfeicoaram e adaptaram
a sua criacao: A Escala de Diferencial Semantico. Esta é uma ferramenta precursora
em que se baseia na premissa de que qualquer conceito (uma pessoa, palavra, pintura
etc.), pode ser definido ou descrito linguisticamente em termos de dire¢cdo e magnitude
através do uso de pares adjetivos bipolares como, por exemplo, se o objeto é “bom
ou mau”, “suave ou duro” ou “forte ou fraco” (OSGOOQOD, 1957).

Foi demonstrado que a escala é uma medida confiavel e valida de atitude, isto
e, facil de administrar e de marcar (HEISE, 1970). Esta técnica revela informacdes
sobre trés dimensdes basicas: a avaliacdo, poténcia (ou seja, forca) e atividade. A
dimensé&o da avaliagcdo consiste em verificar se uma pessoa pensa de forma positiva
ou negativamente sobre o tema da atitude, por exemplo, atributos como sujo-limpo e
feio-bonito. A poténcia relaciona-se com caracteristicas de forga, isto é, o quéo
poderoso o sujeito é para a pessoa. Por fim, a dimensao de atividade consiste no fato
de o individuo pesquisado ser considerado ativo ou passivo mediante a situacdes do
dia a dia, com atributos relacionados a seguranca e inseguranca, por exemplo
(OSGOOD, 1957).

A voz transmite diversas informacdes sobre os falantes e os ouvintes sao
capazes de identificar atitudes, com base nas caracteristicas vocais do interlocutor
(IRANI, 2014). E um marcador de informac&o linguistica e faz parte da socializa¢io
humana, e como esta inserida na comunicacao oral torna-se uma das principais
formas de interacdo entre as pessoas, desta forma, uma voz saudavel tera maior
eficiéncia interpessoal (AMIR; YUNDOF, 2013).

3.1.2 O Julgamento de atitudes em individuos disfénicos

A voz do ser humano pode se constituir como um som produzido a partir das
pregas vocais que se abrem e se fecham em um movimento ondulatério, por meio do
ar que vem dos pulmades, direcionada para o filtro, isto &, o trato vocal (cavidades oral,
nasal e faringea) alterando assim a sua frequéncia e intensidade (MCDERMOTT,
2012). A disfonia é caracterizada por qualquer dificuldade que o individuo possa

apresentar na emissao deste som, impedindo-o de realizar a transmisséo verbal e
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emocional num contexto comunicativo (BEHLAU, 2005). Portanto, a disfonia pode ter
um impacto psicossocial no falante, produzindo a sensa¢ao de que sua voz néo pode
expressar adequadamente suas emocgoes, competéncia e tracos de personalidade
(ISETTI D. et al., 2014; VAN HOUTTE, et al., 2011; ANGELILLO M. et al., 2009).

Ao analisar a relacdo existente entre a voz do falante e o julgamento de
atitudes por parte dos ouvintes, uma atitude geral pode ser observada pelo conteudo
da informacdao transmitida. Contudo, o ouvinte pode perceber diversas caracteristicas
como a idade, género e intencdes do falante por meio de alguns segundos de amostra
de fala (LATINUS, 2011; BESTELMEYER et al., 2010), devido a estereotipos pré-
estabelecidos de caracteristicas vocais e influenciado pelas préprias expectativas,
experiéncia e cultura.

Por meio do julgamento de atitudes através da voz, € possivel investigar
diversos aspectos do falante relacionados a simpatia, honestidade, ansiedade,
autoridade e emocédo (SOROKOWSKI, 2019; ZUCKERMAN, 1993; APPLE, 1979). Os
individuos com disfonia podem ser julgados com atributos negativos, isto €, a
fraqueza, incompeténcia e inseguranga ou transmitir sentimentos relacionados ao
medo, tristeza e raiva (ALTENBERG, FERRAND, 2022; MORSOMME, MINEL E
VERDUYCKT 2011). Os falantes disfénicos séo considerados menos atraentes, mais
autoritarios e menos confiaveis do que individuos vocalmente saudaveis
(MORSOMME, MINEL, VERDUYCKT, 2011; ROGERSON, 2005).

Pesquisadores examinaram a percepcao de adolescentes e adultos com
relacdo a individuos disfénicos. Por meio da Escala de Diferencial Semantico foram
observados julgamentos relacionados a credibilidade e ansiedade. Os ouvintes
também relataram que manteriam maior distancia social dos mesmos (MCKINNON,
HESS & LANDRY, 2006).

Lallh e Putmam (2000) observaram que mulheres disfénicas sdo avaliadas
pelos ouvintes como menos atraentes, fracas e desagradaveis em compara¢do com
mulheres vocalmente saudaveis. Resultados semelhantes foram encontrados em
adolescentes (LASS et al., 1991).

Héa estudos baseados em um unico falante (WILSON E TIM, 2006) em atores
gue retratam a disfonia, porém néo sdo disfénicos (LALLH, 2000), amostras vocais
gue incluem apenas o sexo feminino (EADIE et al., 2017; BLOOD et al., 1979) ou que

utilizaram apenas a qualidade vocal predominante (vozes rugosas ou soprosas) no
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julgamento de atitudes (EADIE et al., 2017; ALTENBERG, FERRAND, 2006; GOBL,
2003). Todos os estudos, com diversos métodos e amostras, evidenciam a relacéo
entre o julgamento negativo e a presenca de disfonia.

Amir e Yundof (2013) realizaram um estudo com o objetivo de diminuir
algumas lacunas existentes na literatura, a partir da utilizacdo de seis amostras vocais
de vozes disfénicas masculinas e femininas apresentadas a 74 ouvintes de ambos 0s
sexos. Através da Escala de Diferencial Semantico, os pesquisadores observaram
gue os falantes disfonicos foram classificados como mais negativos, doentes e tensos,
enguanto falantes néo disfénicos foram classificados como mais bem sucedidos, sexy,
sociaveis e inteligentes. Além disso, as mulheres disfénicas foram avaliadas mais
negativamente do que os homens disfonicos.

Diante dos estudos descritos, nota-se que ha interesse do meio cientifico em
compreender a relacdo ao julgamento de atitudes em vozes disfénicas, porém o0s
achados atuais se limitam a lingua nativa do falante e do ouvinte, que pode influenciar
as diferencas nas caracteristicas vocais desejaveis num contexto comunicativo
(WAARAMAA et al., 2021; IRANI, ABDALLA, HUGHES, 2014; KREIMAN J., 2010;
ALTENBERG, FERRAND et al., 2006).

Evangelista e colaboradores (2022) desenvolveram o primeiro estudo sobre
as atitudes associadas a vozes disfénicas entre falantes e ouvintes nativos do
portugués brasileiro, com o objetivo de verificar possiveis diferengas no julgamento de
atitudes sobre os falantes disfonicos e nao disfénicos, bem como identificar os fatores
preditivos das atitudes dos ouvintes em relacéo as vozes disfénicas desta populacéo.

Dentre os principais resultados do estudo, foi possivel observar que os
sujeitos disfonicos, de ambos os sexos, foram julgados mais negativamente pelos
ouvintes em comparacdo com individuos ndo disfénicos, nas trés dimensfes do
questionario de diferencial seméantico (avaliacdo, poténcia e atributos de atividade).
Os disfénicos foram julgados como mais desagradaveis, fracos, frageis, antipaticos,
introvertidos, doentes, submissos, inseguros, incompetentes e dependentes
(EVANGELISTA et al., 2022).

Destaca-se que o estudo utilizou apenas os parametros relacionados a
gualidade vocal, considerada a caracteristica mais estavel do falante e torna-se uma
fonte essencial de informacdes este individuo no meio social do falante, sendo uma
das principais manifestacdes da disfonia (MA E YU, 2013; MAIDMENT, 1983). No
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estudo em questdo, avaliou-se a presenca ou auséncia do desvio, a intensidade
classificada como leve, moderada ou intensa, e por fim, o predominio vocal que se
manifesta através dos parametros: rugosidade, soprosidade ou tensao.

A realizacdo de pesquisas que busquem entender o impacto da disfonia no
meio social, a partir de analises com medidas perceptivas e acusticas, repercutem
positivamente para a compreensao das atitudes com relacéo aos individuos disfénicos
e ndo disfénicos. Ao abordar apenas a natureza e o impacto do distlrbio de voz, ha
lacunas para compreensio da formacgéo de atitudes negativas (PICKENS, 2005). E
possivel que outros fatores estejam influenciando a percepc¢éo social e uma melhor
compreensao podera ajudar a direcionar as intervencdes destinadas aos disfénicos.

Desta forma, a voz € uma ferramenta comunicativa e de convivio social, a partir
de uma visdo multidimensional, precisa ser continuamente estudada em busca de
parametros clinicos que sejam cada vez mais consistentes nas indicacbes de

normalidade ou alteracéao.

3.2 AS MEDIDAS ACUSTICAS E O JULGAMENTO DE ATITUDES

3.2.1 Medidas acusticas e o julgamento de atitudes

Diversas caracteristicas do falante podem ser estimadas de forma valida e
confiavel com base em informacdes acuUsticas (KYRIAKOU; PETINOU e
PHINIKETTOS, 2018). Estudos demonstram essa relacdo, sobretudo os
internacionais, e ressaltam sua importancia na clinica e social. Por isso é importante
observar e descrever o que os artigos abordam sobre o tema ao longo do tempo, 0s
processos metodolégicos utilizados para coleta dos julgamentos e extracdo das
medidas, e o que a literatura expde de modo geral.

Dessa forma, buscou-se responder a seguinte pergunta norteadora: Quais as
relacdes entre o julgamento de atitudes e as medidas acusticas de amostras vocais?
Por meio de uma revisdo integrativa da literatura, realizada nas bases de dados
SciELO, LILACS e PubMed, desenvolvida em novembro de 2022.

Utilizou-se para a busca os descritores em Ciéncias da Saude (DeCS) em
portugués e seu correspondente em inglés: voz/voice; julgamento/ Judgment;

acustica/acoustics, e o0s termos: julgamento de atitude/judgment attitude;
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atratividade/attractiveness, selecionados de acordo com as palavras-chave
encontradas em artigos sobre o tema, incluidas a fim de tornar a busca mais
abrangente. Os termos foram conectados por meio do operador boleano AND.

O termo atratividade foi utilizado nesta busca devido ao consenso internacional
de que este esteredtipo pode resultar em gostos e preferéncias sociais por meio da
voz. A atratividade relaciona-se as impressfdes positivas geradas nas pessoas em
suas relagdes interpessoais (PUTS, 2003 2007 2011 2013). Desta forma, para revelar
a existéncia do esteredtipo da atratividade vocal, é preciso que haja concordancia
entre o julgamento da voz realizado pelo ouvinte e os diversos parametros vocais
encontrados em uma emissao (ZUCKERMAN; MIYAKE,1993).

A busca contou com um total de 1768 artigos. A selecao dos artigos foi realizada
por meio da leitura de titulos, resumos e dos artigos completos. Também foram
considerados artigos, relacionados com o tema, que foram citados nos artigos
encontrados nas bases. Eles foram selecionados seguindo os seguintes critérios de
elegibilidade: a) presenca dos termos utilizados na busca citados em seu titulo,
resumo ou palavras chaves; b) ter objetivo de relacionar julgamento com acustica da
voz; c¢) estudos originais com amostras vocais de seres humanos; d) descrever o
método realizado para coleta dos julgamentos em relagdo as amostras vocais
apresentadas; e)abranger amostras vocais de individuos de qualquer género ou idade
do ciclo vital; f) amostras com individuos disfénicos ou vocalmente saudaveis; Q)
estudos publicados nos ultimos 12 anos. A pesquisa néo foi restritiva quanto a lingua.
Os artigos presentes em mais de uma base de dados e/ou pesquisa por palavras
chaves foram analisados apenas uma vez.

Inicialmente, foi realizada leitura e avaliacdo dos titulos e resumos dos artigos
encontrados de acordo com os descritores, em que foi observada a relagdo com o
tema proposto e enquadramento nos critérios de selecdo. Em seguida, houve a
avaliacdo do texto completo. Os 25 manuscritos selecionados passaram por analise e
categorizacdo dos dados a partir dos seguintes aspectos: a) ano de publicacdo; b)
objetivo; c) local de realizacdo do estudo e lingua; d) método para julgamento do
ouvinte; e) numero de estimulos auditivos; f) género da populacdo das amostras
vocais e de juizes; h) descricdo dos resultados; i) presenca de relacdo entre

julgamento e analise acustica. Os dados foram apresentados no quadro 2, seguindo
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a ordem cronolégica de publicacdo do artigo e com destaque aos aspectos

preestabelecidos.
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QUADRO 02: Caracterizacao dos estudos que relacionam julgamento de atitudes e medidas acusticas dos artigos selecionados.

TITULO NUMERO DE ESTIMULOS NUMERO E RESULTADOS E
ANO OBJETIVO AUDITIVOS E METODO PARA O GENERO DOS CORRELACOES ACUSTICAS
IDIOMA JULGAMENTO DO OUVINTE JUIZES
Correlated - 06 falantes do sexo masculino.

preferences for
men's facial and
vocal masculinity.
2008

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar as preferéncias para a
masculinidade vocal e facial dos
homens.

- A amostra vocal foi coletada
através da contagem de nimeros.

- O julgamento de atitude foi
realizado através de perguntas
fechadas.

- 1.213 ouvintes
do sexo feminino
(experimento
realizado de
forma online)

- A fo reduzida culmina em
vozes masculinas mais
atraentes.

The Sound of

Symmetry Revisited:

Subjective and
Objective Analyses
of Voice.
2008.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar se o julgamento
perceptivo das vozes se relaciona
com a simetria facial.

- 31 falantes do sexo feminino.
- 40 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através da contagem de nimeros

- O julgamento de atitude foi
realizado através Escala Likert
através dos atributos:

Acessivel, dominante, saudavel,
honesto, inteligente, probabilidade
de conseguir encontros, maduro,
sensual e cordial.

- 50 ouvintes do
sexo feminino.

- 51 ouvintes
do sexo
masculino.

- A fo reduzida dos homens foi
avaliada como mais atrativa.

- Correlagbes positivas foram
observadas entre o
julgamento dos atributos
honestidade e inteligéncia
para vozes masculinas nas
medidas de Jitter local, jitter
rap e jitter ddp.

- O estudo néo apresentou
correlacdes entre os atributos
e as medidas acusticas para
as amostras vocais femininas.
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Self-rated
attractiveness
predicts individual
differences in
women’s preferences
for masculine men’s
voices.

2008.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a rela¢éo da fo com a
atratividade para vozes
masculinas.

- 04 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através de Pergunta padréo
dirigida ao falante.

- O julgamento de atitude foi
realizado através Escala Likert
através dos atributos:

Escala Likert.

- 123 ouvintes

do sexo feminino.

A fo reduzida relaciona-se com
a maior atratividade para
falantes do sexo masculino.

Face and voice
attractiveness
judgments change
during adolescence.

2009.

Idioma do estudo:

Inglés.

Analisar a relacéo entre o
julgamento e pistas multimodais
de rosto, corpo e fala.

- 06 falantes do sexo feminino.
- 06 falantes do sexo masculino.
-11- 13 anos.

- 06 falantes do sexo feminino nao
disfonicas.

- 06 falantes do sexo masculino.

- 13-15 anos nao disfonicos.

- 06 falantes do sexo masculino.
- 13 -15 anos nao disfonicos.

- O julgamento de atitude foi
mensurado através da Escala
Likert por meio de do atributo:
Atratividade.

- 148 ouvintes
do sexo feminino

-177 ouvintes
do sexo
masculino

- A fo feminina elevada
relaciona-se com a
atratividade (ouvintes masc.
11-13 anos).

- A fo feminina reduzida
relaciona-se com a
atratividade (ouvintes fem.
13-15 anos).

A domain-specific
opposite-sex bias in
human preferences

for manipulated
voice pitch.
2010.

Investigar as preferéncias
masculinas e femininas, a partir
da fo da voz

- 06 falantes do sexo feminino .
- 06 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através de sentencas
espontaneas.

- 200 ouvintes do
sexo feminino.

- 200 ouvintes
do sexo
masculino

- A fo feminina elevada
relaciona-se com
atratividade dos ouvintes do
sexo masculino.
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Idioma do estudo:

Inglés.

- O julgamento de atitude foi
coletado através da Escala Likert
por meio dos atributos: Atratividade
e Dominéancia.

- A fo masculina reduzida
relaciona-se com o atributo
de dominancia para ambos
0S ouvintes.

Different Vocal
Parameters Predict
Perceptions of
Dominance and
Attractiveness.
2010.

Idioma do estudo:

Inglés.

Investigar as relacdes entre os
parametros vocais e o julgamento
de dominancia e atratividade de
mulheres para vozes masculinas.

- 111 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através da fala espontanea.

- O julgamento de atitude foi
mensurado através da Escala
Likert por meio de dois atributos:
Dominancia e Atratividade.

- 142 ouvintes do
Sexo
feminino.

- A fo reduzida foi preditora
para julgamentos de maior
dominancia e atratividade.

- A menor dispersao dos
formantes relacionou-se com
a atratividade para vozes
masculinas, apenas na fase
fértil das ouvintes
pesquisadas.

Correlated Male
Preferences for
Femininity in Female
Faces and Voices.
2011.

Idioma do estudo:

Inglés.

Verificar a relacdo entre a
atratividade vocal e visual dos
homens em mulheres.

- 06 falantes do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através da Vogais isoladas.

- O julgamento perceptivo auditivo
foi mensurado através de uma
pergunta padréo dirigida ao
falante:

A voz e aimagem séo atraentes?

- 178 ouvintes do
género asculino.

- A fo feminina elevada e a
menor dispersdo dos
formantes repercutem em
maior atratividade para os
ouvintes do sexo masculino.

Intrasexual
competition among
women: Vocal
femininity affects
perceptions of

Analisar os efeitos de medidas
acusticas (média e desvio padréao
de fo) na atratividade vocal
masculina e feminina.

- 72 falantes do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através da leitura de sentencas.

- 63 ouvintes do
sexo masculino.

- 46 ouvintes do
sexo masculino.

- O Desvio Padrdo da fo
apresentou correlacao forte
com o julgamento para
relacionamento de longo
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attractiveness and
flirtatiousness.
2011.

Idioma do estudo:

Inglés.

- O julgamento de atitude foi
mensurado através da Escala
Likert e através de perguntas
relacionadas a relacionamento
afetivo de curto a longo prazo.

prazo (ouvintes do sexo
masculino e feminino)

Female voice
frequency in the
context of
dominance and
attractiveness
perception.
2011.

Idioma do estudo:

Polonés.

Investigar a relacdo da fo e as
percepcdes de atratividade e
dominancia.

- 58 falantes do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através de vogais isoladas.

- O julgamento de atitude foi
mensurado através da Escala
Likert dos atributos: Atratividade
e dominancia

- 144 ouvintes do
sexo masculino
avaliaram a
atratividade.

- 140 ouvintes do
sexo masculino
avaliaram a
dominancia.

- 189 ouvintes do
sexo feminino
avaliaram a
dominancia

- Vozes femininas com fo
reduzida foram julgadas como
mais atraentes (ouvintes do
sexo masculino) e dominantes
(ambos os sexos dos
ouvintes).

What makes a female
voice attractive?
2011.

Idioma do estudo:

Inglés.

Investigar a relagéo entre a
atratividade vocal feminina,
qualidade vocal e emogoes.

- 1 falante do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através de pergunta padrao
dirigida ao falante.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo
de atratividade.

- 10 ouvintes do
sexo masculino.

- A fo elevada, a qualidade
vocal soprosa e 0 menor
comprimento do trato vocal
repercutem em maior
atratividade para os ouvintes
pesquisados.

Low Pitched Voices
Are Perceived as
Masculine and

Investigar as preferéncias vocais
femininas, a partir de
caracteristicas de fertilidade dos
homens.

- 54 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através de vogais isoladas.

- 15 ouvintes do
género feminino.

- A fo reduzida esta
relacionada ao julgamento de
maior atratividade nos
ouvintes pesquisados.
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Attractive but Do
They Predict Semen
Quality in Men?
2011.

Idioma do estudo:

- Julgamento de atitude através
da Escala Likert por meio de
dois atributos: atratividade e
masculinidade.

- N&o houve correlacéo
significativa entre a
masculinidade e a qualidade
do sémen do falante.

Inglés
Dimension
esthétique des voix
normales et - 31 falantes disfénicos do sexo
dysphoniques: masculino.
Approches - 31 falantes néo disfénicos do
i . ~ . . sexo masculino - Vozes rugosas e soprosas
perceptl\(e et Investigar a relagcéo da disfonia Srug prC
acoustic. ot foram julgadas com maior
com a atratividade vocal e as . . - ~
. P - A amostra vocal foi coletada - 92 ouvintes do atratividade. O estudo nao
medidas acusticas em falantes do . . o ~
2012 : através Leitura de texto + vogal sexo feminino. apresentou correlagoes
. sexo masculino.

Idioma do estudo:

Francés

isolada.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade.

significativas entre a
atratividade e a fo.

Preferences for Very
Low and Very High
Voice Pitch in
Humans.

2012.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a relagédo da frequéncia
vocal e a atratividade em vozes
masculinas e femininas.

- 01 amostra vocal masculina
criada em laboratorio.

- 01 amostra vocal feminina criada
em laboratorio.

- As amostras vocais (vogais)
foram criadas a partir de uma
média de extracoes.

- Julgamento de atitude através de
perguntas fechadas/binaria.

- 09 ouvintes do
sexo feminino.

- 10 ouvintes do
sexo masculino.

- A fo elevada repercute em
maior atratividade para os
ouvintes do sexo masculino.

- A fo reduzida relaciona-se
com maior atratividade para
as ouvintes do sexo feminino.
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Faking it:
Deliberately altered
voice pitch and vocal
attractiveness
2013.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a relagéo das

alterac6es na fo e a atratividade

em homens e mulheres.

- 04 falantes do sexo masculino
- 04 falantes do sexo feminino

- A amostra vocal foi coletada
através de vogais isoladas em trés
etapas: tom habitual de voz, mais
aguda e mais grave.

- Julgamento de atitude através de
perguntas fechadas/binaria de dois
atributos: Atratividade e dominio.

- 104 ouvintes do
sexo feminino

- 110 ouvintes do
sexo masculino

- A manipulacao através do
aumento e diminuicao da fo
para vozes masculinas e
femininas néo afetou a
atratividade dos ouvintes.

- A manipulacdo com
repercusséo na fo reduzida,
repercute em julgamentos de
maior dominéncia para ambos
0s sexos dos falantes.

Men's preferences
for women's
femininity in dynamic
cross-modal stimuli.
2013.

Idioma do estudo:
Inglés.

Pesquisar a relacdo de
preferéncias masculinas e

femininas, a partir de estimulos

visuais e vocais.

- 05 falantes do sexo masculino.
- 05 falantes do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através de palavras controladas
em experimento.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade.

- 128 ouvintes do
sexo masculino.

- A fo elevada e tracos
femininos repercutem na
maior atratividade vocal dos
ouvintes pesquisados.

Human Vocal
Attractiveness as
Signaled by Body

Size
Projection.
2013.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a relac&o entre os

parametros acusticos e

dimensdes corporais dos falantes

na atratividade vocal dos
ouvintes.

- 01 falante do sexo feminino.
- 01 falante do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através de frases controladas.

-Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade

- 16 ouvintes do
sexo masculino.

- 16 ouvintes do
sexo feminino.

- A fo elevada das mulheres
relaciona-se com maior
atratividade para os homens.

- A fo reduzida relaciona-se
com maior atratividade para
as mulheres.

- A soprosidade relaciona-se
com a atratividade para
homens e mulheres.

Towards a More
Nuanced View of
Vocal Attractiveness.
2014.

Analisar Diversas medidas acusticas
como preditores do julgamento de
ouvintes, a partir da manipulagéo

vocal dos falantes.

- 30 falantes do sexo masculino.
- 30 falantes do sexo feminino

-30 ouvintes do
sexo masculino

- 30 ouvintes do
sexo feminino.

- Formantes mais dispersos
ou tratos vocais
aparentemente mais curtos
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Idioma do estudo:

Inglés

- A amostra vocal foi coletada
através de frases controladas.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade

foram preditores para maior
atratividade dos ouvintes.

- As medidas de fo e da
posicdo dos formantes néo
foram preditivas para o
julgamento de atratividade de
vozes masculinas.

- Vozes soprosas femininas
foram julgadas com maior
atratividade pelos ouvintes do
sexo masculino.

- VOT curto em vozes
masculinas repercute em
maior atratividade.

The Perception and
Parameters of
Intentional Voice
Manipulation.
2014.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a percepcéo de
ouvintes perante intencdes
comunicativas por meio da voz.

- 20 falantes do sexo masculino.
- 20 falantes do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através da leitura de palavras em
que os falantes realizaram duas
gravacdes: A leitura normal e com
mudanca intencionalmente de fala
para se tornarem mais atraentes,
confiantes, dominantes e
inteligentes.

- Julgamento de atitude dos
atributos sexy, confiavel,
dominante e inteligente, através de
uma Escala Likert.

- 20 ouvintes
do sexo
masculino

- 20 ouvintes

do sexo feminino.

- Em geral as vozes
manipuladas das mulheres
foram julgadas como mais
atraentes.

- A Frequéncia Fundamental
reduzida e velocidade de fala
lentificada das vozes
femininas repercute em maior
atratividade para ambos os
ouvintes (sexo masculino e
feminino).

- Nao foram encontradas
correlagdes entre o
julgamento de atitudes e as
medidas de Jitter, Shimmer e
Relacao Harmbnico Ruido.
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Body height,
immunity, facial and
vocal attractiveness

in young men.
2015.

Idioma do estudo:
Leta

Investigar a relacédo de
parametros acusticos e dados
imunoldgicos e hormonais na
atratividade vocal de homens.

- 60 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através de vogais isoladas.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert para o julgamento do
atributo: atratividade.

- 29 ouvintes do
sexo feminino.

- A fo masculina reduzida
relaciona-se com maior
atratividade dos ouvintes.

- Valores baixos do segundo
formante gera maior
atratividade vocal masculina.

Low Vocal Pitch
Preference Drives
First Impressions

Irrespective of

Context in Male
Voices but Not in

Female Voices.

2017.

Idioma do estudo:
Inglés

Investigar a influéncia da fo nos
julgamentos de confiabilidade e
dominéncia.

- 10 falantes do sexo feminino.
- 09 falantes do sexo masculino

- A amostra vocal foi coletada
através de uma palavra padréo.

- Julgamento de atitude através de
dois atributos: Dominancia e
Confianca.

“Qual voz vocé percebeu como
mais confiavel/dominante?”

- 183 ouvintes do
sexo feminino

- 57 ouvintes do
sexo masculino

- A fo masculina reduzida
relaciona-se com maior
confianga para ambos os sexos
e mais dominante apenas para
as vozes masculinas.

- N&o foram observadas
correlacdes da medida acustica
pesquisada e a atratividade
para as vozes femininas.

Voices of Africa:
Acoustic predictors
of human male vocal

attractiveness.
2017.

Idioma do estudo:
Estudo realizado de
forma Interlinguistica

Identificar os preditores acusticos
de atratividade em amostras
vocais masculinas africanas.

- 45 falantes do sexo masculino
(falantes de Camarges)
- 48 falantes do sexo masculino
(Falantes de Namibia).

- A amostra vocal foi coletada
através de sentencas
espontaneas.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade.

- 62 ouvintes do
sexo feminino
thecos

- A fo reduzida relaciona-se
com maior atratividade em
falantes de camardes.

- A posicéo dos formantes e a
relagdo harménico ruido (HNR)
relacionam-se com maior
atratividade em falantes da
Namibia.

Filipino Women’s
Preferences for Male
Voice Pitch: Intra-
Individual, Life History,
and Hormonal
Predictors.

Verificar a atratividade vocal de
mulheres lactantes e nuliparas.

- 06 falantes do sexo masculino

- A amostra vocal foi coletada
através de sentencas espontaneas
de sentencas (frases) controladas.

- 63 ouvintes
Lactantes.

- 65 ouvintes
multiparas

- A fo elevada repercute em
maior atratividade para ambos
0S grupos de ouvintes.
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2018.

Idioma do estudo:
Estudo realizado de
forma Interlinguistica

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade.

Human vocal
behavior within
competitive Human
vocal behavior within
competitive and
courtship contexts
and its relation to
mating success.
2018.

Idioma do estudo:
Francés.

Investigar a relacéo entre
atratividade sexual com as
diferencas acusticas

- 01 falante do sexo masculino.
- 01 falante do sexo feminino.

- A amostra vocal foi coletada
através de uma sentenca com
tracos de competitividade.

- Julgamento de atitude através
fechadas/binaria.

- 68 ouvintes do
sexo feminino.

- 56 ouvintes do
sexo masculino.

- A fo reduzida e o desvio
padrdo da mesma relaciona-
se com maior atratividade
sexual masculina.

- A medida relacdo harmonico
ruido elevada (HNR)
relaciona-se com maior
atratividade sexual feminina.

Male vocal quality
and its
relation to females’
preferences.
2019.

Idioma do estudo:
Francés

Investigar as relagdes entre os
parametros acusticos e a
atratividade vocal feminina.

- 58 falantes do sexo masculino.

- A amostra vocal foi coletada
através da leitura de frases.

- Julgamento de atitude através da
Escala Likert por meio do atributo:
atratividade.

- 135 ouvintes do
sexo feminino

- Vozes masculinas francesas
atrativas apresentaram a fo
reduzida, o desvio padréo
elevado.

- As medidas de Jitter e HNR
ndo apresentou correlacdes
com o julgamento de
atratividade.

Vocal attractiveness
and voluntarily pitch-
shifted voices.
2020.

Idioma do estudo:
Chinés.

Analisar a atratividade vocal de
falantes, a partir de manipulacdes
na fo.

- 80 falantes do sexo feminino.
- 35 falantes do sexo masculino

- A amostra vocal foi coletada
através da leitura de frases.

- Julgamento de atitude através
fechadas/binéria.

- 88 ouvintes do
sexo feminino

- 79 ouvintes do
sexo masculino

- As amostras vocais
femininas com a fo elevada
apresentaram maior
atratividade para ambos os
ouvintes.

- A fo reduzida em falantes
masculinos foi relacionada a
maior atratividade em
ouvintes do sexo feminino.
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De modo geral, a maioria das pesquisas utilizou amostras de falantes da lingua
inglesa e afo foi a medida que mais se destacou.

No ponto de vista metodoldgico, a busca bibliografica responde ao objetivo,
contudo, ndo h& padronizacdo dos estimulos vocais e a quantidade usada nos
experimentos para o julgamento de atitudes, utilizou-se fala espontanea, palavras ou
vogais, leitura, entre outros. Da mesma forma, o nimero de ouvintes é variavel. Para
a analise das medidas acusticas as abordagens consistem em estudos correlacionais,
que visam basicamente relacionar as medidas acusticas e a atratividade vocal por
meio do julgamento dos ouvintes através de escalas tipo Likert. HA uma tendéncia,
observada a partir dos estudos selecionados, de investigar a atitude dos ouvintes
atraves de um atributo, isto é, a atratividade.

Os insighs, de modo geral, evidenciam que os estudos analisados apresentam
um enfoque nas medidas de fo e 0 desvio padrdo, a dispersédo dos formantes e as
suas relacdes com o julgamento de atitudes.

A fo é definida pelo nimero de vibrag¢des por segundo produzidas pelas pregas
vocais e as medidas de perturbacéo de frequéncia e amplitude reflete a eficiéncia do
sistema fonatério, a biomecanica laringea e interagdo com a aerodinamica
(BrOCKMANN-BAUSER E DRINNAN, 2011).

A dispersdo de formantes é caracterizada pela diferenca média entre
frequéncias de formantes sucessivos e relaciona-se ao comprimento do trato vocal e
ao tamanho do corpo (FEINBERG, 2008). Os tratos vocais mais longos produzem
formantes mais baixos e mais espacados, diferentemente de individuos com pregas
vocais mais encurtadas e tratos vocais supralaringeos mais finos que repercutem em
formantes mais altos.

Ha uma tendéncia regular de que as mulheres em seus ambientes linguisticos
e/ou origens culturais, sdo predominantemente atraidas por homens exibindo vozes
graves (GAULIN e PUTS, 2010; HUGHES, FARLEY, RHODES, 2010; JONES et al.,
2010; PISANSKI e RENDALL, 2011; VUKOVIC et al., 2008; XU et al., 2013; SUIRE et
al., 2019 2018), sobretudo para falantes da lingua inglesa, considerando o grande
volume de artigos encontrados nesta lingua (h& variagcbes a partir do inglés
canadense, australiano, americano e britAnico). Observando o0 panorama
internacional considerou-se dois estudos interlinguisticos, em que os pesquisadores
(SHIRAZI, PUTS, ESCASA-DORNE, 2018) observaram que mulheres filipinas

apresentam maior atratividade para vozes masculinas com a fo elevada. A relagéo
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harménico ruido (HNR) pode estar relacionada com a atratividade vocal (SEBESTA et
al., 2018 2017).

Quanto a atratividade vocal feminina, a grande maioria dos estudos apresentam
que os homens sdo constantemente atraidos por mulheres com a fo elevada
(BORKOWSKA e PAWLOWSKI, 2011; JONES et al., 2010; PUTS, et al., 2011; RE et
al., 2012).

Foi observado ainda que o desvio padrdo da fo relaciona-se com maior
atratividade em ambos os sexos (LEONGOMEZ et al., 2014). Ao observar a disperséo
dos formantes (HODGES-SIMEOn et al.,, 2010, PISANSKI e RENDALL 2011,
SEBESTA et al., 2017), mostraram que quanto menor a dispersdo de formantes, as
vozes masculinas sdo mais atraentes. Por outro lado, Skrinda et al. (2014) e Xu et al.
(2013) ndo encontraram correlagéo entre a dispersao dos formantes e o julgamento
de atratividade.

Destacam-se dois estudos que relacionaram as medidas acusticas de Jitter,
Shimmer, relagcdo harménico ruido (HNR), H1H2 e o julgamento de ouvintes para
amostras vocais (BABEL et al., 2014; HUGHES et al., 2014; HUGHES et al., 2008). A
medida H1H2 relaciona-se com a inclinacdo de curta distancia da amplitude do
primeiro harménico menos o segundo harmdnico, isto €, mensura indiretamente o
comprimento relativo da fase aberta das PPVV. Em vozes soprosas, a amplitude do
primeiro harménico é relativamente alta em comparacdo com o0s harménicos
seguintes relativamente (HILLENBRAND e HOUDE, 1996).

O jitter e o shimmer relacionam-se com as variacbes que ocorrem na fo e
amplitude. O Jitter evidencia a variabilidade da fo, o shimmer refere-se a perturbacéo
relacionada a amplitude da onda sonora ou intensidade do desvio vocal. O jitter altera-
se principalmente com a falta de controle de vibracdo de pregas vocais e
o shimmer com a reducao da resisténcia glotica e lesdes de massa nas pregas vocais,
correlacionada com a presenca de ruido a emissao e com a soprosidade (GOLDINO
et al., 2010). A medida de relacado harmonico ruido (HNR) avalia a presenca do ruido
no sinal da voz. A HNR é uma medida que relaciona o componente periodico vibracao
das pregas vocais) com o componente ndo periodico (ruido glético) dando indicagéo
da eficiéncia do processo da fonacdo (FREITAS, 2012).

Foi possivel verificar que apenas um estudo (DEFRADAS et al., 2012)
descreveu a presenca de disfonia dentre os estimulos vocais utilizados. Hughes e

colaboradores (2014) destacaram no manuscrito a dificuldade de correlacionar as
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medidas acusticas pesquisadas com o julgamento dos ouvintes, no entanto, eram
necessarias investigacoes futuras com a ampliacao destas medidas e associa¢des de
fatores comportamentais (percep¢do dos ouvintes) e parametros clinicos da voz.
Destaca-se que ndo foram encontrados estudos nacionais acerca da relacdo entre as

medidas acusticas e o julgamento de ouvintes.

3.3 Machine Learning

O termo “Aprendizado de Maquina” (Machine Learning - ML), refere-se ao
funcionamento de sistemas computacionais, como uma subdivisdo da IA, capazes de
aprender ou modificar o seu comportamento através de estimulos externos
(ALPAYDIN, 2010 2014). De modo geral, a ML é um conjunto de abordagens que
identificam de forma automética padrbes dos dados existentes e, posteriormente,
empregam esses padrdes descobertos para antecipar eventos futuros ou facilitar a
tomada de decisdes (MALIK et al., 2019; SHI; IYENGAR, 2020; XING; YANG, 2016).

A ML é a capacidade de aprimorar o desempenho na execucao de tarefas por
meio da experiéncia (MITCHELL, 1997). Esta fermenta desempenha um papel
importante ao aprimorar habilidades, facilitar na elucidagdo de diagndsticos clinicos,
contribuindo para a reducéo de falhas médicas, pois amplia o entendimento sobre uma
determinada enfermidade, embasando efetivamente o processo de tomada de
decisfes clinicas (IYENGAR, 2020).

Na area de saude, a ML tem sido aplicada em diversas esferas para solucionar
desafios, como direcionar abordagens terapéuticas e reduzir atrasos nos diagndésticos
de doencas. Em fonoaudiologia, tem sido utilizada nos processos de identificacdo e
classificagao de vozes disfonicas e ndo disfonicas, bem como no reconhecimento de
padrdes de fala e expressdes faciais (FACELI, 2015).

Observa-se entdo uma integracdo de conceitos provenientes de varias areas,
COMO neurociéncias e biologia, juntamente com principios estatisticos, matematicos e
fisicos, a fim de concentra-se na identificacdo de mecanismos pelos quais o0s
computadores podem aprender tarefas especificas (MARLSLAND, 2014,
SHOLKOPF, 2008). Em outras palavras, a énfase reside na inferéncia indutiva e na

habilidade de generalizacéo.
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Dessa forma, informacgdes relevantes relacionadas ao objeto de estudo séao
coletadas e elencadas em um conjunto de dados, que passardo pelo processo de

selecdo, aplicacao e avaliacdo, como sugere Marsland (2014), descrito a seguir:

e Conjunto de dados: Os dados que serao utilizados para o aprendizado ou
avaliacdo do modelo. A quantidade de dados, nesse caso, precisa ser
considerada, pois algoritmos de aprendizados de maquina requerem

guantidades significativas de dados.

e Treinamento: A etapa de treinamento consiste no uso de recursos
computacionais afim de construir uma fungao f, ou um classificador, para prever

as saidas em novos dados.

e Dados de valida¢do: Uma porcao do conjunto de dados, afim de realizar uma

analise imparcial do modelo.

e Dados de teste: Uma porgcédo de conjunto de dados empregada para uma
avaliacdo conclusiva do modelo, com previsdes reais que o modelo executara,

possibilitando a verificacdo do desempenho do modelo.

e Hiperparametros: Sdo parametros que definem a arquitetura de um método
de aprendizado, sendo o processo de busca pela arquitetura ideal chamado de
ajuste de hiperparametros. Enquanto os parametros do modelo especificam
como transformar os objetos de entrada na saida desejada, os hiperparametros

definem como o modelo é realmente estruturado.

Os métodos mais comumente utilizados na analise em questédo de ML séo

classificadas em: supervisionados e nao supervisionados (FACELI, 2015).

e Supervisionados: Nesse metodo, é disponibilizado um conjunto de exemplos

contendo respostas corretas. Com base nesse conjunto, o algoritmo
selecionado generaliza para responder corretamente a todas as possiveis
futuras entradas. Esse conjunto é chamado de treinamento, pois é a partir

desses que o algoritmo é treinado para realizar as generalizagcées. Sao

exemplos de aprendizado supervisionado: analise de regressao linear, analise
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de regressao logistica, bem como abordagens mais modernas como support
vector machine e boosting (ALBON, 2018).

e N&o Supervisionados: Neste método, observar-se que respostas precisas

para cada um dos itens n&o sao previamente oferecidas. Dessa forma, 0s
algoritmos buscam reconhecer semelhangas entre os itens de entrada, de
modo que aqueles que compartilham caracteristicas comuns séo agrupados. A
exploracéo das relacbes entre variaveis ou entre os itens de entrada € uma
abordagem possivel. E dito ndo supervisionado devido a falta de um vetor de
respostas para orientar a analise. Uma ferramenta muito utilizada no

aprendizado ndo supervisionado é a analise de cluster (JO, 2021).

Ao se comparar o desempenho de algoritmos de aprendizado néo
supervisionado com aqueles de aprendizado supervisionado, nota-se que 0s primeiros
sdo mais eficientes/capazes na execucao de tarefas complexas, especialmente em
situacdes em que nado ha disponibilidade de dados ja classificados ou rotulados.
Entretanto, os modelos supervisionados geram resultados mais precisos, umavez que
um especialista instrui explicitamente o sistema sobre o que procurar nos dados
fornecidos, mas é importante destacar que ainda assim os resultados podem ser
imprevisiveis (JO, 2021).

Na area da voz, a maioria das estratégias que utilizam o ML, concentram-se
principalmente na técnica de aprendizado supervisionado (HEGDE et al., 2019),
devido a disponibilidade, ainda que limitada, de conjuntos de dados previamente
rotulados, especialmente para as classificacfes de vozes disfonicas e nao disfénicas
(AL-NASHERI et al.,2018). Destacam-se estudos com o método supervisionado para
reconhecimento de emocdes de fala (Chen et al., 2020) e deteccéo e classificacao do
desvio vocal (WU H. et al., 2018; HOSSAIN M. S., MOHAMMAD G. 2016).

Para a utilizagdo das técnicas de aprendizado supervisionado ou nao
supervisionado, ha diversos modelos que auxiliam na classificagdo e otimizagcéo dos

dados:
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QUADRO 03: Modelos de machine learning.

Modelo

Descricao

Regresséao Logistica
Penalizada
(Elasticnet)

Técnica de Aprendizado de Maquinas que combina as penalidades L1 (Lasso)
e L2 (Ridge) durante o treinamento de modelos de regressao. Util em conjunto
de dados com muitas caracteristicas e multicolinearidade.

SVM Linear

Conjunto de algoritmos que podem ser aplicados tanto em problemas de
classificacdo como também de regressao. Ferramenta valiosa na classificacdo
binaria e na possibilidade de os dados serem separados linearmente. Dentre
as aplicacdes, tal modelo pode ser usado na classificacdo de género,
identificacao de falantes, deteccao de emocdes e patologias vocais.

SVM polinomial

Permite a modelagem de relacbes nao lineares entre as caracteristicas dos
dados. Mostra-se viavel para modelar relacdes néo lineares das caracteristicas
acusticas da voz.

SVM KERNEL

A funcéo principal do modelo é mapear os dados originais para um espago de
caracteristicas de dimensdo superior, proporcionando uma vantagem
computacional significativa. Contribui para modelagem e interpretacdo da
informag&o acustica da voz.

K-Vizinhos mais
proximos (K-NN)

Técnica utilizada para classificacdo e regressado. Realiza previsdes com base
na proximidade entre os exemplos de treinamento. Util para conjunto de dados
pequenos a moderados e em cenarios onde a interpretacao é uma prioridade.

Arvore de classificacéo

Representacao grafica de decisdes que tomam base em caracteristicas dos
dados. E importante gerenciar o overfitting e ajustar os hiperparametros para
obter um equilibrio adequado entre a complexidade e desempenho.

Floresta Aleatéria
(Random Forest)

Torna-se uma extensdo das arvores de decisdo e combinam previsGes de
varias arvores para melhorar a previsdo e reduzir o overfitting. Apresenta
vantagens ao lidar com diversas caracteristicas acusticas, reconhecimento de
falantes e emocgdes por meio da voz.

Redes Neurais MLP
(Multilayer Perceptron)

Pertence a categoria de redes neurais artificias. Utilizadas em uma variedade
de tarefas como classificagdo, regressédo, reconhecimento de padrbes e
processamento de imagens. Tal método oferece a capacidade de aprender
representacdes complexas e identificar padrées sutis nas informagées vocais.

Redes Neurais MLP
combinadas através de
Bagging (Bagged MLP)

Abordagem que visa melhorar a robustez do modelo, isto &, treina multiplas
instdncias do mesmo modelo em subconjuntos diferentes dos dados de
treinamento e, em seguida, combina as previsdes. Torna-se versatil e pode ser
aplicada na andlise da voz humana, onde padrbes complexos podem ser
aprendidos de maneira mais robusta por meio da combinagdo de mdultiplas
instancias do modelo.

Naive Bayes

Se baseia no Teorema de Bayes para realizar classificagdo e torna-se eficaz
para tarefas de classificacdo de textos e mineracdo de dados, tomada de
decisdes, entre outros.

Analise Discriminante
Linear (LDA)

Técnica estatistica utilizada em tarefas que visam classificacao e reducéo de
dimensionalidade. Na voz humana, a LDA pode ser explorada para extrair
caracteristicas discriminativas ou realizar tarefas de classificacdo baseadas em
padrdes vocais.

Andlise Discriminante
Regularizada (RDA).

Torna-se uma extensdo da LDA e incorpora termos de regularizacdo. E
projetada para lidar com problemas como situacdes em que o0 ndmero
excessivo de caracteristicas € maior do que as observagfes. Sua capacidade
em equilibrar vieis e variancia através da regularizacéo, torna-o util na area da
voz humana, pois 0s conjuntos de dados acusticos podem ser complexos e
multidimensionais.

FONTE: MORAIS R. M. et al.,

2020; CHEN L. et al., 2019; MARTINEZ L., 2015; MORAIS R. M. et al., 2009;

OLSON D. L.; DELEN D., 2008; HAYKIN, 2001.
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Assim, analises a partir da ML permitem que clinicos e pesquisadores
reconhecam 0s aspectos vocais que mais se destacam diante da identificacdo e
diagnostico de uma disfonia, possibilitando sua predicdo de forma mais réapida,
acessivel, objetiva e efetiva. Os resultados obtidos por meio destes métodos sao
capazes de embasar a tomada de decisdo em esferas primarias e secundarias, como
rastreios e triagens de problemas vocais, bem como no diagndstico da alteracao vocal

instalada.
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4 METODOLOGIA

4.1 DESENHO DO ESTUDO

Trata-se de uma pesquisa retrospectiva, observacional, descritiva, transversal
e quantitativa. O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa com Seres
Humanos do Centro de Ciéncias da Saude/UFPB, sob o numero de parecer
5.259/734.

4.2 LOCAL DA PESQUISA

Esta pesquisa foi realizada no Campus | da Universidade Federal da Paraiba
(UFPB), no Laboratorio Integrado de Estudos da Voz (LIEV) do Departamento de

Fonoaudiologia e vinculada ao Programa de Pds-Graduacao em Linguistica da UFPB.

4.3 AMOSTRA

Participaram do estudo 152 ouvintes nativos do portugués brasileiro,
graduandos em cursos da area de saude de uma Instituicdo de Ensino Superior (IES).
A amostra foi selecionada por conveniéncia, sendo composta por 132 mulheres e 20
homens, com idade média de 21,945,6 anos.

Para o recrutamento dos ouvintes, foram considerados 0s seguintes critérios
de elegibilidade: ndo apresentar histéria pregressa ou atual de queixa auditiva que
impossibilitasse a escuta e o julgamento das tarefas de fala apresentadas; e nao ter
experiéncia anterior ou treinamento para JPA da qualidade vocal. Vale ressaltar que
0 género dos ouvintes nao foi considerado variavel de analise e que por isso néo foi

realizado pareamento da quantidade de homens e mulheres.

4.4 MATERIAIS E METODOS PARA COLETA DE DADOS

O estudo contou com duas etapas: selecdo das amostras vocais e julgamento
dos ouvintes.
Inicialmente, foram selecionadas vozes saudaveis e disfonicas, de acordo

com critérios de elegibilidade pré-definidos. ApGs a selecdo das amostras vocais, foi
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realizada abordagem dos participantes/ouvintes por meio da explanacao dos objetivos
do estudo e assinatura do assinaram o termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE) (Anexo B), autorizando o inicio da coleta de dados por meio da apresentacéo
das vozes selecionas para realizagdo do julgamento de atitudes, como descrito a

sequir.

4.4.1 Selecao de amostras vocais

Para viabilizar o julgamento de atitudes pelos ouvintes, foi realizada
construcdo de um corpus de vozes saudaveis e desviadas, a partir do banco de dados
constituido no LIEV, apds autorizagdo dos coordenadores do laboratorio (ANEXO C)
Todos os individuos avaliados no laboratério autorizaram sua participacdo em
pesquisas por meio do TCLE.

As amostras vocais foram coletadas durante avaliacao inicial, atentes do inicio
da terapia vocal, de acordo com os procedimentos rotineiros do LIEV, que incluem
também: anamnese, aplicacdo de questionarios de autoavaliacdo, JPA e acuUstica da
voz, bem como realizacdo do exame visual laringeo, a videoestroboscopia, para
verificar a presenca de alteracdes estruturais ou funcionais. Os dados coletados séo
codificados em uma planilha no software Excel. Destaca-se que para o presente
estudo, utilizou-se apenas dados pessoais, género e idade, e o laudo com o resultado
do diagndstico laringeo.

Para a gravacao vocal, foi utilizado: software Fonoview (Pato Branco, Parana,
Brasil), versdo 4.5, da CTS Informética; desktop Dell all-in-one; microfone cardioide
unidirecional, da marca Senheiser (Hanover, Alemanha), modelo E-835, localizado em
um pedestal e acoplado a um pré-amplificador Behringer (U-Phoria UMC 204, Willich,
Alemanha), modelo U-Phoria UMC 204.

As vozes foram coletadas em cabine de gravacdo com tratamento acustico e
ruido inferior a 20 dB NPS (SPL) (R8050 REED Instruments Sound Level Meter), com
taxa de amostragem de 44000 Hz, com 16 bits por amostra. Apos receber instrugdes,
os individuos realizaram as tarefas vocais em pé, com o pedestal a sua frente, com
distancia de 10 cm e um angulo de 45° entre os labios e o microfone. A distancia entre
a boca do locutor e o microfone foi medida usando uma régua de 10 cm antes de
registrar cada tarefa.
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As gravacoes das tarefas de voz e fala selecionadas no presente estudo foram
a vogal [e] sustentada e as seis frases do CAPE-V, traduzidas e adaptadas para o

portugués brasileiro (BELHAU, 2003): “Erica tomou suco de péra e amora”, “Sénia
sabe sambar sozinha”, “Olha la o avido azul”, “Agora € hora de acabar”, “Minha mae
namorou um anjo” e “Papai trouxe pipoca quente”. Ambas as tarefas foram gravadas
em frequéncia e intensidade habitual e confortavel.

Inicialmente, foi incluida uma amostra de 656 vozes de sujeitos, sendo 511
mulheres e 145 homens. Desse grupo, 587 se enquadraram nos seguintes critérios
de elegibilidade: adultos, com idade entre 18 e 65 anos, com queixa de voz e com
avaliacdo laringolégica prévia, incluindo laudo otorrinolaringolégico escrito. Foram
excluidos pacientes que nao tivessem as duas gravacdes completas das tarefas de
fala, usuarios profissionais da voz, individuos que receberam terapia fonoaudiolégica
formal anteriormente ou aqueles que foram submetidos a cirurgia na regiao de cabeca
OU pescoco.

Na base de dados, as amostras vocais estavam classificadas quanto a
presenca, intensidade e tipo de desvio vocal, a partir do JPA, que foi realizado de
forma independente por trés fonoaudiélogos especialistas em voz, com mais de dez
anos de experiéncia no atendimento a individuos com distarbios vocais.

Por ocasido da andlise das amostras, os juizes foram treinados com 16
estimulos ancora (vogais sustentadas e frases) contendo quatro amostras de
individuos com vozes saudaveis, quatro amostras de individuos com desvio vocal leve
a moderado, quatro amostras de individuos com desvio vocal moderado e quatro
amostras de individuos com desvio vocal grave. Os juizes foram instruidos a ouvir os
estimulos ancora imediatamente antes de analisar as amostras vocais.

A Escala de Desvio Vocal — EDV (YAMASAKI et al., 2017) foi utilizada para
avaliar a intensidade do desvio vocal (GG - grau geral, classificado em leve, moderado
e intenso) e os graus de rugosidade (GR), soprosidade (GB) e tensédo (GS). Para
avaliacdo, os juizes escutavam as duas amostras (vogal sustentada [e] e as seis
sentencas do CAPE-V), podendo ser repetidas por até trés vezes.

Apés cada apresentagdo, 0s juizes realizaram as seguintes etapas no
julgamento perceptivoauditivo (JPA): 1) Categorizacdo das vozes em saudavel ou
disfnica, respondendo a pergunta “Vocé considera esta voz saudavel ou disfénica?”;
2) Avaliagéao geral do GG, GR, GB e GS pelo CAPE-V; 3) Se a voz for considerada
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disfénica, o avaliador deve indicar o tipo de desvio vocal predominante, incluindo
rugosidade, soprosidade ou tensao.

Sendo assim, os valores da EDV foram utilizados para a classificagéo do GG.
Os valores de 0 a 35,5 mm representavam individuos vocalmente saudaveis, valores
de 35,6 a 50,5 mm representavam individuos com desvio leve, 50,6 a 90,5 mm
representavam desvio moderado e valores > 90,5 mm representavam um desvio
intenso. Ao final da sessao de avaliagdo perceptiva, 20% (50 sinais) das amostras
foram repetidas aleatoriamente para analisar a confiabilidade da avaliacdo intrajuiz
por meio do coeficiente kappa de Cohen. O juiz com o maior coeficiente (0,80) foi
selecionado, o que indicou excelente confiabilidade/ concordancia.

Dessa forma, apds o JPA da qualidade vocal, foram selecionadas 44 amostras
vocais dos sujeitos, equilibrando-as de acordo com o tipo de desvio, considerando os
critérios de elegibilidade. A distribui¢cdo das vozes pode ser observada no Quadro 6. A
amostra foi composta por oito vozes saudaveis (quatro amostras vocais de ambos 0s
sexos) e 36 vozes desviantes (18 masculinas e 18 femininas) com diferentes graus e

tipos de desvio vocal.

QUADRO 04: Distribuicdo quantitativa de gravacdes para as vozes saudaveis e
disfonicas.

Vozes nio Vozes rugosas | Vozes soprosas | Vozes tensas
disfonicas | (9raus leve, (graus leve, (graus leve,
Sexo (VNQV) moderado e moderado e moderado e
intenso) intenso) intenso)
Homens 04 06 06 06
Mulheres 04 06 06 06
TOTAL: 44 gravacdes

VNQV: Variabilidade normal da qualidade vocal.

Os sujeitos com vozes saudaveis apresentaram valores abaixo do ponto de
corte na EDV, e auséncia de alteracdo estrutural ou funcional na laringe. Os sujeitos
disfénicos apresentaram valores acima do ponto de corte da EDV, e presenca de

lesGes benignas das pregas vocais.



53

Segue o fluxograma construido, para melhor entendimento da distribuicdo das

vOzes:

FIGURA 02: Distribuicdo das vozes selecionadas.

Total da Amostra

(n=44]

{n=0s)

Wozes nio cisfonims

‘Wozes com Desec Mode o
|n=1Z|

FONTE: Dados da pesquisa.

WozEs com Danio Layve Vozas mom Desyvia Int=nso
:n=11:| |:"|=¢2:|
Homens sAuihsras Homers sdulhsras
[r=y (=0 e [r=0E]
Homers Mulheres HOME RS Mulheres
=0 \n=0¢| {reoE) [m=05)
OV Rugoss OV Rugoss OV Rugosa OV Rugoss
(r=02) (2] (r=0z) (n=0z)
I
OV Soprosa 0N Sopnoss 0N Sopross 0N Sopross
(r=02) [r=0a) [r=02) ji=oa]
O Tenza O Tarca OV Tarss OV Tarza
{n=0z] [r=n2] [r=02| [ren2)
O o o FI..EI:IH:
[r=22 (n=0z]
0N Sopross 0% Soprosa
[r=02| (r=02]
O Tenza O TEnss
[r=o2] {n=0z]

Posteriormente, as amostras vocais selecionadas foram editadas a partir do

software Sound Forge (verséo 10.0; Sony, Téquio, Japao). Foram inseridas as as seis
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sentencas CAPE-V de cada locutor em um anico arquivo .wav. Os sinais foram
normalizados para obter uma padronizacao na saida de audio entre -6 e 6 dB.

A extragdo das medidas acusticas foi realizada no software Praat, versao
5.3.77h, por meio do script — VoxMore (ABREU et al., 2023). O software gera um
relatorio com informacfes e imagens referentes aos valores de medidas acusticas
relacionadas a fO, medidas de periodo, perturbacdo e ruido. As instrucbes sobre
instalacao do VoxMore podem ser encontradas em:
https://github.com/abreusamuel/\VoxMore. Foram extraidas 47 medidas acusticas,

descritas no Quadro 4, a seguir, no tépico “definicdo das variaveis”.

4.4.2 Julgamento de atitudes

4.4.2.1 Instrumento para Julgamento de atitudes

O julgamento de atitudes associado a vozes disfonicas e ndo disfonicas, foi
realizado a partir da escala diferencial semantica denominada “Escala de Julgamento
de Atitudes Associadas a Vozes Disfonicas” (ANEXO A). A escala foi elaborada com
base no conhecimento tedrico dos métodos de mensuracao da atitude linguistica por
meio da técnica do diferencial semantico de Osgood et al., 1957, a partir da traducéo
e adaptacdo cultural para o portugués brasileiro (EVANGELISTA et al.,, 2022),
realizadas a partir da selecédo e traducdo de 56 atributos/atitudes para julgamento
(OSGOOD et al., 1957).

Na adaptacao cultural, apresentou-se a lista de atributos a 40 graduandos em
Fonoaudiologia, que cursavam as disciplinas correspondentes a area de voz, e
solicitou-se que eles escrevessem pelo menos um antonimo de cada atributo em sua
lingua nativa. Este procedimento € uma forma de viabilizar a adaptacéo linguistica e
adaptacdo de termos em uma determinada lingua (HEISE, 1970), possibilitando a
etapa de selecéo dos atributos que possuiam equivaléncia linguistica ao nativo. Apos
analise estatistica, foram selecionados 12 atributos/atitudes equivalentes, sendo eles:
Simpéatico — Antipético; Agradavel — Desagradavel; Saudavel — Doente; Extrovertido-
Introvertido; Poderoso-Fraco; Autoritario-Submisso; Forte — Fraco; Competente —
Incompetente; Resistente-Fragil; Calmo — Agitado; Seguro — Inseguro; e Independente
- Dependente.


https://github.com/abreusamuel/VoxMore
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Esses 12 atributos e seus respectivos antdénimos foram usados para compor
Escala de Julgamento de Atitudes associadas a vozes disfénicas, a partir de uma
chave de resposta escalar de seis pontos, em que o ouvinte faz a marcagao de acordo
com sua percepgdo, quanto mais positiva a valéncia mais proxima de seis é a
marcacao. Ela tem como base as trés dimensdes basicas das atitudes: (1) avaliacao,
gue verifica se uma pessoa pensa positivamente ou negativamente sobre o tema da
atitude; (2) poténcia que se relaciona com a forca, medindo o qudo poderoso € o
sujeito; (3) atividade, que diz respeito ao fato do individuo ser considerado ativo ou
passivo diante de situac¢des da vida (OSGOOD et al., 1957), como demonstra o quadro
5.

QUADRO 05: Distribuicéo das atitudes por dimensoes.

Simpatico-Antipatico;
. Agradavel- Desagradavel;
AVALIACAO )
Saudavel-Doente;

Extrovertido — Introvertido;

Poderoso — Fraco;
~ Autoritario — Submisso;
POTENCIA
Forte - Fraco;

Competente — Incompetente;

Resistente — Fragil;
Calmo — Agitado;
ATIVIDADE
Seguro — Inseguro;

Independente — Dependente;

FONTE: Dados da pesquisa.

4.4.2.2 Procedimento para Julgamento de atitudes

A apresentacdo dos sinais vocais aos ouvintes foi realizada em sala de aula
com nivel de ruido inferior a 50 dB NPS. A sala acomodava 45 alunos. Os 152 juizes
recrutados para participar deste estudo foram divididos em quatro grupos: trés grupos

de 40 juizes e um grupo de 32 juizes. Cada grupo passou por uma sessao para julgar
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atitudes associadas a vozes disfénicas e saudaveis. A duracdo média da sessao de
julgamento de atitudes foi de 50 minutos.

Inicialmente, foram apresentadas as seis sentencas CAPE-V de um falante
saudavel (cuja amostra nao foi selecionada para esta pesquisa) usando um laptop e
caixas e som portateis. O objetivo desse procedimento foi verificar se a intensidade
da apresentacdo dos estimulos era confortavel e suficiente para os ouvintes. Este
procedimento foi repetido duas vezes.

ApGs ouvir as seis frases CAPE-V emitidas por cada um dos 44 falantes, os
ouvintes preencheram a Escala de Julgamento de Atitudes Associadas a Vozes
Disfbnicas e identificaram o quanto a voz de cada falante transmitia as impressoes
descritas. Para cada impressao (atributo), os nimeros variavam em uma escala Likert
de 1 (mais negativa) a 6 (mais positiva). Quanto mais negativa a impressédo, mais
proxima ela estaria do numero “1”. Quanto mais positiva a impressao, mais proxima
ela estaria do numero “6”. Caso houvesse solicitacdo de um dos juizes, a amostra do
locutor era repetida para escuta.

Ao final da apresentacdo dos 44 estimulos de fala, 20% da amostra (n=9)
foram repetidas aleatoriamente utilizando o coeficiente de correlacéo intraclasse (CCl)
para avaliar a confiabilidade teste-reteste dos ouvintes. De modo geral, os juizes
obtiveram confiabilidade moderada no CCI (de 0,75 a 0,90), o que indica
confiabilidade teste-reteste moderada.

4.5DEFINICAO DAS VARIAVEIS:

4.5.1 Variaveis dependentes

e Julgamento do atributo/atitude do falante realizado pelos ouvintes: Simpatico
— Antipatico; Agradavel — Desagradavel, Saudavel — Doente; Extrovertido-
Introvertido; Poderoso-Fraco; Autoritario-Submisso; Forte — Fraco; Competente
— Incompetente; Resistente-Fragil; Calmo — Agitado; Seguro — Inseguro; e
Independente - Dependente. Variavel escalar;

e Valéncia do julgamento dos atributos do falante, positivo ou negativo.

Variavel nominal dicotbmica.

4.5.2 Variaveis independentes
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e JPA realizado pelos fonoaudiologos especialistas: Grau geral, rugosidade,

soprosidade e tensdo. Variavel numeérica continua;

e Medidas acusticas relacionadas a fo, medidas de periodo, perturbacao e

ruido, e medidas cepstrais, descritas no Quadro 03. Variaveis numeéricas

continuas.

QUADRO 06: Descricdo das medidas acusticas extraidas na pesquisa.

:IX'EBISI?I:?CA DESCRICAO DA MEDIDA
fo média Média da fo

fo SD Desvio Padr&o da fo.

fo mediana Mediana da fo.

fo 12quartil 1° Quartil da fo.

fo 32quartil 3° Quiartil da fo.

fo Min Minima da fo.

fo Max Méaxima da fo.

focv Coeficiente de variacéo da fo.

Periodo Média

Média do periodo. Tornou-se um parametro importante na avaliacdo da
soprosidade vocal

PSD

Densidade Espectral de poténcia de ruido.

LNPSD

Logaritmo do desvio padrdo do periodo.

Jitter percep

Variagéo de ciclo na fo.

Perturbacdo média relativa, calculada como a diferenca média absoluta entre

Jitter ABS .
um periodo.
. Diferengca média absoluta entre um periodo e a média dele e de seus dois
Jitter RAP L L . o
vizinhos, dividida pelo periodo médio.
. Diferengca média absoluta entre um periodo e a média dele e seus quatro
Jitter ppg5 .. . e L . -
vizinhos mais préximos, dividida pelo periodo médio.
Jitter DDP Diferengca média absoluta entre diferencas consecutivas entre periodos

consecutivos, dividida pelo periodo médio.

Shimmer local

Diferenga média absoluta entre as amplitudes de periodos consecutivos,
dividida pela amplitude média.

Shimmer dB

Mudanca da amplitude pico a pico. A unidade de medida em db. Corresponde
ao logaritmo médio absoluto de base 10 da diferenca entre as amplitudes de
periodos consecutivos, multiplicado por 20.

Shimmer Apqg3

A diferenca absoluta média entre a amplitude do periodo e a média das
amplitudes de seus vizinhos, dividida pela amplitude média.

Shimmer Apg5

Diferenca média absoluta entre a amplitude de um periodo e a média das
amplitudes dele e de seus quatro vizinhos mais préximos, dividida pela
amplitude média.

Shimmer apqll

diferenca média absoluta entre a amplitude de um periodo e a média da
amplitude do intradorso e seus vizinhos mais proximos, dividida pela amplitude
média”.

Shimmer DDA

Diferenca média absoluta entre diferencas consecutivas entre as amplitudes de
periodos consecutivos
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CPP Proeminéncia do pico cepstral.

CPPS Proeminéncia do pico cepstral suavizada

Declinio Inclinacéo geral do espectograma

Tilt Inclinacdo da linha de regressao do espectrograma.

GNE1 Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz.

GNE 2 Taxa de excitacao glotal-para-ruido com largura de banda de 2000 Hz

GNE3 Taxa de excitacao glotal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz.

H1H2 Raz&o da amplitude do primeiro e segundo harménico. Caracteriza-se pela

diferenca entre as amplitudes do primeiro e segundo harménicos no espectro.

Amplitude do segundo harménico e apresenta-se diminuida com o aumento da

H2A rugosidade.

Hfno Nivel de energia relativa do ruido de alta frequéncia.

HNR media Média da relacdo harmonico-ruido.

HNRD Desvio Padrédo da Relagdo Harmbnico Ruido.

H1A1 Amplitude do primeiro harmdémico

H1A3 Amplitude do primeiro harmdnico em rela¢do ao terceiro harmdnico
H1H2 Razdo da amplitude do primeiro e segundo harménico.

SNL1 100-2600 Hz (nivel de ruido espectral = 100-2600 Hz).

SNL2 100-3000 Hz (nivel de ruido espectral = 100-3000 Hz).

SNL3 100-5100 Hz (nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz).

SNL4 100-8000 Hz (nivel de ruido espectral = 100-8000 Hz).

SNL5 2600-5100 Hz (nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz)

SNL6 5100-8000 Hz (nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz).

AVI Indice de variabilidade da amplitude. Torna-se importante medida e com alta

sensibilidade na predicdo da rugosidade.

Correlagdo media | Média de correlacéo.

PA Amplitude da frequéncia.

SFR Planicidade espectral do sinal residual.

A caracterizacdo das medidas acusticas e do JPA dos sinais utilizados no
estudo para as vozes disfonicas e néo disfonicas podem ser observados na Tabela 2.
No entanto, considerando os objetivos do presente estudo, tais valores ndao seréao

discutidos e servirdao de base para a validagéo dos dados e caracterizacao dos sinais.

TABELA 01: Diferenca entre valores de parametros acusticos em vozes
normais e desviadas.

VALORES GRUPO
NAO DISFONICOS DISFONICOS p-valor
MEDIA DP MEDIA DP

Medidas
Aculsticas

FALA_ fo CPP 175,1900 38,38115 171,3857 46,17190 0,830
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FALA_CPP 29,2900 2,56406 23,7617 5,68012 0,011*
FALA_CPPS 14,8663 1,23057 12,4583 2,98429 0,032*
Declinio -21,8312 2,53951 -22,4400 4,25966 0,701
Tilt -10,3450 , 72036 -9,3734 1,61269 0,106
H1A1l -2,7850 1,74847 -3,8329 2,81328 0,322
H1A3 24,1813 3,50130 22,6553 7,12045 0,561
H1H2 5,0413 1,83463 5,6356 3,81993 0,673
fo media 172,8250 42,77358 177,5954 43,15969 0,779
fo DP 26,1588 7,07400 34,0866 19,05268 0,257
fo mediana 172,2387 43,01256 180,0623 46,21322 0,664
foql 159,0200 41,93070 163,1617 43,23980 0,807
foq3 187,9225 46,01148 196,2823 53,17408 0,684
focv 15,4275 3,74223 18,7503 8,78229 0,304
fo min 81,5237 6,58642 81,9303 16,48929 0,946
fo max 375,8513 152,83816 365,6340 142,43350 0,857
PERIODO 0,00615 0,00163 0,00600 0,00152 0,803
PSD 0,00093 0,00029 0,00112 0,00049 0,289
LNPSD -7,02688 0,35859 -6,85780 0,3700496 0,248
Jitter Loc 1,8913 0,40329 2,1446 0,82641 0,407
Jitter ABS 0,00012 0,00005 00,00013 0,000078 0,685
Jitter RAP 0,00738 0,001302 0,01006 0,005450 0,178
Jitter PPQ5 0,9325 0,23825 1,1089 0,47803 0,319
Jitter ddp 2,3038 0,48074 2,9626 1,42012 0,032*
Shimmer Loc 6,1388 1,23634 7,5974 2,35562 0,023*
Shimmer dB 0,6450 0,11161 0,7851 0,21235 0,016*
Shimmer APQ3 1,8488 0,43653 2,8854 1,30837 <0,001*
Shimmer APQ5 2,8138 0,74233 3,8566 1,47179 0,009*
ShimmerAPQ11 6,0987 1,72572 6,8094 1,75384 0,306
Shimmer dda 5,5450 1,31157 8,6566 3,92430 0,034*
AVI 2,5188 0,08774 2,5617 0,14066 0,415
Correlacao 0,9375 0,01832 0,9151 0,04661 0,193
GNE1 0,9438 0,02264 0,8694 0,09390 0,033*
GNE2 0,9375 0,03196 0,8517 0,10291 0,026*
GNE3 0,9175 0,04268 0,8223 0,10516 0,017*
Hfno 2,1350 0,15520 2,0477 0,28916 0,416
HNR media 17,4075 2,77413 15,8980 3,29703 0,238
HNR dp 7,1163 0,65733 6,9046 1,03109 0,584
HNRD 22,1925 4,39666 20,9869 4,05836 0,459
PA 0,7850 0,03703 0,7594 0,05368 0,210
SFR -17,2325 0,52082 -17,2283 1,09209 0,992
SNL1_3Hz 19,3550 4,26410 19,8411 5,67058 0,821
SNL2_3Hz 13,6088 3,61371 15,2189 5,36087 0,426
SNL3_3Hz 26,0275 4,14415 26,0377 5,36735 0,996
SNL4_3Hz 24,7075 4,16777 24,8423 5,51628 0,949
SNL5_3Hz 12,6863 4,54442 13,6466 6,38093 0,690
SNL6_3Hz 4,0787 3,21468 7,5754 6,31539 0,138

Teste t-Student independente; significancia p<0,05*.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada; DECLINIO: Inclina¢&o geral do
espectrograma; TILT: Inclinagdo da linha de regressdo do espectrograma; H1A1l: Amplitude do primeiro harménico; H1A3:
Amplitude do primeiro harménico em relacéo ao terceiro harmonico; H1H2: Raz&o da amplitude do primeiro e segundo harménico;
fo média: Média da Frequéncia Fundamental; fo DP: Desvio Padrdo da Frequéncia Fundamental; fo mediana: Mediana da
Frequéncia Fundamental;fo g1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental. fo q3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental; fo CV:
Coeficiente de variacdo da Frequéncia Fundamental; fo min: Minima da Frequéncia Fundamental; FO max: Maxima da Frequéncia
Fundamental; PSD: Densidade Espectral de poténcia de ruido; LNPSD: Logaritmo do desvio padréo do periodo; Jitter LOC: Média
de perturbacao relativa; Jitter ABS: perturbacdo média relativa; Jitter RAP: Perturbacdo média relativa em porcentagem; Jitter;
PPQ5: Coeficiente médio de perturbacéo;.Jitter DDP: Diferenca média absoluta entre periodos consecutivos; Shimmer Loc:
Média de perturbagdo relativa;. Shimmer dB: Mudan¢a da amplitude pico a pico (Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de
perturbagdo de amplitude-3; Shimmer APQ5: Quociente de perturbacdo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de
perturbacdo de amplitude-11; Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI: indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa
de excitagao glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz; GNE2: Taxa de excitacéo glotal-para-ruido com largura de banda
de 2000 Hz; GNE3: Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz;. Hfno: Nivel de energia relativa do
ruido de alta frequéncia; HNR média: Média da relagdo harmonico-ruido.; HNRD: Desvio Padréo da relagdo harmonico ruido; PA:
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Amplitude da Frequéncia; SFR: Planicidade espectral do sinal residual; SNL1: Nivel de ruido espectral = 100-2600 Hz; SNL2:
Nivel de ruido espectral = 100-3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz; SNL4: Nivel de ruido espectral = 100—
8000 Hz); SNL5: nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.

Na Tabela 2 pode ser observada as médias das valéncias das atitudes dos
ouvintes para as vozes disfénicas e ndo disfénicas. O objetivo dessa tabela é
caracterizar o julgamento dos sinais, de modo que tais achados nao seréo discutidos

nesse estudo.

TABELA 02: Diferenca da valéncia média em cada atitude julgada pelos

ouvintes.
VALENCIA GRUPO
ATITUDES VOZ SAUDAVEL VOZ DESVIADA p-valor
MEDIA DP MEDIA DP
Valéncia Geral 4,5507 0,480672 2,9913 0,926197 <0,001*
Valéncia med 45171 0,385692 3,0198 0,841280 <0,001*
Agradavel 4,6110 0,55074 2,5910 1,1251 <0,001*
Poderoso 4,4013 0,5133 2,6679 1,1409 <0,001*
Simpatico 4,4292 0,5647 3,0861 ,6359 <0,001*
Forte 4,5641 0,6105 2,7809 1,1588 <0,001*
Resistente 4,4851 0,6991 2,8278 1,1688 <0,001*
Extrovertido 4,4025 0,8126 2,8636 0,7779 <0,001*
Saudavel 5,0085 0,6002 2,8261 1,4806 <0,001*
Autoritario 41797 0,5005 3,0403 0,8773 0,001*
Calmo 3,87116 0,5706 4,1257 0,62937 0,299

Seguro 4,6003 0,5810 3,10380 0,9292 <0,001*
Competente 4,7617 0,34308 3,49463 0,75748 <0,001*
Independente 4,8906 0,122068 2,829892 0,832746 <0,001*

Legenda: Teste t-Student independente; significAncia p<0,05*.
Com afinalidade de atender aos objetivos do estudo, as vozes foram alocadas
em grupo, de acordo com o julgamento dos ouvintes: valéncia positiva e valéncia

negativa.

4.6 ANALISE DOS DADOS

Os dados foram alocados em planilha digital e foi realizada analise estatistica
descritiva, por meio de medidas de frequéncia e tendéncia central, como média e
desvio padréo, e andlise inferencial. Considerou-se o intervalo de confianca de 95%
(p <0, 05) e utilizou-se o software SPPS para as analises.

Inicialmente, verificou-se a distribuicdo do conjunto de dados por meio do
teste Komolgorov-Smirnov, que confirmou a normalidade dos dados e a possibilidade

da realizacdo de testes paramétricos.
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Utilizou-se o teste t-Student para amostras independentes com a finalidade de
verificar se existiam diferencas nas medidas do JPA e nas medidas acusticas em
vozes com valéncia positiva e negativa. O teste de correlacdo de Pearson foi utilizado
para verificar se existe correlagcdo entre o julgamento de atitudes dos ouvintes e as
medidas do JPA e medidas acusticas.

A forca das correlacdes foi classificada de acordo com o preconizado por Daniel
(2009): 0.9 para mais ou para menos indica uma correlagdo muito forte; 0.7 a 0.9
positivo ou negativo indica uma correlacéo forte; 0.5 a 0.7 positivo ou negativo indica
uma correlacdo moderada; 0.3 a 0.5 positivo ou negativo indica uma correlagéo fraca.
0 a 0.3 positivo ou negativo indica uma correlacéo desprezivel.

Na sequéncia, foi desenvolvido um modelo de regresséo linear para analisar a
capacidade das medidas do JPA e das medidas acusticas em estimar a variabilidade
no julgamento de atitudes dos ouvintes. Foram considerados os seguintes pré-
requisitos para verificacdo da adequabilidade do modelo produzido: distribuicdo
normal da variavel dependente “julgamento de atitudes” para as amostras utilizadas;
auséncia de outliers (estatistica do residuo variando entre -2.351 e -4.185); auséncia
de multicolinearidade (tolerancia das medidas selecionadas para o modelo variando
entre 1.231 e 1.890); independéncia dos residuos, com teste de Durbin-Watson de
1.406. O desempenho do modelo para explicar a variabilidade na percep¢do do GR
serd avaliado a partir do R2. O R? é uma medida estatistica que explica o quanto as
variaveis do JPA e acusticas sdo capazes de explicar a variabilidade no julgamento
de atitudes dos ouvintes. Adotou-se significancia de 5% para interpretacdo dos
modelos.

Foi desenvolvido ainda o modelo de predicdo das atitudes dos ouvintes
baseado em ML, que foi capaz de destacar as medidas acusticas capazes de predizer
a valéncia das atitudes dos ouvintes em relacdo as vozes disfénicas. As medidas
acusticas extraidas formaram o conjunto de dados que embasaram a comparacao de
modelos de MA. O fluxograma para desenvolvimento do modelo é apresentado na
Figura 03 e descrito a seguir.

FIGURA 03: Etapas para a analise dos dados.
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FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

4.6.1 Importacao, limpeza e formatacao dos dados

Foram realizadas etapas de importacdo, limpeza e formatacdo dos dados, por
meio dos sistemas de codificacdes descritos neste topico.

A limpeza dos dados foi realizada a fim de remover todas as medidas que
apresentaram forte correlagdo entre si, com o objetivo de né&o repetir os dados, e a

importacao foi feita a partir do script a seguir:
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QUADRO 07: Importacao dos dados.

i Using "','" as decimal and "'.'" as grouping mark. Use ‘read delim()" for
more control.

Rows: 43 Columns: 82

— Column specification
Delimiter: ";"

chr (1): FALANTE

dbl (80): sexo, idade, laudo, GRAU, presenca desvio, Tipo, I, J, K, L, M,
N, ...

1lgl (1): EAV

i Use “spec()’ to retrieve the full column specification for this data.
i Specify the column types or set “show col types = FALSE  to quiet this
message.

# A tibble: 6 x 82
FALANTE sexo idade laudo EAV GRAU “presenca desvio  Tipo I J

<chr> <dbl> <dbl> <dbl> <lgl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl>

1 Falante 5 1 3 9 NA 3 2 3 1 1

2 Falante 41 1 2 5 NA 4 2 3 1 1

3 Falante 3606 2 2 4 NA 4 2 2 1 1

4 Falante 28 1 2 5 NA 4 2 3 1 1

5 Falante 43 1 3 1 NA 4 2 4 1 1

6 Falante 4 1 2 7 NA 3 2 2 1 1

# 1 72 more variables: K <dbl>, L <dbl>, M <dbl>, N <dbl>, O <dbl>, P
<dbl>,

# Q <dbl>, R <dbl>, S <dbl>, T <dbl>, U <dbl>, V <dbl>, W <dbl>, X <dbl>,
# Y <dbl>, Z <dbl>, AA <dbl>, AB <dbl>, AC <dbl>, AD <dbl>, AE <dbl>,

# AF <dbl>, AG <dbl>, AH <dbl>, AI <dbl>, AJ <dbl>, AK <dbl>, AL <dbl>,
# AM <dbl>, AN <dbl>, AO <dbl>, AP <dbl>, AQ <dbl>, AR <dbl>, AS <dbl>,
# AT <dbl>, AU <dbl>, AV <dbl>, AW <dbl>, AX <dbl>, AY <dbl>, AZ <dbl>,
# BA <dbl>, BB <dbl>, BC <dbl>, BD <dbl>, BE <dbl>, BF <dbl>, BG <dbl>,

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

ApoOs importacdo, os dados foram formatados e analisados, observando-se 0s
melhores ajustes do modelo, para selecao dos resultados mais robustos, seguindo-se
as etapas sugeridas no quadro 03.

A formatacao refere-se ao processo de preparar os dados antes de alimenta-
los no modelo de Aprendizado de Maquina, dessa forma, foi necessaria conversao

das variaveis para o formato numérico, através do tipo fator R (script 2).

QUADRO 08: Importacao dos dados.

df1SI = factor(dfSl, levels = 1:2, labels = ¢("N&o", "Sim"))
#df1SJ) = factor(dfS), levels = 1:2, labels = ¢("N&o", "Sim"))

dfi1Ssexo = factor(dfSsexo, levels = 1:2, labels = c("M", "F"))

FONTE: Dados da andlise realizada na pesquisa.
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4.6.2 Particionamento dos dados

O conjunto de dados foi particionado em um conjunto de treinamento com 33
observacdes, utilizado para o ajuste dos modelos, e um conjunto de teste com 10
observacdes, que foi utilizado para avaliar os modelos.

A utilizacdo de uma amostragem estratificada garantiu a mesma propor¢cao de
exemplos nas duas classes da variavel alvo, para os conjuntos de treinamento e de

teste. Segue o sistema de codificagao:

QUADRO 09: Sistema de codificacdo - particionamento.

set.seed (1313)

df split <- initial split(dfl, prop = 34/43, strata = I)
train data <- training(df split)

test data <- testing(df split)

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

4.6.3 Balanceamento dos dados

Foi utilizado o método de upsampling para o balanceamento das classes da
variavel alvo, que € conceituado como um método de processamento digital de sinais
que aumenta artificialmente a taxa de amostragem em N vezes, inserindo um nimero
N -1 de zeros entre as amostras originais do sinal e submetendo o conjunto obtido por
um filtro de reconstrucdo, que nada mais é que um filtro do tipo passa-baixa (BRUCE,
2019).

Neste método, exemplos da classe minoritaria sdo replicados aleatoriamente
até que as classes da variavel alvo contenham o mesmo numero de exemplos. Desta
forma, cada classe da variavel alvo no conjunto de treinamento continha 22 exemplos

apos o balanceamento.
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QUADRO 10: Resumo dos dados na etapa de balanceamento.

NOME NEW_TRAIN_DATA
NUMERO DE LINHAS 44
NUMERO DE COLUNAS 48

FREQUENCIA DO TIPO DE COLUNA

FATOR 2
NUMERICO 46
VARIAVEL DOS GRUPOS None

FONTE: Dados da pesquisa.

4.6.4 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados consistiu na imputacédo dos valores ausentes
utilizando o método dos vizinhos mais proximos (K-NN), considerando K=3. Em
seguida, as variaveis numéricas foram padronizadas de modo a terem média igual a
zero e desvio-padrdo igual a um. Diante do balanceamento dos dados, o K-NN
estimou os valores ausentes com base na informacéo de instancias semelhantes,
através da inferéncia. Dessa forma, para cada instancia com o valor ausente, o
algoritmo K-NN calcula a distéancia entre as instancias no conjunto de dados, por meio
da métrica de distancia euclidiana ao quadrado (IMANDOUS T.; BOLANDRAFTAR,
2013).

A variavel sexo foi codificada como uma variavel dummy, sendo o sexo
feminino codificado como o valor “1” (um) e o sexo masculino codificado como o valor
“0” (zero). A dummy também é conhecida como variavel indicadora ou binaria e torna-
se uma abordagem comum para representar variaveis categoricas (SCIKITLEARN,
2021).

Por fim, preditores altamente correlacionados (r >0,85) com algum outro
preditor/variavel foram removidos, a fim de se evitar multicolinearidade. Segue o

sistema de codificagéo:



QUADRO 11: Sistema de codificacdo — pré-processamento.

df rec <- recipe(I ~ ., data = new train data) %>%

step impute knn(all predictors(), neighbors = 3) %>% # imputa valores
ausentes por K-NN

# step naomit (everything (), skip = TRUE) %>% # remove linhas que contém
NA ou NaN

# step_interact (terms = ~
all numeric predictors():all numeric predictors()) %>%

# step log( # Transformacéo log: y = log(x)

idade,
qg05
) %>%

#
#
#
# step YeoJohnson( # Transformacdo Yeo-Johnson
#
#
#

idade,
g05
) $>%
# step poly(all numeric predictors(), degree = 3) %>%
step normalize(all numeric(), -all outcomes()) $>% # normaliza
varidveis numéricas para terem média 0 e varidncia 1
step _dummy (all nominal(), -all outcomes()) %>% # converte variaveis
qualitativas em varidveis dummy
# step nzv(all numeric(), -all outcomes()) %>% # remove variaveis
numéricas que tém varidncia O
step corr(all predictors(), threshold = 0.85, method = "spearman") #

remove preditores que tenham alta correlacgdo com algum outro preditor

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

4.6.5 Conjunto de validacéao

66

Foi utilizado o método K-fold cross-validation para construir um conjunto de

validacdo com k folds. Consideramos um procedimento com K=11 folds repetido 30

vezes. Os dados séo particionados em 11 partes utilizando amostragem estratificada.

Em cada iteracdo, os modelos sdo ajustados em um conjunto de treinamento com

composto por 10 dessas partes (40 observacdes) e avaliado em um conjunto de teste

composto por 1 dessas partes (4 observacgdes). Esse processo foi repetido 30 vezes

de modo a abranger um amplo espaco de possibilidades de particionamento, dado

gue dispomos de poucas observacoes. Esse procedimento foi utilizado para obter os

valores 6timos dos hiperparametros dos modelos. Segue o sistema de codificagéo:
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QUADRO 12: Sistema de codificacdo — validacao.

set.seed(1313)

cv_folds <- vfold cv(new train data,
v = 11,
strata = I,
repeats = 30)

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

4.6.6 Técnica de Modelagem

Foram considerados 12 modelos de ML mais utilizados para a classificacao
de dados, a saber: Regressdo Logistica penalizada (Elasticnet), SVM Linear, SVM
Polinomial, SVM Kernel, K-Vizinhos mais proximos (K-NN), Arvore de Classificacao,
Floresta Aleatoria (Random Forest), Redes Neurais MLP (Multilayer Perceptron),
Redes Neurais MLP combinadas através de Bagging (Bagged MLP), Naive Bayes,
Andlise Discriminante Linear (LDA) e Analise Discriminante Regularizada (RDA)
(MELLEY L. E. & SATALOFF R. T., 2022; BERTELSEN C. et al., 2018; BAINBRIDGE
K. E. etal.,, 2017; RITCHINGS R. T. et al., 2002).

Os hiperparametros dos modelos foram otimizados no processo de validagéo
cruzada repetida. A busca pelos valores 6timos dos hiperparametros se deu através
de um processo de busca em um grid aleatério de valores definido através de um
esquema de hipercubo latino, visando preencher adequadamente o espaco de valores
dos hiperparametros. Segue o sistema de codificacao:



QUADRO 13: Sistema de codificacdo — modelagem.

enet spec <- logistic_reg(penalty = tune(),

mixture = tune()) %>% # Elastic net
set engine(engine = "glmnet", standardize = FALSE) %>%

set mode ("classification")

svm_specl <- svm_linear (cost = tune(),
margin = tune()) %>% # Linear SVM
set engine(engine = "kernlab") %>%
set mode ("classification")
svm_spec2 <- svm_rbf (cost = tune(),
rbf sigma = tune(),
margin = tune()) %>% # Gaussian kernel SVM
set engine(engine = "kernlab") %>%
set mode ("classification")
svm_spec3 <- svm poly(cost = tune(),
margin = tune()) %>% # Polynomial kernel SVM
set engine ("kernlab") 3%>%
set mode ("classification")
knn spec <- nearest neighbor (neighbors = tune(),
weight func = tune(),
dist power = tune()) %>% # K-NN

set mode ("classification") %>%
set engine ("kknn")

dt spec <- decision tree(cost complexity = tune(),

min n = tune(),
tree depth = tune()) $%$>% # Decision tree
set engine(engine = "rpart") %>%

set mode ("classification")

rf spec <- rand forest(mtry = tune(),

min n = tune(),
trees = tune()) %>% # Random forest
set engine(engine = "ranger", importance = "impurity")

set mode ("classification")

mlp spec <- mlp(hidden units = tune(),
penalty = tune(),
epochs = tune()) %>% # MLP
set engine ("nnet") %$>%

set mode ("classification")

bmlp spec <- bag mlp(hidden units = tune(),
penalty = tune(),

epochs = tune()) %>% # Bagged MLP
set _engine ("nnet") %$>%

set mode ("classification")

xgb spec <- boost tree(tree depth = tune(),

learn rate = tune(),
loss reduction = tune(),
min n = tune(),

sample size = tune(),
trees = tune(),

Q Q
5>%

68
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mtry = tune()) %>% # Boosting trees
set engine(engine = "xgboost") %>%

set mode ("classification")

nbayes spec <- naive Bayes (smoothness = tune(),
Laplace = tune()) %>% # Naive Bayes
set engine ("naivebayes") %>%

set mode ("classification")

lda spec <- discrim linear() %>% # Linear discriminant analysis
set engine ("MASS") %>%
set mode ("classification")

rda_spec <- discrim regularized(frac common cov = tune(),
frac identity = tune()) %>% # Reg. discriminant
analysis
set engine(engine = "klaR") %>%

set mode ("classification")

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

Segue o sistema de codificacéo, a partir da otimizacdo dos hiperparametros:

QUADRO 14: Sistema de codificacdo — validagao hiperparametros.

cores <- parallel::detectCores|()
cl <- makePSOCKcluster (cores)
registerDoParallel (cl)

race ctrl = control race
save pred = TRUE,
parallel over = "resamples",

save workflow = TRUE
)
race results = wf
workflow map (
"tune race anova",
# "tune race win loss",
seed = 1313,

o

>

o

resamples = cv_folds,
grid = 30,
control = race ctrl )

FONTE: Dados da analise realizada na pesquisa.

Para a analise dos dados, foi extraida a area sob a curva ROC no conjunto de
validacdo de acordo com o melhor conjunto de hiperparametros obtidos para cada
modelo. Em seguida, foi extraida a acuracia no conjunto de validagdo de acordo com

o melhor conjunto de hiperparametros obtido para cada modelo. Na Figura 5, pode
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ser observado o resultado da area sob a curva ROC para cada modelo de ML no

conjunto de validacéo, utilizando o melhor conjunto de hiperparametros.

FIGURA 04: Area sob a curva ROC dos modelos de machine learning considerados

na pesquisa.
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Legenda: REG_DISC: Andlise Discriminante Regularizada; K_NN: K- Vizinhos mais préximos;
RAND_FORES: Floresta Aleatéria; MPL: Redes Neurais MPL; BAG_MPL: Redes Neurais combinadas
através de Bagging; LIN_SVM: SVM Linear; POLY_SVM:SVM Polimonial; EL_NET: Regressao
Logistica Penalizada; LIN_DISCR: Andlise Discriminante Regularizada.

Dessa forma, os modelos de ML foram ordenados de acordo com o resultado
da AUC (Quadro 07).
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QUADRO 15: Ranqueamento dos 12 modelos de machine learning investigados na

etapa de validacéo, considerando-se os valores de area sob a curva ROC.

RANKING MODELO AUC DP
1 Andlise Discriminante Regularizada (RDA) 0.962 0.005
2 K-vizinhos mais Proximos ( K-NN) 0.943 0.007
3 Floresta Aleatdria 0.936 0.007
4 SVM Kermel 0.929 0.008
5 Naive Bayes 0.918 0.009
6 Redes Neurais MLP combinadas através de Bagging 0.889 0.010
7 Redes Neurais MLP 0.876 0.011
8 Regressao Logistica 0.862 0.011
9 SVM Linear 0.832 0.013
10 SVM Polimonial 0.832 0.013
11 Arvore de Classificacéo 0.797 0.012
12 Andlise Discriminante Linear (LDA) 0.797 0.018

Legenda: AUC: area under curve; DP: desvio-padrao.

Em seguida, foi extraida a acuracia no conjunto de validacdo de acordo com o

melhor conjunto de hiperparametros obtidos para cada modelo.
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FIGURA 05: Acuracia com os modelos de aprendizagem considerados na pesquisa.
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Legenda: REG_DISC: Andlise Discriminante Regularizada; K_NN: K- Vizinhos mais préximos;
RAND_FORES: Floresta Aleat6ria; MPL: Redes Neurais MPL; BAG_MPL: Redes Neurais combinadas
através de Bagging; LIN_SVM: SVM Linear; POLY_SVM:SVM Polimonial; EL_NET: Regressao
Logistica Penalizada; LIN_DISCR: Andlise Discriminante Regularizada.

A partir da curva ROC, foi realizada selecdo do melhor conjunto de
hiperparametros para cada modelo, que foram utilizados para reajustar os modelos
do conjunto de treinamento completo para, em seguida, se obter predicdes das
classes da variavel alvo (valéncia positiva ou negativa das atitudes dos ouvintes) no
conjunto de teste. Foram calculadas as seguintes medidas no conjunto de teste:
acuracia, acuracia balanceada, area sob a curva ROC, F-measure, precision, recall,
especificidade e Kappa.

Na Tabela 3 s&o encontrados os valores das medidas de desempenho para os

12 modelos de ML investigados nesta pesquisa.
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TABELA 03: Valores dos modelos ajustados com o0s conjuntos de hiperparametros, selecionados de acordo com a area sob a curva
ROC.

. ) ACURACIA AREA sOB -
METODO ACURACIA F-MEASURE PRECISAO RECALL ESPECIFICIDADE KAPPA
BALANCEADA CURVA ROC

ANALISE DISCRIMINANTE

REGULARIZADA (RDA) 0.8 0.8571 0.8333 1 0.7143 1 0.6 1
SVM KERNEL 0.9 0.9286 0.9231 1 0.8571 1 0.7826 0.9524
NAIVE BAYES 0.9 0.9286 0.9231 1 0.8571 1 0.7826 0.9524

K-VIZINHOS MAIS
PROXIMOS (K-NN) 0.7 0.5952 0.8 0.75 0.8571 0.3333 0.2105 0.8095

FLORESTA ALEATORIA 0.8 0.7619 0.8571 0.8571 0.8571 0.6667 0,5238 0.8571

REDES NEURAIS MLP 0.7 0.7857 0.7253 1 0.5714 1 0.4444 0.7143

REDES NEURAIS MLP

COMBINADAS ATRAVES DE 0.6 0.619 0.6667 0.8 0.5714 0.6667 0.2 0.6667
BAGGING
XGBOOST 0.7 0.5 0.8235 0.7 1 0 0 0.5
SVM LINEAR 0.6 0.619 0.6667 0.8 0.5714 0.6667 0.2 0.8571
SVM POLINOMIAL 0.6 0.619 0.6667 0.8 0.5714 0.6667 0.2 0.8571
REGRESSAO LOGISTICA
PENALIZADA 0.7 0.5 0.8235 0.7 1 0 0 0.7143
ARVORE DE
CLASSIFICAGAO 0.8 0.7619 0.8571 0.8571 0.8571 0.6667 0.5238 0.8571
ANALISE DISCRIMINANTE 06 0.7143 0.6 1 0.4286 1 0.3103 0.619

LINEAR (LDA)
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Foram utilizados os seguintes valores de referéncia para a categorizacao
das métricas de acuracia, recall, especificidade e f1-Score e Precisdo na avaliagao
dos modelos: excelente (> 0,90), bom (0,80 -0,90), aceitavel (0,70-0,80), ruim
(0,60 -0,70) e sem capacidade de discriminacéo aceitavel (<0,60). Para o kappa,
usamos a (79) seguinte interpretacao para os valores: falta de concordancia (<0),
concordancia ruim (0-0,19); concordancia leve (0,20-0,39); concordancia
moderada (0,40-0,59); concordancia substancial (0,60-0,79); e concordancia
quase perfeita (0,80-1,00) (HEMMERLING et al., 2016; BEHROOZMAND R. et al.,
2007; LANDIS & KOCH, 1977).

Sendo assim, foram analisados os resultados de desempenho dos modelos
de ML utilizados na classificacdo das vozes avaliadas positiva ou negativamente
pelos ouvintes. Na analise dos modelos, os resultados de acuracia, sensibilidade,
especificidade e f1-Score menores que 0,70 foram usados como critérios de
exclusdo para este estudo. Valores inferiores a 0,70 sdo considerados modelos
ruins e sem capacidade de discriminagdo aceitavel para detectar vozes disfénicas
e nao disfonicas (YER et al., 1991). Semelhante ao coeficiente Kappa, os modelos
gue obtiverem resultados abaixo de 0,40 serdo descartados. Dessa forma, apenas
o Kernel SVM e o Naive Bayes cumpriram 0s pré-requisitos e serdo, portanto,
analisados na secéo de resultados.

Feita a selecdo do modelo de predicdo a ser utilizado, as medidas acusticas
extraidas das vozes disfonicas e néo disfénicas, bem como a valéncia, foram

selecionadas pelos pesquisadores para observacédo da predicéo.
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5 RESULTADOS

Os resultados serdo apresentados em subsecbes, divididas
didaticamente, para facilitar o fluxo de leitura e compreensao dos leitores. Dessa
forma, serdo consideradas as seguintes subsecOes: diferencas nas medidas
acusticas e do JPA entre vozes com valéncia positiva e negativa; diferengas nas
medidas acusticas e do JPA entre vozes com valéncia positiva e negativa nas
dimensdes avaliacéo, poténcia e atividade; correlacéo entre atitudes dos ouvintes
e as medidas acusticas e do JPA; modelos de predicdo da variabilidade no
julgamento de atitudes dos ouvintes a partir das medidas acusticas e do JPA;
modelo baseado em ML para predicdo da valéncia das atitudes dos ouvintes em
relacdo as vozes disfénicas e ndo disfénicas de falantes nativos do portugués

brasileiro, a partir das medidas acusticas.

5.1 DIFERENCAS NAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPA ENTRE VOZES COM
VALENCIA POSITIVA E NEGATIVA

Houve diferenca nos valores da EAV-GG, EAV-R, EAV-S e EAV-T entre as
vozes avaliadas com valéncia positiva e negativa (Tabela 4). Vozes avaliadas

negativamente tinham maiores valores em todas as medidas do JPA.

TABELA 04: Comparacdo das médias da EAV em func¢éo da valéncia das atitudes
das vozes julgadas.

VALENCIA
Variaveis NEGATIVA (1) POSITIVA (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 68,519 21,6758 32,269 12,1099 <0,001*
EAV-R 58,258 22,8024 26,923 13,8937 <0,001*
EAV-S 47,016 30,9958 11,885 14,5733 <0,001*
EAV-T 43,261 26,7051 29,269 10,6255 0,038*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes
Legenda: EAV:Escala Analodgico-visual; GG: grau geral; GR: grau de rugosidade; GS: grau de
soprosidade; GT: grau de tensao.

Observou-se que as medidas acusticas apresentaram diferenca estatistica
significante em vozes com valéncia positiva e negativa, sendo que os valores de
CPP-CS, CPPS-CS, Spectral decline-CS, Spectral tilt-CS, foram maiores para
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vozes com valéncia positiva do que negativa, e as medidas JitterRAP-CS, Jitter
PPQ5-CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerrdB-CS, ShimmerAPQ3-CS,
ShimmerAPQ5-CS, Shimmerdda-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS,
GNE3000Hz-CS tiveram valores maiores para vozes avaliadas negativamente

pelos ouvintes (Tabela 05).

TABELA 05: Comparagdo das médias dos parametros acusticos em
funcdo da valéncia das atitudes das vozes julgadas.

VALENCIA
Variaveis NEGATIVA (1) POSITIVA (2) p-valor
Média DP Média DP

CPP-CS 23,2783 5,81264 28,2792 3,35853 0,001*
CPPS-CS 11,9783 2,95344 15,0477 1,03087 <0,001*
Spectral decline-CS -23,0383 4,24190 -20,6846 2,77510 0,038*
Spectral tilt-CS -9,2013 1,67742 -10,3685 0,59526 0,002*
H1A1l-CS -3,7386 3,08230 -3,3985 1,37352 0,706
H1A3-CS 23,4452 7,49677 21,8323 3,84085 0,469
H1H2-CS 5,9941 4,03103 4,4700 1,62145 0,198
fo mean-CS 181,5810 43,36348 165,4623 40,20911 0,260
FoSD-CS 35,1837 20,11969 26,6762 7,67025 0,149
fo median-CS 184,4100 46,38053 165,2146 41,06530 0,205
Foql-CS 166,6853 43,99148 152,4815 38,76861 0,320
Foq3-CS 201,3653 53,50682 179,4077 44,73029 0,203
FoCV-CS 18,8417 9,14646 16,4946 5,13371 0,392
Fomin-CS 79,8430 11,64598 86,4969 20,84554 0,187
Fomax-CS 362,3630 140,28737 379,4700 152,90914 0,723
PER-CS 0,0058 0,00149 0,00642 0,0015 0,277
PSD-CS 0,001149 0,00052 0,00096 0,00026 0,226
LNPSD-CS -6,8481 0,3960 -6,9840 0,2922 0,274
JitterLoc-CS 2,2037 0,85846 1,8523 0,43645 0,171
JitterABS-CS 0,00013 0,000081 0,000124 0,000056 0,703
JitterRAP-CS 0,01060 0,005648 0,00715 0,001725 0,004*
JitterPPQ5-CS 1,1460 0,49688 0,9146 0,24558 0,048*
Jiterddp-CS 3,1087 1,46657 2,2200 0,53825 0,006*
ShimmerLoc-CS 7,7833 2,44050 6,2708 1,28270 0,011*
ShimmerdB-CS 0,8003 ,22186 0,6638 0,11244 0,011*
ShimmerAPQ3-CS 3,0273 1,35065 1,9200 0,45731 <0,001*
ShimmerAPQ5-CS 3,9667 1,54455 2,9608 0,72039 0,006*
ShimmerAPQ11-CS 6,7673 1,72962 6,4692 1,85194 0,614
Shimmerdda-CS 9,0830 4,05081 5,7577 1,37044 <0,001*
AVI-CS 2,5773 0,14215 2,4992 0,09004 0,076
Autocorrelation-CS 0,9130 0,04928 0,9338 0,02063 0,151
GNE1000Hz-CS 0,8613 0,09871 0,9338 0,02755 <0,001*
GNE2000Hz-CS 0,8420 0,10772 0,9269 0,03326 <0,001*
GNE3000Hz-CS 0,8110 0,10787 0,9069 0,04733 <0,001*
Hfno-CS 2,0517 0,31131 2,0923 0,14013 0,656
HNRmean-CS 15,9903 3,46130 16,6138 2,69784 0,567
HNRDP-CS 6,9103 1,07892 7,0215 ,68275 0,734
HNRD-CS 20,8677 3,93472 22,0038 4,51000 0,410
PA-CS 0,7550 0,05425 0,7854 0,03886 0,046*
SFR-CS -17,1837 1,16289 -17,3338 0,50227 0,658
SNL1-CS 18,8860 5,57213 21,7462 4,54143 0,111

SNL2-CS 14,5437 5,46943 15,7862 4,12199 0,468
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SNL3-CS 25,1717 5,32363 28,0300 4,12023 0,093
SNL4-CS 23,9503 5,46373 26,8177 4,24284 0,100
SNL5-CS 12,6027 6,28902 15,4646 5,11234 0,156
SNL6-CS 7,3683 6,65162 5,9015 4,13749 0,468

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada;
DECLINIO: Inclinagdo geral do espectrograma; TILT: Inclinagdo da linha de regresséo do
espectrograma; H1A1: Amplitude do primeiro harmdnico; H1A3: Amplitude do primeiro harménico
em relacdo ao terceiro harmonico; H1H2: Raz&o da amplitude do primeiro e segundo harménico;
fo média: Média da Frequéncia Fundamental; fo DP: Desvio Padréo da Frequéncia Fundamental;
fo mediana: Mediana da Frequéncia Fundamental;fo g1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental.
fo g3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental; fo CV: Coeficiente de variacdo da Frequéncia
Fundamental; fo min: Minima da Frequéncia Fundamental; FO max: Maxima da Frequéncia
Fundamental; PSD: Densidade Espectral de poténcia de ruido; LNPSD: Logaritmo do desvio
padrdo do periodo; Jitter LOC: Média de perturbacdo relativa; Jitter ABS: perturbacdo média
relativa;. Jitter RAP: Perturbacdo média relativa em porcentagem; Jitter; PPQ5: Coeficiente
médio de perturbacdo; Jitter DDP: Diferenga média absoluta entre periodos consecutivos;
Shimmer Loc: Média de perturbagéo relativa;. Shimmer dB: Mudanca da amplitude pico a pico
(Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de perturbacdo de amplitude-3; Shimmer APQ5: Quociente
de perturbagédo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de perturbagdo de amplitude-11;
Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI: indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa
de excitacéo glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz; GNE2: Taxa de excitagao glotal-
para-ruido com largura de banda de 2000 Hz; GNE3: Taxa de excita¢do glotal-para-ruido com
largura de banda de 3000 Hz;. Hfno: Nivel de energia relativa do ruido de alta frequéncia; HNR
média: Média da relacdo harmonico-ruido.; HNRD: Desvio Padréo da relagdo harmonico ruido;
PA: Amplitude da Frequéncia; SFR: Planicidade espectral do sinal residual; SNL1: Nivel de ruido
espectral = 100—-2600 Hz; SNL2: Nivel de ruido espectral = 100-3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido
espectral = 100-5100 Hz; SNL4: Nivel de ruido espectral = 100—8000 Hz); SNL5: nivel de ruido
espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.

5.2 DIFERENCAS NAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPA ENTRE VOZES COM
VALENCIA POSITIVA E NEGATIVA NAS DIMENSOES AVALIACAO, POTENCIA
E ATIVIDADE.

Nés observamos diferencas em todas as medidas do JPA entre vozes
avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos ouvintes nas seguintes atitudes
da dimensdo avaliacdo: agradabilidade, simpatia, saude e extroversao (Tabela
06). Individuos com vozes avaliadas como mais agradaveis, mais simpéticas,
mais saudaveis e mais extrovertidas apresentaram menores valores na EAV-GG,
EAV-R, EAV-S e EAV-T em relacdo as vozes avaliadas com valéncia negativa

nessas atitudes.

TABELA 06: Comparacdo das meédias referente ao julgamento perceptivo
auditivo das vozes em relacéo as atitudes da dimenséo avaliacédo: agradabilidade,

simpatia, saude e extroversao.
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AGRADABILIDADE

Variaveis AGRADAVEL DESAGRADAVEL p-valor

Média DP Média DP
EAV - GG 32,958 13,4966 67,128 22,5025 <0,001*
EAV-R 27,375 17,1969 57,109 22,6750 <0,001*
EAV-S 15,500 15,7826 44,563 32,4106 0,005*
EAV-T 25,417 10,9416 44,269 25,4788 0,018*

SIMPATIA

SIMPATICO ANTIPATICO p-valor

Média DP Média DP
EAV - GG 30,650 12,3537 65,797 22,6779 <0,001*
EAV-R 25,100 14,2766 56,029 23,1474 <0,001*
EAV-S 8,900 10,5956 44,794 30,9981 <0,001*
EAV-T 30,700 7,8429 41,606 26,4404 0,041*

SAUDE

SAUDAVEL DOENTE p-valor

Média DP Média DP
EAV - GG 37,763 12,5868 73,044 21,9862 <0,001*
EAV-R 30,763 14,9558 62,860 22,1362 <0,001*
EAV-S 19,947 18,9553 49,320 33,4751 0,001*
EAV-T 27,211 16,0540 48,184 25,1288 0,003*

EXTROVERSAO

EXTROVERTIDO INTROVERTIDO p-valor

Média DP Média DP
EAV - GG 31,591 12,1857 66,548 22,5859 <0,001*
EAV-R 25,773 13,2540 56,742 23,2100 <0,001*
EAV-S 10,182 14,8497 45,455 30,7234 <0,001*
EAV-T 28,500 11,0815 42,670 26,0159 0,016*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes
Legenda: EAV:Escala Analégico-visual; GG: grau geral; GR: grau de rugosidade; GS: grau de
soprosidade; GT: grau de tenséao.

No6s observamos diferencas em todas as medidas do JPA entre vozes
avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos ouvintes nas seguintes atitudes
da dimensdo poténcia: forca e autoridade (Tabela 07). Individuos avaliados
positivamente quanto as atitudes de forca e autoridade apresentaram menores
valores na EAV-GG, EAV-R, EAV-S e EAV-T em relacdo as vozes avaliadas com
valéncia negativa nessas atitudes. Por sua vez, houve diferenca apenas nas
medidas EAV-GG, EAV-R, EAV-S entre os individuos avaliados com valéncia
positiva e negativa nas atitudes poder e competéncia. Sujeitos julgados
positivamente quanto as atitudes de poder e competéncia apresentaram menores
valores na EAV-GG, EAV-R e EAV-S, em relagdo aos sujeitos avaliados

negativamente nessas atitudes.
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TABELA 07: Comparacdo das médias referente ao julgamento perceptivo-
auditivo das vozes em relacdo as atitudes da dimenséo poténcia: poder, forca,

autoridade e competéncia.

PODER
Variaveis PODEROSO (1) FRACO (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 32,269 12,1099 68,519 21,6758 <0,001*
EAV-R 26,923 13,8937 58,258 22,8024 <0,001*
EAV-S 11,885 14,5733 47,016 30,9958 <0,001*
EAV-T 29,269 10,6255 43,261 26,7051 0,076
FORCA
FORTE (1) FRACO (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 32,269 12,1099 68,519 21,6758 <0,001*
EAV-R 26,923 13,8937 58,258 22,8024 <0,001*
EAV-S 11,885 14,5733 47,016 30,9958 <0,001*
EAV-T 29,269 10,6255 43,261 26,7051 0,017*
AUTORIDADE
AUTORITARIO (1) SUBMISSO (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 32,875 12,4410 67,159 22,6686 <0,001*
EAV-R 27,667 14,2388 57,000 23,5334 <0,001*
EAV-S 11,792 15,2173 45,953 31,0791 <0,001*
EAV-T 29,458 11,0751 42,753 26,4277 0,024*
COMPETENCIA
COMPETENTE (1) INCOMPETENTE (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 38,583 18,6005 71,119 20,7360 <0,001*
EAV-R 32,028 19,8787 60,750 21,3688 <0,001*
EAV-S 14,333 15,7377 52,077 30,5368 <0,001*
EAV-T 32,222 20,6242 43,908 25,1868 0,112

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.
Legenda: EAV:Escala Analdgico-visual; GG: grau geral; GR: grau de rugosidade; GS: grau de
soprosidade; GT: grau de tensao.

No6s observamos diferencas em todas as medidas do JPA entre vozes
avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos ouvintes nas seguintes atitudes
da dimensédo atividade: resisténcia, seguranca e independéncia (Tabela 08).
Individuos com vozes avaliadas como mais resistentes, seguros e independentes
apresentaram menores valores na EAV-GG, EAV-R, EAV-S e EAV-T em relacao
as vozes avaliadas com valéncia negativa nessas atitudes. Por sua vez, nao

houve diferenca em nenhuma das medidas do JPA para a atitude calma.
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TABELA 08: Comparacdo das médias referente ao julgamento perceptivo-
auditivo das vozes em relacédo aos atributos da dimenséo atividade: resisténcia,

segurancga, calma e independéncia.

RESISTENCIA
Variaveis RESISTENTE (1) FRAGIL (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 35,033 13,3810 69,590 22,0213 <0,001*
EAV-R 29,900 15,2024 58,879 23,4291 <0,001*
EAV-S 11,733 13,7372 49,517 30,4251 <0,001*
EAV-T 29,467 13,7158 44,124 26,5822 0,020*
SEGURANCA
SEGURO (1) INSEGURO (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 35,033 13,3810 69,590 22,0213 <0,001*
EAV-R 29,900 15,2024 58,879 23,4291 <0,001*
EAV-S 11,733 13,7372 49,517 30,4251 <0,001*
EAV-T 29,467 13,7158 44,124 26,5822 0,020*
CALMA
CALMO (1) AGITADO (2)
Média DP Média DP p-valor
EAV - GG 59,004 23,3724 55,719 29,4748 0,686
EAV-R 49,839 23,5844 47,531 28,0900 0,772
EAV-S 44,196 29,4808 23,406 31,4199 0,034*
EAV-T 35,950 21,8866 44,688 26,8725 0,248
INDEPENDENCIA
INDEPENDENTE (1) DEPENDENTE (2) p-valor
Média DP Média DP
EAV - GG 33,571 13,1980 69,120 21,6266 <0,001*
EAV-R 25,714 14,7384 59,867 21,1322 <0,001*
EAV-S 18,750 18,2090 44,983 33,1120 0,008*
EAV-T 28,786 13,2849 43,953 26,2957 0,049*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.
Legenda: EAV:Escala Analégico-visual, GG: grau geral; GR: grau de rugosidade; GS: grau de
soprosidade; GT: grau de tensao.

No6s observamos diferencas em medidas acusticas entre vozes avaliadas
com valéncia positiva e negativa pelos ouvintes nas seguintes atitudes da
dimensédo avaliacdo: agradabilidade, simpatia, saude e extroversao (Tabela 9).
Individuos com vozes avaliadas como mais agradaveis, simpaticos, saudaveis e
extrovertidos apresentaram valores maiores, em relagcdo as vozes com valéncia
negativa, nas medidas: CPP e CPPS, e menores em: PSD; LNPSD; jitterLoc;
jitterABS; jitterRAP; jitterPPQ5; jiterddp; shimmerLoc; shimmerdB; shimmerAPQ3;
shimmerAPQ5; shimmerAPQ11; shimmerdda; AVI; Correlacao; GNE1; GNEZ2;
HNRmedia; fOdp; fOmax; SNL1 3Hz; SNL2 3Hz; SNL3 3Hz; SNL4 3Hz;
SNL5 3Hz; SNL6_3Hz.
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As medidas acusticas fOCPP, H1Al, PA e SFR apresentaram diferenca

apenas para o atributo saude.



TABELA 09: Comparacao das médias dos parametros acusticos das vozes em relacao as atitudes da dimensao avaliacao:
agradabilidade, simpatia, salde e extroversao.

AGRADABILIDADE SIMPATIA SAUDE EXTOVERSAO
VALENCIA
Variavel iti i i i i
arave (%)ﬁggs;ttlxlaa Media E:j;’ég p-valor Media E:j;’ég p-valor Media E:j;/é'g p-valor Media E:g;’ég p-valor
£ CPP 1,0 160,9992  42,92394 0,211 168,9110 46,19051 0,616 158,1032  42,82237 0,030* 164,1855  48,52387 0,359
° 2,0 181,0147 47,76923 177,5103 47,58687 188,8200 46,23713 179,3461  46,45577
CPP 1,0 26,7600 6,35634 0,036* 28,5650 6,48282 0,011* 26,8889 5,58320 0,007* 29,0127 4,13050 0,003*
2,0 22,5641 6,97334 22,2800 6,56450 21,2912 7,08922 21,9403 6,89717
CPPS 1,0 17,7558 2,67035 0,005* 18,7970 1,87469 0,001* 17,2842 2,87006 0,001* 18,4200 2,41901 0,001*
2,0 13,3325 4,94253 13,2865 4,73609 12,4524 5,02568 13,2452 4,76655
declinio 1,0 -22,3717  4,89538 0,735 -20,5640  3,80050 0,180 -24,0900  6,30385 0,274 -21,3055  5,00666 0,332
2,0 -23,0981  6,71080 -23,5871  6,65989 -21,9956  6,12934 -23,4315  6,55825
Tilt 1,0 -7,7792 1,44015 0,151 -7,5050 1,82647 0,368 -7,5437 2,06264 0,123 -7,6045 1,93575 0,271
2,0 -6,4663 2,96568 , -6,6241 2,88408 -6,2776 3,00434 -6,5642 2,87289
H1A1 1,0 -1,3667 6,29462 0,298 -1,9590 6,15578 0,611 -0,8632 5,05130 0,037* -2,3264 5,77698 0,785
2,0 -3,1978 4,65164 -2,9159 4,88585 -4,0932 4,84753 -2,8224 5,00035
H1A3 1,0 13,5367 7,60817 0,582 12,2560 7,84089 0,299 16,3300 8,66016 0,256 12,3136 7,51110 0,280
2,0 15,1106 8,63276 15,3947 8,41926 13,4284 7,97848 15,4706 8,51876
H1H2 1,0 -,3800 3,31842 0,283 -,8370 3,38472 0,194 0,7989 3,74896 0,910 -0,8418 3,22028 0,165
2,0 1,3706 5,16413 1,4021 5,02342 0,9648 5,48222 1,4715 5,08288
fomedia 1,0 167,9333  43,32411 0,486 166,5010 45,98631 0,479 162,3505 43,70227 0,115 163,3100 48,00538 0,332
2,0 181,3303 60,30113 180,9635 58,84937 189,3244  62,15019 182,4655 58,32661
fodp 1,0 1,2758 0,38156 0,022* 1,2760 0,42466 0,043* 1,3205 0,40809 0,001* 1,3600 0,40581 0,032*
2,0 17,1113 22,82794 16,1797 22,44631 21,5112 24,10110 16,6033 22,65641
fomediana 1,0 167,9750 43,38209 0,487 166,5240  46,03405 0,479 162,3689  43,75150 0,115 163,3318  48,05376 0,332
2,0 181,3725 60,39043 181,0112  58,93799 189,3844  62,24658 182,5142 58,41616
fogl 1,0 167,0692 43,07682 0,637 165,6220 45,69210 0,610 161,4753  43,55993 0,208 162,3900 47,76167 0,444
2,0 176,0075 59,41535 175,9074  57,98049 182,7616 61,74503 177,2964 57,52711
fog3 1,0 168,7583  43,48232 0,335 167,3530  46,20842 0,350 163,2242  43,79730 0,056 164,2009 48,16953 0,234
2,0 189,2009 67,24115 188,4118 65,58911 199,1308 69,57055 190,1006 65,16096
foCV 1,0 ,7750 0,21944 0,021* ,7810 0,23435 0,042* 0,8568 0,34562 0,001* 0,8755 0,32104 0,033*
2,0 8,6434 11,24957 8,1788 11,06537 10,7844 11,89867 8,3715 11,17948
fomin 1,0 164,5325 42,59108 0,275 163,0640 45,09771 0,382 158,5811  43,13660 0,334 159,7209 47,34314 0,477
2,0 142,8516  62,50917 144,5588 61,35720 141,3040 67,22768 145,1124  61,49475
fomax 1,0 171,8292  43,35484 0,036* 170,3110 45,95038 0,044* 166,1526  43,60742 0,011* 167,3155  47,99169 0,027
2,0 220,5700 105,99519 218,1494 103,42714 238,5316 111,60017 220,5976 103,56760
PERIODO 1,0 ,006380  0,001875 0,677 0,0064928 0,002026 0,564 0,0066225 0,0018815 0,186 0,0067067 0,002244 0,299
2,0 ,006105  0,001956 0,0060888 0,001905 0,0058447 0,0019127 0,0060052 0,001799
PSD 1,0 ,000053  0,000030 0,021*  0,0000544 0,000033 0,044*  0,0000627 0,0000410 0,001*  0,0000648 0,000048 0,037
2,0 ,000539  0,000699 0,0005107 0,000687 0,0006686 0,0007428 0,0005211 0,000691
LNPSD 1,0 -9,93564 0,4171428  0,001* -9,928106 0,4455156  0,003* -9,827425 0,5274385  0,0001* -9,80901  0,556232 0,005*
2,0 -8,41186  1,403370 -8,503717 1,4117124 -8,067454  1,366023 -8,50025  1,436203
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jitterLoc
jitterABS
jitterRAP
jitterPPQ5
jiterddp
shimmerLoc
shimmerdB
shimmerAPQ3
shimmerAPQ5
shimmerAPQ11
shimmerdda
AVI
Correlacao
GNE1

GNE2

GNE3
HNRmedia
HNRdp

HNRD

PA

SFR

SNL1 3Hz

SNL2_3Hz

1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0

1.0
2,0
1.0
2,0

2,0
1.0
2,0

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0

1,0
2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0

0,3375
1,0663
0,000022
0,0000615
0,001742
0,005750
0,2008
0,6300
0,5817
1,7978
1,8883
4,7000
0,1633
0,4525
1,0475
2,4294
1,1508
2,8241
1,4175
3,5694
3,1450
7,2916
1,0042
1,5334
0,9917
0,9456
0,9425
0,8134
0,9358
0,7622
0,8783
0,6888
24,1175
18,1994
2,8550
3,7181
25,9808
22,8166
0,8983
0,8369
-18,3900
-17,5675
13,1233
18,2828
9,1792
15,2916

0,11112
1,17691
0,0000131
0,0000600
0,0007633
0,0070023
0,06947
0,82362
0,19940
1,98226
1,01168
4,23423
0,08927
0,40420
0,54443
2,14134
0,63079
2,67219
,86179
3,47421
1,63355
6,42147
0,44086
0,58904
0,00577
0,07746
0,08192
0,19233
0,07573
0,21074
0,13842
0,21960
3,43656
7,48096
0,82607
2,48824
7,23423
7,31599
0,03664
0,12548
1,17284
1,43413
3,94289
5,33822
6,09463
5,75403

0,002*
0,001*
0,003*
0,006*
0,002*
0,029*
0,019*
0,034
0,002*
0,041*
0,034*
0,007*
0,047
0,031*
0,008*
0,008*
0,012*
0,249
0,207
0,105
0,083
0,004*

0,004*

0,3100
1,0315
0,0000216
0,0000596
0,001490
0,005588
0,1850
0,6094
0,5240
1,7432
1,8120
4,5571
0,1570
0,4374
0,9990
2,3624
1,1040
2,7394
1,3620
3,4591
2,9970
7,0912
,9460
1,5194
0,9930
0,9479
0,9760
0,8112
0,9660
0,7635
0,9250
0,6862
24,4190
18,4588
2,7880
3,6871
26,6930
22,7932
0,8970
0,8409
-18,3640
-17,6235
13,6790
17,8159
9,6180
14,8029

0,11944
1,14889
0,0000149
0,0000587
0,0007156
0,0068141
0,07634
0,80236
0,20414
1,93292
1,07907
4,14632
0,09592
0,39665
0,56785
2,09477
0,67722
2,61334
0,94494
3,39668
1,70372
6,28141
0,46388
0,57370
0,00675
0,07563
0,01506
0,18700
0,01897
0,20472
0,09846
0,21259
3,75910
7,32121
,81094
2,42322
7,77963
7,09262
0,04029
0,12271
1,22664
1,42504
3,80570
5,57085
6,12689
6,06890

0,001*
0,001*
0,067
0,105
0,001*
0,046*
0,033*
0,002*
0,002*
0,062
0,049*
0,006*
0,069
0,008*
0,003*
0,001*
0,018*
0,258
0,142
0,165
0,145
0,034*

0,022*

0,3868
1,2328

0,0000275 0,000018
0,0000687 0,000065
0,002153 0,0011247
0,006560 0,0077302

0,2253
0,7316
0,6742
2,0680
1,8663
5,5040
0,1616
0,5348
1,0289
2,8304
1,1232
3,3136
1,4042
4,1820
3,0905
8,4940
1,0200
1,6696
0,9932
0,9316
0,9358
0,7824
0,9126
0,7312
0,8379
0,6664
24,1726
16,5004
2,8421
3,9696
24,9026
22,7500
0,8963
0,8212
-18,3337
-17,3800
13,8258
19,1936
9,6368
16,6552

0,15265
1,28394

0,08269
0,90826
0,28338
2,16735
,90916
4,46425
0,08126
0,42128
0,49722
2,26005
0,56269
2,83338
0,76275
3,70239
1,49163
6,77758
0,41753
0,56441
0,00671
0,08245
0,08181
0,20325
0,10614
0,21841
0,17466
0,21916
3,32902
7,45974
1,09911
2,66514
7,30742
7,39115
0,03467
0,13743
1,00688
1,53740
4,13166
5,27733
5,35600
5,45020

0,007
0,011*
0,018+
0,020*
0,008*
0,001*
0,0001*
0,001*
0,002*
0,003
0,001*
0,0001*
0,002
0,003
0,002*
0,008*
0,0001*
0,091
0,342
0,025+
0,024+
0,001*

0,0001*

0,3618
1,0361

0,0000270 0,000021
0,0000589 0,000059
0,001900 0,0012288
0,005576 0,0069374

0,2127
0,6130
0,6236
1,7470
1,8773
4,6185
0,1627
0,4439
1,0336
2,3921
1,1491
2,7739
1,4209
3,5030
3,1018
7,1803
0,9782
1,5261
0,9918
0,9470
0,9573
0,8124
0,9473
0,7636
0,8991
0,6876
23,9955
18,4194
2,7500
3,7270
25,2882
23,1433
0,8936
0,8403
-18,4145
-17,5842
14,2300
17,7576
10,0018
14,8321

0,17429
1,16799

0,09850
0,81529
0,31951
1,96631
1,04595
4,19490
0,09296
0,40090
0,55050
2,11996
0,65954
2,64598
0,91885
3,43942
1,65227
6,35702
0,45349
0,58110
0,00751
0,07659
0,07030
0,18903
0,06798
0,20756
0,13932
0,21332
3,94925
7,41199
,88710
2,43796
8,52187
6,97791
0,04225
0,12431
1,18627
1,42559
4,30710
5,58613
5,94294
6,16278

0,065
0,093
0,090
0,114
0,068
0,039*
0,027*
0,043*
0,052
0,045*
0,043
0,007*
0,061
0,018*
0,007*
0,004*
0,022*
0,203
0,408
0,173
0,090
0,033*

0,028*
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SNL3 3Hz 1,0 14,8750 4,79876 0,002* 14,6130 3,99117 0,005* 15,9100 4,98044 0,001* 15,5727 4,68473 0,018*
= 2,0 20,9409 5,75443 20,6612 5,96687 21,8528 5,67599 20,5245 6,07039

SNL4 3Hz 1,0 15,1575 4,60293 0,003* 14,9650 3,93634 0,006* 16,1016 4,80246 0,001 15,8873 4,53065 0,023*
- 2,0 20,8978 5,59951 20,6168 5,79012 21,7876 5,50927 20,4806 5,89833

SNL5 3Hz 1,0 11,3708 4,37268 0,032* 12,7450 4,05777 0,302 11,7411 4,36090 0,006* 12,8882 4,58736 0,314
- 2,0 15,6250 6,06531 14,9706 6,32990 16,5348 6,18569 14,9903 6,27944

SNL6 3Hz 1,0 2,6017 10,89974 0,014* 2,8300 11,06973 0,039* 2,6163 9,16861 0,0001* 2,9345 10,75260 0,031*
- 2,0 10,3009 8,02902 9,7809 8,43229 12,4456 7,26426 9,9567 8,40315

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada; DECLINIO: Inclinacdo geral do espectrograma; TILT:
Inclina¢do da linha de regresséo do espectrograma; H1A1: Amplitude do primeiro harménico; H1A3: Amplitude do primeiro harménico em relac¢éo ao terceiro
harménico; H1H2: Raz&o da amplitude do primeiro e segundo harmdnico; fo média: Média da Frequéncia Fundamental; f, DP: Desvio Padréo da Frequéncia
Fundamental; fo mediana: Mediana da Frequéncia Fundamental;fo q1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental. fo g3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental,
fo CV: Coeficiente de variagdo da Frequéncia Fundamental; fo min: Minima da Frequéncia Fundamental; FO max: Maxima da Frequéncia Fundamental;
PSD: Densidade Espectral de poténcia de ruido; LNPSD: Logaritmo do desvio padrao do periodo; Jitter LOC: Média de perturbacgéo relativa; Jitter ABS:
perturbacdo média relativa; Jitter RAP: Perturbacdo média relativa em porcentagem; Jitter; PPQ5: Coeficiente médio de perturbacéo;Jitter DDP: Diferenca
média absoluta entre periodos consecutivos; Shimmer Loc: Média de perturbacao relativa;. Shimmer dB: Mudanca da amplitude pico a pico (Em dB);
Shimmer APQ3: Quociente de perturbacdo de amplitude-3; Shimmer APQ5: Quociente de perturbacéo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de
perturbagéo de amplitude-11; Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI: indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa de excitagdo glotal-para-
ruido com largura de banda de 1000 Hz; GNE2: Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 2000 Hz; GNE3: Taxa de excitacdo glotal-
para-ruido com largura de banda de 3000 Hz;. Hfno: Nivel de energia relativa do ruido de alta frequéncia; HNR média: Média da relagdo harmonico-ruido.;
HNRD: Desvio Padréo da relagdo harmdnico ruido; PA: Amplitude da Frequéncia; SFR: Planicidade espectral do sinal residual; SNL1: Nivel de ruido
espectral = 100—-2600 Hz; SNL2: Nivel de ruido espectral = 100—3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz; SNL4: Nivel de ruido espectral =
100-8000 Hz); SNL5: nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.

NOs observamos diferencas em todas as medidas acusticas entre vozes avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos
ouvintes nas seguintes atitudes da dimensao poténcia: poder, forca, autoridade e competéncia (Tabela 10). Individuos com vozes
avaliadas como mais poderosos, fortes, autoritarios e competentes apresentaram valores maiores, em relacdo as vozes com valéncia
negativa, nas medidas: CPP e CPPS, e menores em: shimmerLoc; shimmerdB; shimmerAPQ3; shimmerAPQ5; shimmerAPQ11;
shimmerdda; AVI; Correlacao; GNE1; GNE2; GNE3; HNRmedia; fOdp; fOCV; fOmax; PSD; LNPSD,; jitterLoc; jitterABS; jitterRAP;
SNL1_3Hz; SNL2_3Hz; SNL4_3Hz; SNL5 3Hz; SNL6_3Hz.



As medidas acusticas tilt e jitterPPQ5 apresentaram diferenca apenas para a atitude competéncia.
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TABELA 10: Comparac¢do das médias dos parametros acusticos das vozes em relagdo as atitudes da dimenséo poténcia:

resisténcia, seguranca, calma, independéncia.

RESISTENCIA SEGURANCA CALMA INDEPENDENCIA
VALENCIA
Variavel (1)Positi_va et - Desvi Desvi
(2)Negativa Media Eesvio p-valor Media Eesvio p-valor Media Eesvio p-valor Media esvio p-valor
padrao padréao padrao padrao

f0CPP 1,0 158,941333 42,9929474 0,091 158,941333 42,9929474 0,091 174,2936 46,80650 0,816 171,170714 44,2860679 0,677
2,0 184,149655 47,1859601 184,149655 47,1859601 177,7650 48,46078 177,602333 48,6405281

CPP 1,0 27,503333  6,1274647 0,008* 27,503333  6,1274647  0,008* 22,7311 6,70586 0,224 27,413571 5,5696618 0,015*
2,0 21,745517 6,6872472 21,745517  6,6872472 0 25,4188 7,38394 21,979333  6,9984663

CPPS 1,0 18,266667 2,4552558 0,000* 18,266667 2,4552558  0,000* 13,5257 5,07818 0,049* 17,484286 2,7596396 0,004*
2,0 12,610690 4,6515051 12,610690 4,6515051 16,3119 3,92574 13,164333  5,0149547

Declinio 1,0 -21,535333  4,5157421 0,301 -21,535333 4,5157421 0,301 -24,3936 6,31721 0,033 -23,319286  5,7747773 0,764
2,0 -23,605862 6,9086589 -23,605862 6,9086589 -20,2863 5,26016 -22,704333  6,5050753

Tilt 1,0 -7,954667  1,8009397 0,043* -7,954667  1,8009397  0,043* -6,8082 2,56981 0,959 -7,078571  1,6727447 0,673
2,0 -6,239655  2,9033558 -6,239655  2,9033558 -6,8525 2,96855 -6,705667  3,0671156

H1A1 1,0 -1,972667 5,1325327 0,507 -1,972667 5,1325327 0,507 -1,9761 4,69167 0,222 -1,997143 6,2161532 0,543
2,0 -3,073793  5,1930272 -3,073793  5,1930272 -3,9625 5,78148 -3,025667  4,6366357

H1A3 1,0 12,668667 6,6187244 0,253 12,668667 6,6187244 0,253 17,0554 7,97248 0,010* 16,149286 9,5670633 0,430
2,0 15,722414  8,9902926 15,722414  8,9902926 10,5269 7,38701 13,996333  7,7336950

H1H2 1,0 -,556000 2,9985897 0,149 -,556000 2,9985897 0,149 1,8136 4,67835 0,090 -0,387143  3,8844313 0,227
2,0 1,642759  5,3482860 1,642759  5,3482860 -,07175 4,60738 1,490667  5,0677506

fomedia 1,0 156,800667 42,7023802 0,075 156,800667 42,7023802 0,075 180,9604 60,28356 0,613 176,366429 42,7431687 0,917
2,0 188,474483 59,6085293 188,474483 59,6085293 171,9300 48,97955 178,288000 61,9093308

fodp 1,0 1,357333  0,4370758 0,007* 1,357333  0,4370758 0,007* 13,6586 21,21318 0,718 3,267857 7,7324821 0,035*
2,0 18,707241 23,4261461 18,707241 23,4261461 11,2769 20,22686 17,237333  23,2709493

fomediana 1,0 156,812000 42,7508311 0,075 156,812000 42,7508311 0,075 182,7796 59,26688 0,435 176,963571 43,5286379 0,952
2,0 188,532414 59,6990338 188,532414 59,6990338 168,8619 50,67162 178,071000 61,7788912

foql 1,0 155,895333 42,5182458 0,127 155,895333 42,5182458 0,127 177,2164 58,39178 0,568 176,060714 43,2014915 0,840
2,0 182,711724 59,1988230 182,711724 59,1988230 167,1881 49,97437 172,407333 60,5020675

foq3 1,0 157,680667 42,8328061 0,044 157,680667 42,8328061 0,044 187,6154 68,81067 0,578 177,790714 43,7416177 0,674
2,0 197,045517 66,4407913 197,045517 66,4407913 176,6438 48,67535 186,348667 69,2409949

fCV 1,0 0,908000 ,03664930 0,007* 0,908000  0,3664930  0,007* 6,6054 10,04664 0,927 1,608571  3,4166490 0,028*
2,0 9,388621 11,5744129 9,388621 11,5744129 6,3088 10,76369 8,779000 11,4793044

fomin 1,0 153,118000 42,2646499 0,725 153,118000 42,2646499 0,725 147,4425 61,27441 0,844 164,395000 43,5793935 0,227
2,0 146,512759 65,3960803 146,512759 65,3960803 151,0781 53,96181 141,470333 63,1036424

fomax 1,0 160,840000 42,6005159 0,018* 160,840000 42,6005159 0,018* 204,0907 83,34854 0,773 180,750000 45,0405158 0,210
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PERIODO
PSD

LNPSD
JitterLoc
JitterABS
JitterRAP
jitterPPQ5
Jiterddp
ShimmerLoc
ShimmerdB
shimmerAPQ3
shimmerAPQ5
shimmerAPQ11
Shimmerdda
AVI
Correlacao
GNE1

GNE2

GNE3
HNRmedia
HNRdp

HNRD
PA

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0
1.0
2,0
1.0
2,0
1,0

1.0
2,0
1.0
2,0

2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0

1,0
2,0
1,0
2,0

2,0
1.0

231,296207
0,006856
0,005831

,000068
,000582
-9,748941
-8,350805
,370000
1,124828
0,000028
0,000063
0,001927
0,006069
0,216000
0,666552
0,634667
1,896207
1,846667
5,012414
0,160667
0,483793
1,004000
2,594828
1,132667
3,006552
1,429333
3,785862
3,015333
7,787586
0,982000
1,599655
0,9913
0,9410
0,950000
0,796207
0,9433
0,7403
0,895333
0,660345
23,5180
17,8972
2,918000
3,774828
24,295333
23,361034
0,892667

106,101310
0,0019476
0,0018379
0,0000441
0,0007219
0,5362573
1,4623746
0,1693264
1,2199930
0,0000199
0,0000624
0,0012285
0,0072601
0,0910102
0,8570392
0,3142080
2,0532142
0,9385069
4,3285990
0,0836205
0,4119589
0,4926720
2,1847991
0,5940956
2,7419509
0,8361602
3,5760408
1,4782174
6,5518692
0,4350238
0,5643484

0,00640
0,08002
0,0746420
0,1940253
0,06935
0,20945
0,1274960
0,2109415
3,44199
7,77423
,9830724
2,5714915
7,4734710
7,3962483
0,0359497

0,093
0,009*
0,001*
0,022*
0,039*
0,035*
0,050
0,023*
0,008*
0,005*
0,008*
0,013*
0,016*
0,008*
0,001*
0,020*
0,005*
0,001*
0,000*
0,011*
0,222
0,694
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231,296207 106,101310

0,006856
0,005831
0,000068
0,000582
-9,748941
-8,350805
0,370000
1,124828
0,000028
0,000063
0,001927
0,006069
0,216000
0,666552
0,634667
1,896207
1,846667
5,012414
0,160667
0,483793
1,004000
2,594828
1,132667
3,006552
1,429333
3,785862
3,015333
7,787586
0,982000
1,599655
0,9913
0,9410
0,950000
0,796207
0,9433
0,7403
0,895333
0,660345
23,5180
17,8972
2,918000
3,774828
24,295333
23,361034
0,892667

0,0019476
0,0018379
00,0000441
,0007219
0,5362573
1,4623746
0,1693264
1,2199930
0,0000199
0,0000624
0,0012285
0,0072601
0,0910102
0,8570392
0,3142080
2,0532142
0,9385069
4,3285990
0,0836205
0,4119589
0,4926720
2,1847991
0,5940956
2,7419509
,8361602
3,5760408
1,4782174
6,5518692
0,4350238
0,5643484
0,00640
0,08002
0,0746420
0,1940253
0,06935
0,20945
0,1274960
0,2109415
3,44199
7,77423
,9830724
2,5714915
7,4734710
7,3962483
0,0359497

0,093
0,009*
0,001*
0,022*
0,039*
0,035*
0,050*
0,023*
0,008*
0,005*
0,008*
0,013*
0,016*
0,008*
0,001*
0,020*
0,005*
0,001*
0,0001*
0,011*

0,222

0,694

0,096

212,8531
0,0060825
0,0063523
0,0004181
0,0003876
-8,7788252
-8,9125221

1,0018
,6325
0,0000560
0,0000420
0,005425
0,003313
0,6093
0,3444
1,7136
1,0331
4,3657
3,1763
0,4207
0,2913
2,2371
1,7294
2,6071
1,9488
3,3450
2,3481
6,7150
5,1906
1,4282
1,3206
0,9518
0,9694
0,8279
0,8850
0,7846
0,8531
0,7057
0,8013
19,5457
20,2819
3,7807
2,9613
23,3718
24,2181
0,8404

115,85721
,00185989
0,00206423
0,00062184
0,00067259
1,41989158
1,38116748
1,26020
47899
,00006264
,00003559
,0074827
,0027011
,88016
,26566
2,11843
,78620
4,33030
2,77304
41784
,25786
2,14277
1,53789
2,71511
1,76478
3,60550
2,02726
6,42497
4,61503
0,63723
0,53275
0,07940
0,04582
0,18974
0,15505
0,20823
0,17973
0,20707
0,22639
7,83809
5,80920
2,54060
1,28652
7,05709
8,04294
0,13443

0,659
0,880
0,763
0,268
0,415
0,284
0,249
0,225
0,330
0,269
0,410
0,390
0,316
0,410
0,572
0,423
0,312
0,277
0,162
0,745
0,236
0,718

0,302

219,656333
0,006004
0,006263
0,000101
0,000550
-9,845034
-8,352566
0,321429
1,122333
0,000020
0,000066
0,001707
0,006033
0,187857
0,664667
0,552857
1,892333
1,705000
4,973000
0,148571
0,478667
0,940714
2,571333
1,042143
2,986333
1,292857
3,771000
2,827143
7,716333
0,885000
1,624333

0,9936
0,9417
0,956429
0,798333
0,9286
0,7540
0,840714
0,693667
024,8614
17,4577
2,846429
3,779667
28,078571
21,626667
0,903571

109,681700
0,0014971
0,0021032
0,0002102
0,0007128
0,8389014
1,3495834
0,0999890
1,1956262
0,0000087
0,0000604
0,0008325
0,0071413
0,0589887
0,8402370
0,1931691
2,0132658
0,6763562
4,2675626
0,0609990
0,4065645
0,3874863
2,1554994
0,3908999
2,7044146
0,5296941
3,5257059
1,1630691
6,4646031
0,3363092
0,5461696

0,00633
0,07848
,0608412
,1929103
0,09960
0,21035
0,1771772
0,2201016
3,05751
7,25333
1,0340853
2,5170131
6,5774228
6,8544792
0,0297702

0,682
0,027*
0,000*
0,017*
0,007*
0,030*
0,041*
0,018*
0,007*
0,004*
0,008*
0,011*
0,013*
0,008*
0,000*
0,018*
0,005*
0,005*
0,034*
0,001*
0,191
0,005*

0,041*




87

2,0 0,833448 0,1313468 0,833448 0,1313468 0,8769 0,04785 0,830333  0,1277250
SER 1,0 -18,264667 1,1139432 0,109 -18,264667 1,1139432 0,109 -17,7614 1,31611 0,852 -17,882857 0,9869879 0,773
2,0 -17,547241  1,4920358 -17,547241  1,4920358 -17,8450 1,59069 -17,749333  1,5752327
SNL1 3Hz 1,0 14,768000 4,0491184 0,065 14,768000 4,0491184 0,065 16,5443 5,71715 0,601 13,500714  3,8393599 0,004*
— 2,0 17,965862  5,8434704 17,965862  5,8434704 17,4556 5,13651 18,450667  5,4495061
SNL2 3Hz 1,0 10,782000  5,3439595 0,032* 10,782000 5,3439595  0,032* 13,3525 6,31675 0,714 9,448571 5,8768462 0,002*
- 2,0 15,094828  6,4843937 15,094828  6,4843937 14,1006 6,72307 15,573333  5,7354520
SNL3 3Hz 1,0 16,808667  4,9422174 0,052* 16,808667 4,9422174  0,052* 19,1850 6,12971 0,886 14,497857  3,9019545 0,0001*
- 2,0 20,568276  6,3224459 20,568276  6,3224459 19,4644 6,24861 21,521333  5,6694966
SNL4 3Hz 1,0 17,040667  4,7669449 0,063* 17,040667 4,7669449  0,063* 19,1714 5,97154 0,814 14,813571  3,8540141 0,0001*
- 2,0 20,517586  6,1382080 20,517586  6,1382080 19,6138 5,93200 21,441000 5,5094391
SNL5 3Hz 1,0 12,728000  4,2900952 0,164* 12,728000 4,2900952  0,164* 13,9036 6,30070 0,412 12,500714  4,2334846 0,135*
- 2,0 15,363103  6,4982993 15,363103  6,4982993 15,4469 5,24455 15,381333  6,4232862
SNL6 3Hz 1,0 4,130667 9,3966829 0,038* 4,130667 9,3966829  0,038* 7,9764 8,52543 0,837 2,595000 10,2969546 0,006*
- 2,0 10,306552  8,8828902 10,306552  8,8828902 8,5944 11,12439 10,817333  7,8760159

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada; DECLINIO: Inclinagdo geral do espectrograma; TILT: Inclinagao da
linha de regresséo do espectrograma. H1A1: Amplitude do primeiro harménico; H1A3: Amplitude do primeiro harmdnico em relacdo ao terceiro harménico. H1H2:
Raz&o da amplitude do primeiro e segundo harmdnico. fo média: Média da Frequéncia Fundamental. fo DP: Desvio Padrdo da Frequéncia Fundamental. fo mediana:
Mediana da Frequéncia Fundamental. fo q1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental. fo q3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental. fo CV: Coeficiente de variacdo da
Frequéncia Fundamental. fo min: Minima da Frequéncia Fundamental. fo max: M&xima da Frequéncia Fundamental. PSD: Densidade Espectral de poténcia de
ruido. LNPSD: Logaritmo do desvio padrao do periodo. Jitter LOC: Média de perturbacao relativa. Jitter ABS: perturbagdo média relativa. Jitter RAP: Perturbacéo
média relativa em porcentagem. Jitter PPQ5: Coeficiente médio de perturbacgdo.Jitter DDP: Diferenca média absoluta entre periodos consecutivos. Shimmer Loc:
Média de perturbacéo relativa. Shimmer dB: Mudanca da amplitude pico a pico (Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de perturbagdo de amplitude-3. Shimmer
APQ5: Quociente de perturbacdo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de perturbacdo de amplitude-11; Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI:
indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz. GNE2: Taxa de excitac&o glotal-para-ruido com
largura de banda de 2000 Hz. GNE3: Taxa de excitagdo glotal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz. Hfno: Nivel de energia relativa do ruido de alta frequéncia.
HNR media: Média da relacdo harmonico-ruido. HNRD: Desvio Padrédo da relagao harmdnico ruido. PA: Amplitude da Frequéncia. SFR: Planicidade espectral do
sinal residual. SNL1: Nivel de ruido espectral = 100-2600 Hz; SNL2: Nivel de ruido espectral = 100—3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz; SNL4:
Nivel de ruido espectral = 100-8000 Hz). SNL5: nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.

No6s observamos diferencas em todas as medidas acusticas em vozes avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos
ouvintes nas seguintes atitudes da dimenséo atividade: resisténcia, seguranca e independéncia (Tabela 11). Individuos com vozes

avaliadas como mais resistentes, seguros e independentes apresentaram maiores valores para as medidas: CPP e CPPS, e menores
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em relacdo as avaliadas negativamente para as medidas: shimmerLoc; shimmerdB; shimmerAPQ3; shimmerAPQ5; shimmerAPQ11;
shimmerdda; AVI; Correlacao; GNE1; GNE2; GNE3; HNRmedia; fOdp; fOCV; fOmax; PSD; LNPSD; jitterLoc; jitterABS; jitterRAP;
SNL2 3Hz; SNL4 3Hz; SNL3 3Hz; SNL5 3Hz; SNL6_ 3Hz.

Por sua vez, para a atitude calma, s6 houve diferenca para as medidas CPPS e H1A3. As medidas acusticas HNRD; PA e

SNL1 3Hz apresentaram diferenca apenas para a atitude independéncia.
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TABELA 11: Comparacao das médias dos parametros acusticos das vozes em relacdo aos atributos da dimenséo atividade:

resisténcia, seguranca calma e independéncia.

VALENCIA RESISTENCIA SEGURANCA CALMA INDEPENDENCIA
(1)Positiva
Variavel (2)Negativa Medi Desvio | Medi Desvio p- Medi Desvio | Medi Desvio |

edia padréo p-valor edia padréo valor edia padréo p-valor edia padrdo p-valor

focPp 1,0 158,941333 42,9929474 0,091 158,941333  42,9929474 0,091 174,2936 46,80650 0,816 171,170714 44,2860679 0,677
2,0 184,149655 47,1859601 184,149655 47,1859601 177,7650 48,46078 177,602333 48,6405281

cPP 1,0 27,503333  6,1274647 0,008* 27,503333 6,1274647 0,008* 22,7311 6,70586 0,224 27,413571 5,5696618 0,015*
2,0 21,745517 6,6872472 21,745517 6,6872472 25,4188 7,38394 21,979333  6,9984663

CPPS 1,0 18,266667 2,4552558 0,000* 18,266667 2,4552558 0,000* 13,5257 5,07818 0,049* 17,484286 2,7596396 0,004*
2,0 12,610690 4,6515051 12,610690 4,6515051 16,3119 3,92574 13,164333  5,0149547

Declinio 1,0 -21,535333  4,5157421 0,301 -21,535333 4,5157421 0,301 -24,3936 6,31721 0,033 -23,319286  5,7747773 0,764
2,0 -23,605862 6,9086589 -23,605862 6,9086589 -20,2863 5,26016 -22,704333 6,5050753

Tilt 1,0 -7,954667 1,8009397 0,043* -7,954667 1,8009397 0,043* -6,8082 2,56981 0,959 -7,078571 1,6727447 0,673
2,0 -6,239655 2,9033558 -6,239655 2,9033558 -6,8525 2,96855 -6,705667 3,0671156

H1AL 1,0 -1,972667 5,1325327 0,507 -1,972667 5,1325327 0,507 -1,9761 4,69167 0,222 -1,997143 6,2161532 0,543
2,0 -3,073793 5,1930272 -3,073793 5,1930272 -3,9625 5,78148 -3,025667 4,6366357

H1A3 1,0 12,668667 6,6187244 0,253 12,668667 6,6187244 0,253 17,0554 7,97248 0,010* 16,149286 9,5670633 0,430
2,0 15,722414  8,9902926 15,722414 8,9902926 10,5269 7,38701 13,996333  7,7336950

H1H2 1,0 -,556000 2,9985897 0,149 -,556000 2,9985897 0,149 1,8136 4,67835 0,090 -0,387143 3,8844313 0,227
2,0 1,642759 5,3482860 1,642759 5,3482860 -0,07175 4,60738 1,490667 5,0677506

formedia 1,0 156,800667 42,7023802 0,075 156,800667 42,7023802 0,075 180,9604 60,28356 0,613 176,366429 42,7431687 0,917
2,0 188,474483 59,6085293 188,474483 59,6085293 171,9300 48,97955 178,288000 61,9093308

fodp 1,0 1,357333 0,4370758 0,007* 1,357333 0,4370758 0,007* 13,6586 21,21318 0,718 3,267857 7,7324821 0,035*
2,0 18,707241 23,4261461 18,707241 23,4261461 11,2769 20,22686 17,237333  23,2709493

fomediana 1,0 156,812000 42,7508311 0,075 156,812000 42,7508311 0,075 182,7796 59,26688 0,435 176,963571 43,5286379 0,952
2,0 188,532414 59,6990338 188,532414 59,6990338 168,8619 50,67162 178,071000 61,7788912

foql 1,0 155,895333 42,5182458 0,127 155,895333 42,5182458 0,127 177,2164 58,39178 0,568 176,060714 43,2014915 0,840
2,0 182,711724 59,1988230 182,711724  59,1988230 167,1881 49,97437 172,407333 60,5020675

foq3 1,0 157,680667 42,8328061 0,044 157,680667 42,8328061 0,044 187,6154 68,81067 0,578 177,790714 43,7416177 0,674
2,0 197,045517 66,4407913 197,045517 66,4407913 176,6438 48,67535 186,348667 69,2409949

foCV 1,0 0,908000 ,03664930 0,007* 0,908000 0,3664930 0,007* 6,6054 10,04664 0,927 1,608571 3,4166490 0,028*
2,0 9,388621 11,5744129 9,388621 11,5744129 6,3088 10,76369 8,779000 11,4793044

fomin 1,0 153,118000 42,2646499 0,725 153,118000 42,2646499 0,725 147,4425 61,27441 0,844 164,395000 43,5793935 0,227
2,0 146,512759 65,3960803 146,512759  65,3960803 151,0781 53,96181 141,470333 63,1036424

fomax 1,0 160,840000 42,6005159 0,018* 160,840000 42,6005159 0,018* 204,0907 83,34854 0,773 180,750000 45,0405158 0,210
2,0 231,296207 106,101310 231,296207 106,101310 212,8531 115,85721 219,656333 109,681700

PERIODO 1,0 0,006856 0,0019476 0,093 0,006856 0,0019476 0,093 0,0060825 0,00185989 0,659 0,006004 0,0014971 0,682
2,0 0,005831 0,0018379 0,005831 0,0018379 0,0063523 0,00206423 0,006263 0,0021032

PSD 1,0 0,000068 0,0000441 0,009* 0,000068 00,0000441 0,009* 0,0004181 0,00062184 0,880 0,000101 0,0002102 0,027*
2,0 0,000582 0,0007219 0,000582 ,0007219 0,0003876 0,00067259 0,000550 0,0007128
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LNPSD
JitterLoc
JitterABS
JitterRAP
jitterPPQ5
Jiterddp
ShimmerLoc
ShimmerdB
shimmerAPQ3
shimmerAPQ5
shimmerAPQ11
Shimmerdda
AVI
Correlacao
GNE1

GNE2

GNE3
HNRmedia
HNRdp

HNRD

PA

SFR

SNL1_3Hz

1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0

1.0
2,0
1.0
2,0

2,0
1.0
2,0

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0
2,0
1,0

1,0
2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0

2,0
1,0
2,0
1,0
2,0

2.0

-9,748941
-8,350805
0,370000
1,124828
0,000028
0,000063
0,001927
0,006069
0,216000
0,666552
0,634667
1,896207
1,846667
5,012414
0,160667
0,483793
1,004000
2,594828
1,132667
3,006552
1,429333
3,785862
3,015333
7,787586
0,982000
1,599655
0,9913
0,9410
0,950000
0,796207
0,9433
0,7403
0,895333
0,660345
23,5180
17,8972
2,918000
3,774828
24,295333
23,361034
0,892667
0,833448
-18,264667
-17,547241
14,768000
17,965862

0,5362573
1,4623746
0,1693264
1,2199930
0,0000199
0,0000624
0,0012285
0,0072601
0,0910102
0,8570392
0,3142080
2,0532142
0,9385069
4,3285990
0,0836205
0,4119589
0,4926720
2,1847991
0,5940956
2,7419509
0,8361602
3,5760408
1,4782174
6,5518692
0,4350238
0,5643484
0,00640
0,08002
0,0746420
0,1940253
0,06935
0,20945
0,1274960
0,2109415
3,44199
7,77423
,9830724
2,5714915
7,4734710
7,3962483
0,0359497
0,1313468
1,1139432
1,4920358
4,0491184
5,8434704

0,001*
0,022*
0,039*
0,035*
0,050
0,023*
0,008*
0,005*
0,008*
0,013*
0,016*
0,008*
0,001*
0,020*
0,005*
0,001*
0,000*
0,011*
0,222
0,694
0,096
0,109

0,065

-9,748941
-8,350805
0,370000
1,124828
0,000028
0,000063
0,001927
0,006069
0,216000
0,666552
0,634667
1,896207
1,846667
5,012414
0,160667
0,483793
1,004000
2,594828
1,132667
3,006552
1,429333
3,785862
3,015333
7,787586
0,982000
1,599655
0,9913
0,9410
0,950000
0,796207
0,9433
0,7403
0,895333
0,660345
23,5180
17,8972
2,918000
3,774828
24,295333
23,361034
0,892667
0,833448
-18,264667
-17,547241
14,768000
17,965862

0,5362573
1,4623746
0,1693264
1,2199930
0,0000199
0,0000624
0,0012285
0,0072601
0,0910102
0,8570392
0,3142080
2,0532142
0,9385069
4,3285990
0,0836205
0,4119589
0,4926720
2,1847991
0,5940956
2,7419509
,8361602
3,5760408
1,4782174
6,5518692
0,4350238
0,5643484
0,00640
0,08002
0,0746420
0,1940253
0,06935
0,20945
0,1274960
0,2109415
3,44199
7,77423
,9830724
2,5714915
7,4734710
7,3962483
0,0359497
0,1313468
1,1139432
1,4920358
4,0491184
5,8434704

0,001*
0,022*
0,039*
0,035*
0,050*
0,023*
0,008*
0,005*
0,008*
0,013*
0,016*
0,008*
0,001*
0,020*
0,005*
0,001*
0,000*
0,011*
0,222
0,694
0,096
0,109

0,065

-8,7788252
-8,9125221
1,0018
0,6325
0,0000560
0,0000420
0,005425
0,003313
0,6093
0,3444
1,7136
1,0331
4,3657
3,1763
0,4207
0,2913
2,2371
1,7294
2,6071
1,9488
3,3450
2,3481
6,7150
5,1906
1,4282
1,3206
0,9518
0,9694
0,8279
0,8850
0,7846
0,8531
0,7057
0,8013
19,5457
20,2819
3,7807
2,9613
23,3718
24,2181
0,8404
0,8769
-17,7614
-17,8450
16,5443
17,4556

1,41989158
1,38116748
1,26020
0,47899
0,00006264
0,00003559
0,0074827
0,0027011
0,88016
0,26566
2,11843
0,78620
4,33030
2,77304
0,41784
0,25786
2,14277
1,53789
2,71511
1,76478
3,60550
2,02726
6,42497
4,61503
0,63723
0,53275
0,07940
0,04582
0,18974
0,15505
0,20823
0,17973
0,20707
0,22639
7,83809
5,80920
2,54060
1,28652
7,05709
8,04294
0,13443
0,04785
1,31611
1,59069
5,71715
5,13651

0,763
0,268
0,415
0,284
0,249
0,225
0,330
0,269
0,410
0,390
0,316
0,410
0,572
0,423
0,312
0,277
0,162
0,745
0,236
0,718
0,302
0,852

0,601

-9,845034
-8,352566
0,321429
1,122333
0,000020
0,000066
0,001707
0,006033
0,187857
0,664667
0,552857
1,892333
1,705000
4,973000
0,148571
0,478667
0,940714
2,571333
1,042143
2,986333
1,292857
3,771000
2,827143
7,716333
0,885000
1,624333
0,9936
0,9417
0,956429
0,798333
0,9286
0,7540
0,840714
0,693667
24,8614
17,4577
2,846429
3,779667
28,078571
21,626667
0,903571
0,830333
-17,882857
-17,749333
13,500714
18,450667

0,8389014
1,3495834
0,0999890
1,1956262
0,0000087
0,0000604
0,0008325
0,0071413
0,0589887
0,8402370
0,1931691
2,0132658
0,6763562
4,2675626
0,0609990
0,4065645
0,3874863
2,1554994
0,3908999
2,7044146
0,5296941
3,5257059
1,1630691
6,4646031
0,3363092
0,5461696
0,00633
0,07848
0,0608412
0,1929103
0,09960
0,21035
0,1771772
0,2201016
3,05751
7,25333
1,0340853
2,5170131
6,5774228
6,8544792
0,0297702
0,1277250
0,9869879
1,5752327
3,8393599
5,4495061

0,000*
0,017
0,007*
0,030*
0,041*
0,018*
0,007*
0,004*
0,008*
0,011*
0,013*
0,008*
0,000*
0,018*
0,005*
0,005*
0,034*
0,001*
0,191
0,005*
0,041*
0,773

0,004*
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SNL2 3Hz 1,0 10,782000 5,3439595 0,032* 10,782000 5,3439595 0,032* 13,3525 6,31675 0,714 9,448571 5,8768462 0,002*
— 2,0 15,094828  6,4843937 15,094828 6,4843937 14,1006 6,72307 15,573333  5,7354520

SNL3 3Hz 1,0 16,808667  4,9422174 0,052* 16,808667 4,9422174  0,052* 19,1850 6,12971 0,886 14,497857  3,9019545 0,000*
- 2,0 20,568276  6,3224459 20,568276 6,3224459 19,4644 6,24861 21,521333 5,6694966

SNL4 3Hz 1,0 17,040667  4,7669449 0,063* 17,040667 4,7669449  0,063* 19,1714 5,97154 0,814 14,813571  3,8540141 0,000*
- 2,0 20,517586  6,1382080 20,517586 6,1382080 19,6138 5,93200 21,441000 5,5094391

SNL5 3Hz 1,0 12,728000  4,2900952 0,164* 12,728000 4,2900952 0,164* 13,9036 6,30070 0,412 12,500714  4,2334846 0,135*
- 2,0 15,363103  6,4982993 15,363103 6,4982993 15,4469 5,24455 15,381333  6,4232862

SNL6 3Hz 1,0 4,130667 9,3966829 0,038* 4,130667 9,3966829 0,038* 7,9764 8,52543 0,837 2,595000 10,2969546 0,006*
- 2,0 10,306552  8,8828902 10,306552 8,8828902 8,5944 11,12439 10,817333  7,8760159

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada; DECLINIO: Inclinagdo geral do espectrograma; TILT: Inclinagao da
linha de regressao do espectrograma; H1A1l: Amplitude do primeiro harmdnico; H1A3: Amplitude do primeiro harménico em relagdo ao terceiro harmonico; H1H2:
Razao da amplitude do primeiro e segundo harmdnico; fo média: Média da Frequéncia Fundamental; fo DP: Desvio Padrao da Frequéncia Fundamental; fo mediana:
Mediana da Frequéncia Fundamental;fo q1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental. fo g3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental; fo CV: Coeficiente de variagao da
Frequéncia Fundamental; fo min: Minima da Frequéncia Fundamental; FO max: Maxima da Frequéncia Fundamental; PSD: Densidade Espectral de poténcia de
ruido; LNPSD: Logaritmo do desvio padréo do periodo; Jitter LOC: Média de perturbacéo relativa; Jitter ABS: perturbacdo média relativa;. Jitter RAP: Perturbacéo
média relativa em porcentagem.; Jitter; PPQ5: Coeficiente médio de perturbacgéo;.Jitter DDP: Diferenca média absoluta entre periodos consecutivos; Shimmer Loc:
Média de perturbacéo relativa;. Shimmer dB: Mudanc¢a da amplitude pico a pico (Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de perturbacdo de amplitude-3; Shimmer
APQ5: Quociente de perturbacdo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de perturbacdo de amplitude-11; Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI:
indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa de excitacio glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz; GNE2: Taxa de excitac&o glotal-para-ruido com
largura de banda de 2000 Hz; GNE3: Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz;. Hfno: Nivel de energia relativa do ruido de alta
frequéncia; HNR média: Média da relagdo harménico-ruido.; HNRD: Desvio Padréo da relagdo harmonico ruido; PA: Amplitude da Frequéncia; SFR: Planicidade
espectral do sinal residual; SNL1: Nivel de ruido espectral = 100—-2600 Hz; SNL2: Nivel de ruido espectral = 100—3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido espectral = 100—
5100 Hz; SNL4: Nivel de ruido espectral = 100-8000 Hz); SNL5: nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.
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5.3 CORRELACAO ENTRE ATITUDES DOS OUVINTES E AS MEDIDAS
ACUSTICAS E DO JPA

De modo geral, houve correlacdo negativa forte entre o julgamento das
atitudes dos ouvintes e a EAV-GG e EAV-R, assim como correlagcdo negativa
moderada entre o julgamento de atitudes e a EAV-S e EAV-T (Tabela 12). A EAV-
GG e EAV-R demonstrou correlagdo negativa forte no julgamento de atitudes
relacionados a agradabilidade, poder simpatia, forca, resisténcia, extroverséo,
saude, autoridade, seguranca, competéncia e independéncia. A EAV-S e EAV- T
demonstrou correlacdo negativa moderada forte no julgamento de atitudes
relacionados a agradabilidade, poder simpatia, forca, resisténcia, extroversao,
saude, autoridade, seguranca, competéncia e independéncia. Destaca-se que o

atributo calmo nédo apresentou resultados significantes/forca de correlacao.

TABELA 12: Correlacdo entre a média do julgamento de atitudes realizado pelos dos juizes
e valores obtidos na EAV.

EAV - GG EAV-R EAV-S EAV-T
Variaveis Coeficiente de Coeficiente Coeficiente Coeficiente
correlagio p-valor de . p-valor de . p-valor de ) p-valor
correlacao correlacao correlacao
Média das atitudes -0,872 <0,001* -0,800 <0,001* -0,648 <0,001* -0,430 0,004*
AGRADABILIDADE -0,891 <0,001* -0,820 <0,001* -0,608 <0,001* -0,480 <0,001*
PODER -0,853 <0,001* -0,785 <0,001* -0,680 <0,001* -0,390 0,009*
SIMPATIA -0,757 <0,001* -0,692 <0,001* -0,607 <0,001* -0,337 0,025*
FORCA -0,827 <0,001* -0,754 <0,001* -0,689 <0,001* -0,365 0,015*
RESISTENCIA -0,833 <0,001* -0,757 <0,001* -0,668 <0,001* -0,387 0,009*
EXTROVERSAO -0,706 <0,001* -0,654 <0,001* -0,645 <0,001* -0,245 0,109*
SAUDE -0,881 <0,001* -0,815 <0,001* -0,644 <0,001* -0,461 0,002*
AUTORIDADE -0,758 <0,001* -0,691 <0,001* -0,637 <0,001* -0,34 0,021*
CALMA 0,063 0,685 0,086 0,577 0,438 0,003 -0,253 0,098
SEGURANGA -0,791 <0,001* -0,717 <0,001* -0,623 <0,001* -0,377 0,012*
COMPETENCIA -0,838 <0,001* -0,750 <0,001* -0,601 <0,001* -0,431 0,004*
INDEPENDENCIA -0,797 <0,001* -0,770 <0,001* -0,478 0,001* -0,401 0,007*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.
Legenda: EAV: Escala Analégico-visual, GG: grau geral; GR: grau de rugosidade; GS: grau de
soprosidade; GT: grau de tensao.

Na tabela 13 observa-se que houve correlacdo positiva moderada entre o
julgamento das atitudes dos ouvintes e as medidas acusticas: CPP-CS, CPPS-
CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS, PA-
CS, correlagéo negativa fraca entre o julgamento das atitudes dos ouvintes e as
medidas acusticas: fOmédia-CS, f0q3-CS, JitterLoc-CS e SNL6-CS. Correlacao

positiva fraca entre o julgamento das atitudes dos ouvintes e as medidas
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acusticas: fOmin-CS, Hfno-CS e HNRmean-CS. Correlacdo negativa moderada
entre o julgamento das atitudes dos ouvintes e as medidas acusticas: Spectral Tilt
CS, FOSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS,LNPSD-CS, Jitter Rrap-CSJitter PPQ5-
CSJJitter  rddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS,ShimmerAPQ3-CS,
ShimmerAPQ5-CS,Shimmerdda-CS e AVI-CS.

TABELA 13: Correlacdo entre média do julgamento realizado pelos

dos juizes e parametros acusticos.

Média do julgamento de atitudes

Variaveis

Coeficiente de correlagéo p-valor
CPP-CS 0,634 <0,001*
CPPS-CS 0,677 <0,001*
Spectral tilt-CS -0,540 <0,001*
FOSD-CS -0,547 <0,001*
FO media-CS -0,313 0,041*
FO g3-CS -0,359 0,018*
FO CV-CS -0,468 0,002*
FO min-CS 0,340 0,026*
PSD-CS -0,468 0,002*
LNPSD-CS -0,487 <0,001*
Jitter Loc-CS -0,397 0,08*
Jitter rRAP-CS -0,497 <0,001*
Jitter PPQ5-CS -0,438 0,003*
Jitter rddp-CS -0,482 0,001*
ShimmerLoc-CS -0,577 <0,001*
ShimmerdB-CS -0,580 <0,001*
ShimmerAPQ3-CS -0,683 <0,001*
ShimmerAPQ5-CS -0,602 <0,001*
Shimmerdda-CS -0,684 <0,001*
AVI-CS -0,483 0,001*
Autocorrelation-CS 0,513 <0,001*
GNE1000Hz-CS 0,596 <0,001*
GNE2000Hz-CS 0,596 <0,001*
GNE3000Hz-CS 0,598 <0,001*
Hfno-CS 0,337 0,027*
HNRmean-CS 0,373 0,014*
PA-CS 0,445 0,003*
SNL6-CS -0,316 0,039*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste: Correlacdo de Pearson.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral
suavizada; DECLINIO: Inclinag&o geral do espectrograma; TILT: Inclinacao da linha de
regressdo do espectrograma. H1Al: Amplitude do primeiro harménico; H1A3:
Amplitude do primeiro harménico em relacdo ao terceiro harménico. H1H2: Raz&o da
amplitude do primeiro e segundo harmdnico. fo média: Média da Frequéncia
Fundamental. foDP: Desvio Padrdo da Frequéncia Fundamental. Fo mediana:
Mediana da Frequéncia Fundamental. foq3: 3° Quartil da Frequéncia Fundamental.
foCV: Coeficiente de variagdo da Frequéncia Fundamental. fomin: Minima da
Frequéncia Fundamental. fo max: M&xima da Frequéncia Fundamental. PSD:
Densidade Espectral de poténcia de ruido. LNPSD: Logaritmo do desvio padrdo do
periodo. Jitter LOC: Média de perturbacgdo relativa. Jitter ABS: perturbacdo média
relativa. Jitter RAP: Perturbacdo média relativa em porcentagem. Jitter PPQ5:
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Coeficiente médio de perturbacao.Jitter DDP: Diferenca média absoluta entre periodos
consecutivos. Shimmer Loc: Média de perturbagéo relativa. Shimmer dB: Mudanca
da amplitude pico a pico (Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de perturbacdo de
amplitude-3. Shimmer APQ5: Quociente de perturbacdo de amplitude-5;
ShimmerAPQ11: Quociente de perturbacdo de amplitude-11; Shimmer DDA:
Diferenga média absoluta; AVI: indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa de
excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 1000 Hz. GNE2: Taxa de
excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 2000 Hz. GNE3: Taxa de
excitacdo glotal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz. Hfno: Nivel de energia
relativa do ruido de alta frequéncia. HNR media: Média da relacdo harmdnico-ruido.
HNRD: Desvio Padrdo da relacdo harmdnico ruido. PA: Amplitude da Frequéncia.
SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz.

Na tabela 14, observa-se correlacdo positiva moderada entre o
julgamento de atitudes relacionado a agradabilidade e as medidas CPP-
CS,CPPS-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS,
GNE3000Hz-CS, Ffno-CS,HNRmean-CS, PA-CS, correlacdo negativa forte entre
o julgamento de atitudes relacionado a agradabilidade e as medidas acusticas
Shimmer APQ3-CS e Shimmer dda-CS, correlacdo negativa moderada entre o
julgamento de atitudes relacionado a agradabilidade e as medidas Spectral Tilt-
CS, FO SD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterLoc-CS, Jitter-RAP-CS,
Jitter PPQ5-CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, Shimmer APQ3-
CS, ShimmerAPQ5-CS e AVI-CS, correlagéo positiva fraca entre o julgamento de
atitudes relacionado a agradabilidade e as medidas H1A1-CS e FO min, por fim,
observa-se correlacdo fraca negativa entre o julgamento de atitudes relacionado
a agradabilidade e as medidas F0q3-CS, ShimmerAPQ11-CS, SFR-CS e a
medida SNL6-CS.

Com relacdo ao julgamento de atitudes relacionado ao atributo poder,
observa-se correlacdo positiva forte com a medida CPPS-CS, correlacao
moderada com as medidas CPP-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS,
GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS, PA-CS, correlagdo moderada negativa com as
medidas Spectral Tilt-CS, FOSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterLoc-
CS, JitterRAP-CS, JitterPPQ5-CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-
CS, Shimmer APQ3-CS , ShimmerAPQ5-CS, Shimmer dda-CS e AVI-CS,
correlacéo positiva fraca com as medidas FO min, PER-CS, Ffno-CS,HNRmean-
CS, por fim, correlacéo negativa fraca com as medidas FO mean-CS, FO median-
CS, FOg3-CS e a medida SFR-CS (Tabela 14).
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Observa-se também correlacdo positiva moderada entre o julgamento de
atitudes relacionados ao atributo simpatia e as medidas CPP-CS,CPPS-CS,
GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS e GNE3000Hz-CS, correlacdo negativa
moderada entre o julgamento de atitudes relacionados ao atributo simpatia e as
medidas Spectral Tilt-CS, JitterRAP-CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS,
ShimmerdB-CS, Shimmer APQ3-CS , ShimmerAPQ5-CS e a medida Shimmer
dda-CS, correlagéo positiva fraca com as medidas FO min, Autocorrelation-CS e
a medida PA-CS, por fim, correlagdo negativa fraca com as medidas FOSD-CS,
PSD-CS, LNPSD-CS, JitterLoc-CS, JitterPPQ5-CS, AVI-CS e PA-CS (Tabela 14).

Com relacdo ao julgamento de atitudes relacionado ao atributo forcga,
observa-se correlagcdo positiva forte com a medida CPPS-CS, correlacao
moderada com as medidas CPP-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS,
GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS, correlacdo negativa moderada com as
medidas Spectral Tilt-CS, FOSD-CS, F0g3-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS,
JitterRAP-CS, JitterPPQ5-CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS,
Shimmer APQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS, Shimmer dda-CS e AVI-CS, correlagao
positiva fraca com as medidas FO min-CS, PER-CS e a medida PA-CS. Por fim,
observa-se correlacdo negativa fraca com as medidas FO mean-CS, FO median-
CS e a medida JitterLoc-CS (Tabela 14).

Ao analisar o julgamento de atitudes relacionado ao atributo resisténcia,
observa-se correlacdo positiva forte com a medida CPPS-CS, correlacao
moderada com a medidas CCP-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS,
GNE2000Hz-CS, correlacdo negativa moderada com as medidas Spectral Tilt-CS,
FO SD-CS, F0g3-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterRAP-CS, JitterPPQ5-
CS, Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, ShimmerAPQ3-CS,
ShimmerAPQ5-CS, Shimmer dda-CS e AVI-CS, correlacdo positiva fraca com as
medidas FO min, PER-CS, Ffno-CS e PA-CS. Por fim, observa-se correlacao
negativa fraca com as medidas FO mean-CS, FO median-CS e JitterLoc-CS
(Tabela 14).

Com relacdo ao julgamento de atitudes relacionado ao atributo
extroversao, observa-se correlagéo positiva moderada com as medidas CPP-CS,
CPPS-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS, correlagéo
negativa moderada com as medidas Spectral Tilt-CS, JitterRAP-CS, Jitterddp-CS,
ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, Shimmer APQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS,
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Shimmer dda-CS, correlacdo positiva fraca com as medidas FO min,
Autocorrelation-CS e PA-CS. Por fim, observa-se correlacdo negativa fraca com
as medidas FOSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, ShimmerPPQ5-CS,
JitterLoc-CS, JitterPPQ5-CS, AVI-CS (Tabela 14).

Também ha correlacéo positiva moderada entre o julgamento de atitudes
relacionados ao atributo saude e as medidas CPP-CS,CPPS-CS, Autocorrelation-
CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS,PA-CS, HNRmean-CS,
PA-CS, correlacao negativa forte com as medidas Shimmer APQ3-CS e Shimmer
dda-CS, correlacdo negativa moderada com as medidas Spectral Tilt-CS, FOSD-
CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterRAP-CS, Jitterddp-CS, ShimmerPPQ5-
CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, ShimmerAPQ5-CS, AVI-CS e JitterLoc-
CS, correlagéo positiva fraca com as medidas FO min-CS e Hfno-CS. Por fim,
observa-se correlacdo negativa fraca com as medidas FO mean-CS, F0g3-CS,
SFR-CS e a medida SNL6-CS (Tabela 14).

Ao analisar o julgamento de atitudes relacionado ao atributo autoridade,
observa-se correlacéo positiva moderada com as medidas CPP-CS , CPPS-CS,
Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS,
correlacdo negativa moderada com as medidas acusticas Spectral Tilt-CS, FOSD-
CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, , JitterRAP-CS, Jitterddp-CS, JitterPPQ5-
CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, Shimmer APQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS,
Shimmer dda-CS, AVI-CS, correlacéo positiva fraca com as medidas acusticas FO
min-CS, PER-CS, PA-CS, correlacdo negativa fraca com as medidas FO mean-
CS, JitterLoc-CS e a medida SFR-CS (Tabela 14).

Diante do atributo relacionado a calma, é observado apenas correlagcéo
positiva moderada com as medidas HA1H1-CS, H1H3-CS e H1H2-CS
(Tabela 14).

Com relacdo ao julgamento de atitudes relacionado ao atributo
seguranca, observa-se correlagcédo positiva moderada com as medidas CPP-CS,
CPPS-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-
CS, correlagao negativa moderada com as medidas Spectral Tilt-CS, FOSD-CS,
FOmedianSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterRAP-CS, Jitterddp-CS,
ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, ShimmerAPQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS,
Shimmer dda-CS, AVI-CS, correlacéo positiva fraca com as medidas FO min-CS
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e PA-CS, por fim, apresentou correlacdo negativa fraca com as medidas F0q3-
CS, JitterLoc-CS e a medida JitterPPQ5-CS (Tabela 14).

Ao analisar o julgamento de atitudes relacionado ao atributo
competéncia, observa-se correlagédo positiva moderada com as medidas CPP-
CS,CPPS-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS,
GNE3000Hz-CS, PA-CS, correlacao negativa moderada com as medidas Spectral
Tilt-CS, FOSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, LNPSD-CS, JitterRAP-CS, Jitterddp-CS,
ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, ShimmerAPQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS,
Shimmerdda-CS, AVI-CS e PA-CS, correlacao positiva fraca com as medidas FO
min, Hfno-CS, HNRmean-CS, por fim, apresentou correlagdo negativa fraca com
as medidas FO mean-CS, FO median-CS, F0q3-CS, JitterLoc-CS, JitterPPQ5-CS
e a medida SFR-CS (Tabela 14).

Ao analisar o julgamento de atitudes relacionado ao atributo
independéncia, observa-se correlacéo positiva Moderada com as medidas CPP-
CS,CPPS-CS, Autocorrelation-CS, GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS,
GNE3000Hz-CS, HNRmean-CS,PA-CS, correlacdo negativa moderada com as
medidas Spectral Tilt-CS, ShimmerLoc-CS, ShimmerdB-CS, ShimmerAPQ3-CS,
ShimmerAPQ5-CS, LNPSD-CS, Shimmerdda-CS e a correlacdo negativa fraca
com as medidas FOSD-CS, FOCV-CS, PSD-CS, JitterLoc-CS, JitterPPQ5-CS,AVI-
CS, JitterRAP-CS, JitterPPQ5-CS e Jitterddp-CS (Tabela 14).



TABELA 14: Correlacdo entre média da avaliacdo/julgamento de atitudes realizado pelos ouvintes e
parametros acusticos.

VARIAVEIS
Agradabilidade Poder Simpatia Forca Resisténcia Extroversdo Salde Autoridade Calma Seguranga Competéncia Independéncia
CPP-CS Coef.Cor. 0,615 0,643 0,553 0,611 0,638 0,560 ,636 0,586 -0,095 0,594 0,602 0,493
p-valor <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <,001* <0,001* 0,543 <0,001* <0,001* <0,001*
CPPS-CS Coef.Cor. 0,657 0,713 0,529 0,710 0,701 0,566 ,686 0,667 -0,220 0,630 0,631 0,517
p-valor <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <0,001* <,001* <0,001* 0,156 <0,001* <0,001* <0,001*
Spectral Coef.Cor. -0,070 0,077 0,086 0,113 0,081 0,232 -,003 0,139 -0,550 0,075 0,004 0,014
decline-CS p-valor 0,654 0,625 0,582 0,472 0,604 0,135 ,982 0,376  <0,001* 0,632 0,979 0,928
Spectral Coef.Cor. -,0544 -0,556 -0,439 -0,534 -,0544 -0,423 -,570 -,0494 0,061 -0,487 -0,513 -0,418
tilt-CS p-valor <0,001* <0,001* 0,003* <0,001* <0,001* 0,005* <,001* <0,001* 0,700 <0,001* <0,001* 0,005*
H1A1-CS Coef.Cor. 0,330 0,177 0,141 0,125 0,159 0,038 ,278 0,124 0,479 0,189 0,247 0,268
p-valor 0,033* 0,263 0,372 0,429 0,314 0,811 ,074 0,432 0,001* 0,231 0,114 0,086
H1A3-CS Coef.Cor. 0,276 0,084 0,108 0,036 0,063 -0,054 ,188 0,001 0,576 0,084 0,159 0,205
p-valor 0,077 0,598 0,497 0,822 0,692 0,735 ,233 0,993 <0,001* 0,598 0,314 0,193
H1H2-CS Coef.Cor. 0-,115 -0,217 -0,201 -0,235 -0,203 -0,302 -,123 -0,222 0,502 -0,165 -0,112 -0,144
p-valor 0,469 0,167 0,202 0,135 0,198 0,052 ,438 0,158  <0,001* 0,295 0,478 0,364
fo mean-CS Coef.Cor. -0,251 -0,329 -0,100 -0,343 -0,372 -0,086 -,319 -0,314 -0,181  -0,289 -0,314 -0,081
p-valor 0,104 0,031* 0,524 0,024 0,014 0,584 ,037* ,0041* 0,245 0,060 0,040* 0,606
FOSD—CS Coef.Cor. -0,562 -0,564 -0,315 -0,542 -0,578 -0,318 -,594 -0,541 -0,133  -0,519 -0,566 -0,340
p-valor <0,001* <0,001* 0,039* <0,001* <0,001* 0,038* <,001* <0,001* 0,394 <0,001* <0,001* 0,026*
FO median-CS Coef.Cor. -0,280 -0,347 -0,122 -0,360 -0,387 -0,101 -,341 -0,325 -0,198  -0,304 -0,332 -0,111
p-valor 0,069 0,022 0,437 ,018* ,010* 0,519 ,025* 0,033* 0,203 0,047 0,030* 0,479
FOql—CS Coef.Cor. -0,0170 -0,245 -0,056 -0,268 -0,292 -0,040 -,239 -0,232 -0,184  -0,217 -0,237 -0,045
p-valor 0,276 0,114 0,723 0,083 0,058 0,801 122 0,134 0,237 0,161 0,126 0,775
FOq3-CS Coef.Cor. -0,334 -0,398 -0,151 -0,403 -0,433 -0,137 -,390 -0,374 -0,173  -0,348 -0,376 -0,142
p-valor 0,028* 0,008* 0,334 0,007 0,004* 0,381 ,010* 0,013* 0,267 0,022* 0,013* 0,363
FOCV»CS Coef.Cor. -0,500 -0,475 -0,289 -0,443 -0,474 -0,302 -,513 -0,461 -0,0563  -0,440 -0,483 -0,312
p-valor <0,001* 0,001* 0,060 0,003* 0,001* 0,049* <,001*  0,002* 0,737 0,003* 0,001* 0,042
FOmin»CS Coef.Cor. 0,368 0,334 0,340 0,338 0,331 0,322 ,361 0,352 -0,169 0,357 0,381 0,105




FOmax-cs
PER-CS
PSD-CS

LNPSD-CS

JitterLoc-CS
JitterABS-CS
JitterRAP-CS
JitterPPQ5-CS
Jiterddp-CS
ShimmerLoc-CS
ShimmerdB-CS
ShimmerAPQ3-CS

ShimmerAPQ5-CS

p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.
p-valor
Coef.Cor.

0,015*
-0,078
0,620
0,219
0,159
-0,526
<0,001*
-0,562
<0,001*
-0,432
0,004*
-0,185
0,235
-0,510
<0,001*
-0,470
0,001*
-0,495
<0,001*
-0,621
<0,001*
-0,616
<0,001*
-0,720
<0,001*
-0,657

0,028*
-0,108
0,491
0,332
0,030*
-0,466
0,002*
-0,467
0,002*
-0,404
0,007+
-0,113
0,471
-0,516
<0,001*
-0,447
0,003*
-0,499
<0,001*
-0,583
<0,001*
-0,586
<0,001*
-0,699
<0,001*
-0,603

0,025+
0,033
0,834
0,090
0,565
-0,356
0,019*
-0,383
0,011*
-0,326
0,033+
-0,180
0,248
-0,440
0,003*
-0,363
0,017
-0,406
0,007+
-0,442
0,003*
-0,429
0,004*
-0,543
<0,001*
-0,475

0,026
-0,114
0,466
0,346
0,023
-0,431
0,004
-0,431
0,004
-0,389
0,010
-0,101
0,521
-0,508
<0,001*
-0,433
0,004
-0,494
<0,001*
-0,556
<0,001*
-0,559
<0,001*
-0,675
<0,001*
-0,571

0,030*
-0,161
0,302
0,373
0,014*
0-,441
0,003*
-0,438
0,003*
-0,376
0,013*
-0,079
0,613
-0,489
<0,001*
-0,423
0,005*
-0,476
0,001*
-0,561
<0,001*
-0,565
<0,001*
-0,676
<0,001*
-0,579

0,035*
-0,003
0,987
0,091
0,563
-0,348
0,022*
-0,349
0,022*
-0,361
0,017*
-0,196
0,208
-0,463
0,002*
-0,398
0,008*
-0,449
0,003*
-0,431
0,004*
-0,426
0,004*
-0,524
<0,001*
-0,445

,017*
-172
,269
,298
,052
-,491
<,001*
-,520
<0,001*
-0,410
0,006*
-0,139
0,373
-0,498
<0,001*
-0,451
0,002*
-0,490
<0,001*
-0,602
<0,001*
-0,601
<0,001*
-0,713
<0,001*
-0,630

0,021*
-0,169
0,279
0,327
0,032*
-0,426
0,004*
-0,416
0,006*
-0,383
0,011*
-0,105
0,501
-0,493
<0,001*
-0,418
0,005*
-0,480
0,001*
-0,523
<0,001*
-0,533
<0,001*
-0,621
<0,001*
-0,530

0,280
-0,010
0,951
0,102
0,517
0,008
0,961
-0,060
0,704
0,139
0,374
0,130
0,407
0,226
0,145
0,160
0,305
0,218
0,161
-0,025
0,874
-0,055
0,725
0,031
0,842
-0,061

0,019*
-0,120
0,442
0,287
0,062
-0,417
0,005*
-0,425
0,005*
-0,361
0,017*
-0,109
0,487
-0,471
0,001*
-0,396
0,008*
-0,455
0,002*
-0,517
<0,001*
-0,527
<0,001*
-0,615
<0,001*
-0,533

0,012*
-0,150
0,337
0,296
0,054
-0,451
0,002*
-0,465
0,002*
-0,361
0,017*
-0,110
0,483
-0,466
0,002*
-0,396
0,009*
-0,448
0,003*
-0,544
<0,001*
-0,558
<0,001*
-0,637
<0,001*
-0,564

0,503
0,110
0,483
0,052
0,740
-0,394
0,009*
-0,447
0,003*
-0,313
0,041*
-0,170
0,277
-0,353
0,020*
-0,347
0,023+
-0,346
0,023*
-0,453
0,002+
-0,453
0,002*
-0,528
<0,001*
-0,482
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ShimmerAPQ11-CS

Shimmerdda-CS

AVI-CS

Autocorrelation-CS

GNE1000Hz-CS

GNE2000Hz-CS

GNE3000Hz-CS

Hfno-CS

HNRmean-CS

HNRDP-CS

HNRD-CS

PA-CS

SFR-CS

SNL1-CS

SNL2-CS

SNL3-CS

SNL4-CS

SNL5-CS

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

p-valor

Coef.Cor.

<0,001*
-0,356
0,019*
-0,720
<0,001*
-0,475
0,001*
0,601
<0,001*
0,605
<0,001*
0,600
<0,001*
0,596
<0,001*
0,403
0,007*
0,487
<0,001*
0,225
0,146
0,258
0,095
0,520
<0,001*
-0,354
0,020*
0,010
0,950
-0,165
0,290
0,094
0,550
0,071
0,649
-0,062

<0,001*
-0,236
0,127
-0,699
<0,001*
-0,523
<0,001*
0,497
<0,001*
0,610
<0,001*
0,609
<0,001*
0,603
<0,001*
0,321
0,036*
0,334
0,028*
0,180
0,247
0,192
0,218
0,410
0,006*
-0,298
0,052
0,199
0,200
0,024
0,877
0,275
0,075
0,255
0,099
0,123

0,001*
-0,206
0,186
-0,543
<0,001*
-0,316
0,039*
0,379
0,012*
0,466
0,002*
0,470
0,001*
0,502
<0,001*
0,265
0,086
0,267
0,083
0,203
0,191
0,244
0,115
0,327
0,033*
-0,096
0,539
0,085
0,589
-0,060
0,702
0,156
0,319
0,140
0,371
0,020

<0,001*
-0,208
0,180
-0,676
<0,001*
-0,508
<0,001*
0,453
0,002*
0,589
<0,001*
0,588
<0,001*
0,581
<0,001*
0,292
0,057
0,286
0,063
0,157
0,315
0,170
0,277
0,376
0,013*
-0,274
0,076
0,228
0,142
0,060
0,704
0,301
0,050
0,281
0,068
0,152

<0,001*
-0,216
0,165
-0,676
<0,001*
-0,537
<0,001*
0,471
0,001*
0,582
<0,001*
0,581
<0,001*
0,579
<0,001*
0,307
0,045*
0,299
0,051
0,164
0,292
0,150
0,338
0,387
0,010*
-0,339
0,026
0,195
0,210
0,020
0,898
0,272
0,077
0,254
0,101
0,118

0,003*
-0,159
0,308
-0,524
<0,001*
-0,350
0,022*
0,322
0,035*
0,441
0,003*
0,455
0,002*
0,485
<0,001*
0,182
0,243
0,180
0,247
0,115
0,463
0,268
0,082
0,322
0,035*
-0,054
0,729
0,245
0,113
0,101
0,520
0,295
0,055
0,286
0,063
0,188

<0,001*
-0,293
0,057
-0,713
<0,001*
-0,502
<0,001*
0,547
<0,001*
0,613
<0,001*
0,614
<0,001*
0,614
<0,001*
0,377
0,013*
0,412
0,006*
0,198
0,204
0,201
0,197
0,469
0,002*
-0,356
0,019*
0,071
0,649
-0,116
0,458
0,154
0,323
0,136
0,384
-0,003

<0,001*
-0,195
0,211
-0,621
<0,001*
-0,506
<0,001*
0,424
0,005+
0,528
<0,001*
0,530
<0,001*
0,532
<0,001*
0,244
0,114
0,254
0,100
0,161
0,301
0,165
0,291
0,387
0,010*
-0,257
0,096
0,252
0,103
0,087
0,577
0,314*
0,041
0,300
0,051
0,185

0,700
-0,249
0,107
0,031
0,843
0,065
0,679
0,230
0,138
0,010
0,949
-0,026
0,869
-0,073
0,641
0,190
0,223
0,331
0,030*
0,125
0,426
-0,180
0,247
0,119
0,449
-0,364
0,016*
-0,613
<0,001*
-0,583
<0,001*
-0,597
<0,001*
-0,608
<0,001*
-0,588

<0,001*
-0,212
0,173
-0,615
<0,001*
-0,485
<0,001*
0,438
0,003*
0,525
<0,001*
0,520
<0,001*
0,526
<0,001*
0,269
0,082
0,290
0,059
0,175
0,261
0,180
0,249
0,390
0,010*
-0,267
0,083
0,166
0,289
0,003
0,984
0,233
0,133
0,217
0,163
0,098

<0,001*
-0,254
0,101
-0,637
<0,001*
-0,512
<0,001*
0,491
<0,001*
0,546
<0,001*
0,543
<0,001*
0,547
<0,001*
0,331
0,030*
0,346
0,023*
0,215
0,167
0,162
0,300
0,431
0,004*
-0,318
0,038*
0,082
0,602
-0,092
0,557
0,157
0,316
0,140
0,371
0,013

0,001*
-0,271
0,079
-0,528
<0,001*
-0,223
0,151
0,429
0,004*
0,531
<0,001*
0,557
<0,001*
0,565
<0,001*
0,292
0,058
0,404
0,007*
0,159
0,308
0,273
0,077
0,430
0,004*
-0,112
0,476
-0,025
0,874
-0,173
0,268
0,025
0,871
0,013
0,936
-0,066
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p-valor 0,693 0,431 0,901 0,331 0,452 0,229 0,984 0,236 <0,001* 0,531 0,934 0,674
SNL6-CS Coef.Cor. | -0,389 -0,244 -0,265 -0,206 -0,247 -0,141 -0,371 -0,181 -0,399 -0,242 -0,332 -0,355
p-valor 0,010* 0,114 0,086 0,184 0,110 0,366 0,014* 0,246 0,008* 0,119 0,030* 0,020*

*Valores significativos (p<0,005) — Teste T Student para amostras independentes.

Legenda: CCP: Proeminéncia do pico cepstral; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada; DECLINIO: Inclinagéo
geral do espectrograma; TILT: Inclinacdo da linha de regressdo do espectrograma. H1A1l: Amplitude do primeiro
harménico; H1A3: Amplitude do primeiro harménico em relagéo ao terceiro harmdnico. H1IH2: Razdo da amplitude do
primeiro e segundo harménico. Fo média: Média da Frequéncia Fundamental. Fo DP: Desvio Padrdo da Frequéncia
Fundamental. Fo mediana: Mediana da Frequéncia Fundamental. Fo q1: 1° Quartil da Frequéncia Fundamental. Fo g3:
3° Quartil da Frequéncia Fundamental. Fo CV: Coeficiente de variacdo da Frequéncia Fundamental. Fo min: Minima da
Frequéncia Fundamental. Fo max: Maxima da Frequéncia Fundamental. PSD: Densidade Espectral de poténcia de ruido.
LNPSD: Logaritmo do desvio padrdo do periodo. Jitter LOC: Média de perturbacéo relativa. Jitter ABS: perturbagdo
média relativa. Jitter RAP: Perturbagédo média relativa em porcentagem. Jitter PPQ5: Coeficiente médio de perturbagéo.
Jitter DDP: Diferenca média absoluta entre periodos consecutivos. Shimmer Loc: Média de perturbagdo relativa.
Shimmer dB: Mudanca da amplitude pico a pico (Em dB); Shimmer APQ3: Quociente de perturbacdo de amplitude-3.
Shimmer APQ5: Quociente de perturbagédo de amplitude-5; ShimmerAPQ11: Quociente de perturbacédo de amplitude-11;
Shimmer DDA: Diferenca média absoluta; AVI: indice de variabilidade da amplitude; GNE1: Taxa de excita¢ao lottal-para-
ruido com largura de banda de 1000 Hz. GNE2: Taxa de excitacdo lottal-para-ruido com largura de banda de 2000 Hz.
GNE3: Taxa de excitacéo lottal-para-ruido com largura de banda de 3000 Hz. Hfno: Nivel de energia relativa do ruido de
alta frequéncia. HNR média: Média da relagdo harménico-ruido. HNRD: Desvio Padrao da relagdo harménico ruido. PA:
Amplitude da Frequéncia. SFR: Planicidade espectral do sinal residual. SNL1: Nivel de ruido espectral = 100-2600 Hz;
SNL2: Nivel de ruido espectral = 100-3000 Hz; SNL3: Nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz; SNL4: Nivel de ruido
espectral = 100—-8000 Hz). SNL5: nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SNL6: Nivel de ruido espectral = 5100-8000
Hz.
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5.4 MODELOS DE PREDICAO DA VARIABILIDADE NO JULGAMENTO DE
ATITUDES DOS OUVINTES A PARTIR DAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPA

O modelo produzido cumpriu os pré-requisitos definidos. A analise
resultou em um modelo estatisticamente significativo (Tabela 15). O modelo 3
demonstrou que o EAV-GG (8 =-0,032; t =-11,003; p < 0,001), a fo min-CS (B =
0,011;t=2,410; p =0,021) e 0 SNL3-CS (p = 0,032; t = 2,291; p = 0,028) foram
preditores do julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e nao
disfonicas. O modelo com essas trés medidas é capaz de explicar em 80,0% (R?
= 0,800) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes

disfébnicas e nao disfonicas.

TABELA 15: Resultado do modelo de regresséo linear para predicao da
variabilidade do julgamento geral das atitudes dos ouvintes para vozes

disfénicas e nao disfénicas, a partir de medidas perceptivo-auditivas e acusticas.

VALENCIA B Emo T  Sigg R R

Modelo 1 (Constante) 5,206 0,190 27,339 <0,001*

EAV - GG -0,033 0,003 -10,621 <0,001* 0,859 0,732
Modelo 2 (Constante) 4,254 0,474 8,970 <0,001*

EAV - GG -0,032 0,003 -10,461 <0,001* 0,876 0,755

fomin-CS 0,011 0,005 2,174 0,036*
Modelo 3 (Constante) 3,379 0,590 5,723 <0,001*

EAV - GG -0,032 0,003 -11,003 <0,001* 0,892 0,800

fomin-CS 0,011 0,005 2,410 0,021*

SNL3-CS 0,032 0,014 2,291 0,028*

Significancia p<0,05* - Modelo de Regresséo Linear (Técnica Stepwise).
Legenda: EAV:Escala Analdgico-visual; GG: grau geral; fomin-CS: Minima da Frequéncia
Fundamental; SNL3-CS: nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz.

A analise resultou em um modelo estatisticamente significativo (Tabela
16). O modelo 3 demonstrou que a EAV-GG (8 =-0,041; t=-11,349; p < 0,001),
a fo min-CS (B = 0,014; t = 2,460; p = 0,019) e o JitterPPQ5-CS (B =-0,454; t =
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-2,142; p = 0,039) foram preditores do julgamento de atitudes dos ouvintes para
vozes disfénicas e nao disfénicas, na dimensédo avaliacdo para o atributo de
agradabilidade. O modelo com essas trés medidas € capaz de explicar em
83,1% (R? =0,831) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para
vozes disfonicas e nao disfonicas (Tabela 19).

A EAV-GG (B =-0,024; t =-6,887; p < 0,001) foi preditora do julgamento
de atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas e ndo disfénicas, mediante o
atributo de simpatia. O modelo com EAV-GG é capaz de explicar em 54,2% (R?
= 0,542) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes
disfénicas e ndo disfénicas (Tabela 19).

Com relacéo ao atributo satde, o modelo 2 demonstrou que a EAV-GG
(B =-0,053;t=-11,153; p < 0,001) e a fo min-CS (B = 0,020; t = 2,460; p = 0,014)
foram preditores do julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e
nao disfénicas. O modelo com essas duas medidas é capaz de explicar em
79,2% (R? =0,792) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para
vozes disfonicas e nao disfonicas (Tabela 19).

Por fim, o modelo 3 demonstrou que a EAV-GG (B8 = -0,026; t = -6,276; p <
0,001), a Spectral Decline - CS (B = 0,078; t = 3,102; p = 0,004) e a FOmin -CS
(B =0,015; t=2,196; p = 0,034) foram preditores do julgamento de atitudes dos
ouvintes para vozes disfonicas e nao disfénicas, na dimensao avaliagcédo para o
atributo de extroversdo. O modelo com essas trés medidas € capaz de explicar
em 59,9% (R? =0,599) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes

para vozes disfonicas e nao disfénicas (Tabela 19).
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TABELA 16: Resultado do modelo de regresséo linear para predicao da

variabilidade do julgamento das atitudes dos ouvintes na dimensao avaliacédo

(agradabilidade, simpatia, salude e extroversado), a partir de medidas perceptivo-

auditivas e acusticas.

AGRADABILIDADE

Modelo B Erro t Sig. R R?
1 (Constante) 5579 0,237 23,551 <0,001* 0,879 0,773
EAV - GG -0,045 0,004 -11,672 <0,001*
2 (Constante) 4,114 0571 7,209 <0,001* 0,900 0,811
EAV - GG -0,043 0,004 -11,825 <0,001*
fomin-CS 0,017 0,006 2,780 0,008*
3 (Constante) 4665 0,604 7,729 <0,001* 0,912 0,831
EAV - GG -0,041 0,004 -11,349 <0,001*
Fomin-CS 0,014 0,006 2,460 0,019*
JitterPPQ5-CS -0,454 0,212 -2,142  0,039*
SIMPATIA
1 (Constante) 4,711 0,212 22,271 <,001* 0,737 0,542
EAV - GG -0,024 0,003 -6,887 <,001*
SAUDE
1 (Constante) 6,419 0,303 21,165 <0,001* 0,870 0,756
EAV - GG -0,055 0,005 -11,134 <0,001*
2 (Constante) 4660 0,739 6,303 <0,001* 0,890 0,792
EAV - GG -0,053 0,005 -11,156 <0,001*
Fomin-CS 0,020 0,008 2,577 0,014*
EXTROVERSAO
1 (Constante) 4,692 0,277 16,921 <0,001* 0,680 0,463
EAV - GG -0,027 0,005 -5,873 <0,001*
2 (Constante) 6,310 0,650 9,702 <0,001* 0,740 0,548
EAV - GG -0,027 0,004 -6,500 <0,001*
Spectral 0,070 0,026 2,709 0,010*
decline-CS
3 (Constante) 5166 0,810 6,375 <0,001* 0,774 0,599
EAV - GG -0,026 0,004 -6,276 <0,001*
Spectral 0,078 0,025 3,102 0,004*
decline-CS
Fomin-CS 0,015 0,007 2,196 0,034*

Significancia p<0,05* - Modelo de Regresséo Linear (Técnica Stepwise)

Legenda: EAV:Escala Analdgico-visual; GG: grau geral; fomin-CS: Minima da
Frequéncia; Fundamental; JitterPPQ5-CS: Diferenga média absoluta entre um

periodo e a média; Spectral Decline: Inclinagdo geral do espectograma

O modelo produzido cumpriu os pré-requisitos definidos. A analise

resultou em um modelo estatisticamente significativo (Tabela 17). O modelo 4
demonstrou que a EAV-GG (B = -0,037; t = -9,823; p < 0,001), a SNL3-CS (B =
0,067;t=3,920; p =0,001), a fo min-CS (3 =0,017; t=2,915; p = 0,006) e a foql-
CS (B =-0,005; t =-2,152; p = 0,038) foram preditores do julgamento de atitudes

dos ouvintes para vozes disfénicas e ndo disfénicas, na dimenséo poténcia para

o atributo de poder. O modelo com essas quatro medidas é capaz de explicar
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em 81,7% (R? =0,817) a variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes
para vozes disfénicas e nao disfonicas (Tabela 20).

A EAV-GG (B =-0,036; t = -8,919; p < 0,001), a medida SNL3-CS (B =-
0,077;t=4,247; p < 0,001), a fOmin-CS (3 = 0,019; t = 3,038; p=0,004) e a f0q1
(B = - 0,006; t = -2,527; p=0,038) -foi preditora do julgamento de atitudes dos
ouvintes para vozes disfénicas e nao disfénicas, mediante o atributo de forca. O
modelo com as quatro medidas é capaz de explicar em 80,2% (R? = 0,802%) a
variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e n&o
disfonicas (Tabela 20).

Com relacao ao atributo autoridade, o modelo 4 demonstrou que a EAV-
GG (B =-0,023; t =-6,561; p < 0,001) a medida SNL4-CS (B = 0,058; t = 3,663;
p < 0,001), fOmin-CS (B = 0,016; t = 2,828; p=0,008), foq1-CS (B = -0,004; t = -
2,121; p = 0,041) foram preditores do julgamento de atitudes dos ouvintes para
vozes disfénicas e nao disfénicas. O modelo com essas quatro medidas é capaz
de explicar em 70,8% (R? =0,708%) a variabilidade no julgamento de atitudes
dos ouvintes para vozes disfonicas e nao disfonicas (Tabela 20).

Por fim, o modelo 3 demonstrou que a EAV-GG (B = -0,026; t = -8,894;
p < 0,001) e a FOmin -CS (B = 0,012; t = 2,588; p = 0,013) foram preditores do
julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas e néo disfénicas, na
dimenséo avaliagéo para o atributo de competéncia. O modelo com essas duas
medidas é capaz de explicar em 70,2% (R? =0,702) a variabilidade no julgamento

de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e nado disfénicas (Tabela 20).
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TABELA 17: Resultado do modelo de regresséo linear para predicao da

variabilidade do julgamento das atitudes dos ouvintes na dimenséo poténcia

(poder, forca, autoridade e competéncia), a partir de medidas perceptivo-

auditivas e acusticas.

PODER
Modelo B Erro t Sig. R R?
1 (Constante) 5,375 0,261 20,632 <0,001* 0,837 0,700
EAV - GG -0,041 0,004 -9,666 <0,001*
2 (Constante) 3,833 0,543 7,065 <0,001* 0,872 0,761
EAV - GG -0,041 0,004 -10,707 <0,001*
SNL3-CS 0,059 0,019 3,153 0,003*
3 (Constante) 2,463 0,757 3,254 0,002* 0,891 0,794
EAV - GG -0,039 0,004 -10,672 <0,001*
SNL3-CS 0,061 0,018 3,477 0,001*
FOmin-CS 0,015 0,006 2,455 0,019*
4 (Constante) 2,770 0,737 3,759 <0,001* 0,904 0,817
EAV - GG -0,037 0,004 -9,823 <0,001*
SNL3-CS 0,067 0,017 3,920 <0,001*
FOmin-CS 0,017 0,006 2,915 0,006*
foql-CS -0,005 0,002 -2,152 0,038*
FORCA
1 (Constante) 5,481 0,287 19,076 <0,001 0,809 0,654
EAV - GG -,041 0,005 -8,704 <0,001
2 (Constante) 3,708 0,592 6,267 <0,001 0,855 0,731
EAV - GG -,041 0,004 -9,753 <0,001
SNL3-CS ,068 0,020 3,327 0,002
3 (Constante) 2,211 0,825 2,680 0,011 0,876 0,768
EAV - GG -039 0,004 -9,680 <0,001
SNL3-CS ,070 0,019 3,662 <0,001
fomin-CS ,016 0,007 2,458 0,019
4 (Constante) 2,597 0,787 3,300 0,002
EAV - GG -0,036 0,004 -8,919 <0,001 0,896 0,802
SNL3-CS 0,077 0,018 4,247 <0,001
FOmin-CS 0,019 0,006 3,038 0,004
foql-CS -,006 0,002 -2,527 0,016
AUTORIDADE
1 (Constante) 4,826 0,242 19,970 <0,001* 0,735 0,541
EAV - GG -0,027 0,004 -6,865 <0,001*
2 (Constante) 3,588 0,477 7,518 <0,001* 0,790 0,624
EAV - GG -0,027 0,004 -7,544 <0,001*
SNL4-CS 0,050 0,017 2,929 0,006*
3 (Constante) 2,341 0,691 3,386 0,002* 0,820 0,672
EAV - GG -0,026 0,003 -7,362 <0,001*
SNL4-CS 0,052 0,016 3,214 0,003*
fomin-CS 0,014 0,006 2,378 0,023*
4 (Constante) 2,627 0,675 3,890 <0,001* 0,841 0,708
EAV - GG -0,023 0,004 -6,561 <0,001*
SNL4-CS 0,058 0,016 3,663 <0,001*
FOmin-CS 0,016 0,006 2,828 0,008*
FOql-CS -0,004 0,002 -2,121 0,041*
COMPETENCIA
1 (Constante) 5,330 0,186 28,585 <0,001* 0,820 0,672
EAV - GG -0,028 0,003 -9,057 <0,001*
2 (Constante) 4,244 0,454 9,344 <0,001* 0,849 0,720
EAV - GG -0,026 0,003 -8,984 <0,001*
FOmin-CS 0,012 0,005 2,588 0,013*
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Significancia p<0,05* - Modelo de Regressao Linear (Técnica Stepwise).
Legenda: EAV:Escala Analdgico-visual; GG: grau geral; SNL3: nivel de ruido
espectral = 100-5100 Hz fomin-CS: Minima da Frequéncia Fundamental; FOq1:
1° Quartil da Frequéncia Fundamental; SNL4: nivel de ruido espectral = 100—
8000 Hz

A analise resultou em um modelo estatisticamente significativo (Tabela
18). O modelo 4 demonstrou que a EAV-GG (B = -0,035; t = -0,706; p < 0,001),
a SNL3-CS (B = 0,070; t = 0,287; p < 0,001), a fo min-CS (B = 0,018; t = 0,224; p
= 0,006) e a foql-CS (B = -0,007; t = -0,222; p = 0,008) foram preditores do
julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e ndo disfonicas, na
dimenséo atividade para o atributo de resisténcia. O modelo com essas trés
medidas é capaz de explicar em 80,1% (R? =0,801%) a variabilidade no
julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas e ndo disfénicas.

A medida SNL3-CS (B = 0,044; t = 0,217; p=0,022), e a fOmin-CS (B =
0,015; t = 0,220; p=0,023) foi preditora do julgamento de atitudes dos ouvintes
para vozes disfonicas e nao disfonicas, mediante o atributo de seguranca. O
modelo com as 02 medidas é capaz de explicar em 68,5% (R? = 0,685) a
variabilidade no julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas e nédo
disfénicas.

Com relacdo ao atributo calma, as medidas SNL1-CS (8 = 0,044; t = -
0,497; p < 0,001) e a medida H1A1-CS (B = 0,065; t = 0,279; p=0,040) foram
preditoras do julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfénicas e nao
disfénicas, mediante o atributo calma. O modelo com as 02 medidas é capaz de
explicar em 43,6% (R? =0,436) a variabilidade no julgamento de atitudes dos
ouvintes para vozes disfonicas e ndo disfénicas.

Por fim, o modelo 2 demonstrou que a EAV-GG (B = -0,037; t = -0,824;
p < 0,001) e a FOmax -CS (B = 0,002; t = 0,208; p = 0,027) foram preditores do
julgamento de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e néo disfonicas, na
dimenséo avaliacdo para o atributo de independéncia. O modelo com essas duas
medidas é capaz de explicar em 68,2% (R? =0,682) a variabilidade no julgamento

de atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas e nao disfénicas.
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TABELA 18: Resultado do modelo de regresséo linear para predicao da

variabilidade do julgamento das atitudes dos ouvintes na dimensao atividade

(resisténcia, seguranca, calma e independéncia), a partir de medidas perceptivo-

auditivas e acusticas.

RESISTENCIA
Modelo B Erro t Sig. R R?
1 (Constante) 5,502 0,281 19,608 <0,001* 0,815 0,665
EAV - GG -0,041 0,005 -8,902 <0,001*
2 (Constante) 3,938 0,593 6,644 <0,001* 0,851 0,725
EAV - GG -0,041 0,004 -9,722 <0,001*
SNL3-CS 0,060 0,020 2,929 0,006
3 (Constante) 2537 0,835 3,039 0,004 0871 0,758
EAV - GG -0,039 0,004 -9,583 <0,001*
SNL3-CS 0,062 0,019 3,199 0,003
fomin-CS 0,015 0,007 2,273 0,029
4 (Constante) 2,965 0,783 3,788 <0,001 0,895 0,801
EAV - GG -0,035 0,004 -8,895 <0,001*
SNL3-CS 0,070 0,018 3,860 <0,001*
FOmIin-CS 0,018 0,006 2,938 0,006*
FOql-CS -0,007 0,002 -2,816 0,008*
SEGURANCA
1 (Constante) 5245 0,256 20,455 <0,001* 0,772 0,596
EAV - GG -0,032 0,004 -7,685 <0,001*
2 (Constante) 4,154 0,566 7,340 <0,001* 0,799 0,639
EAV - GG -0,032 0,004 -8,031 <0,001*
SNL3-CS 0,042 0,020 2,139 0,039
3 (Constante) 2,771 0,793 3,493 0,001 0,828 0,685
EAV - GG -0,030 0,004 -7,860 <0,001*
SNL3-CS 0,044 0,018 2,385 0,022*
FOmin-CS 0,015 0,006 2,363 0,023*
CALMA
1 (Constante) 5,432 0,294 18,452 <,0001* 0,609 0,371
SNL1-CS -0,070 0,014 -4,857 <0,001*
2 (Constante) 5415 0,282 19,177 <0,001* 0,661 0,436
SNL1-CS -0,057 0,015 -3,783 <0,001*
H1A1l-CS 0,065 0,031 2,126 0,040*
INDEPENDENCIA
1 (Constante) 5,261 0,262 20,078 <0,001* 0,799 0,639
EAV - GG -0,036 0,004 -8,410 <0,001*
2 (Constante) 4,732 0,340 13,932 <0,001* 0,826 0,682
EAV - GG -0,037 0,004 -9,057 <0,001*
FOmax-CS 0,002 0,001 2,290 0,027*

Significancia p<0,05* - Modelo de Regressao Linear (Técnica Stepwise).

Legenda: EAV:Escala Analégico-visual; GG: grau geral; SNL3: nivel de ruido
espectral = 100-5100 Hz fomin-CS: Minima da Frequéncia Fundamental; FOq1:
1° Quatrtil da Frequéncia Fundamental; SNL1: nivel de ruido espectral = 100-2600
Hz; SNL3: nivel de ruido espectral = 100-5100 Hz; FOmax-CS: Frequéncia

Fundamental Maxima; H1A1: Amplitude do primeiro harménico.
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5.5 MODELO BASEADO EM ML PARA PREDICAO DA VALENCIA DAS
ATITUDES DOS OUVINTES EM RELACAO AS VOZES DISFONICAS E NAO
DISFONICAS DE FALANTES NATIVOS DO PORTUGUES BRASILEIRO, A
PARTIR DAS MEDIDAS ACUSTICAS

Considerando os critérios de desempenho estabelecidos no presente

estudo, apenas os modelos utilizando os métodos de ML Kernel SVM e Naive

Bayes foram selecionados. Ambos os modelos apresentaram acuracia e AUC =

0.90, indicando um excelente desempenho na predicao da valéncia das atitudes

dos ouvintes em relacdo a vozes disfonicas e nédo disfonicas (Tabela 1). Na

Figura 4 podem ser observados os Box Plots com relagdo a contribuicdo das

medidas acusticas e da variavel “sexo” nesses dois modelos.

FIGURA 06: Blox Pot representativo da importancia das variaveis

acusticas para o julgamento positivo ou negativo de vozes disfénicas e ndo

disfbnicas.
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Legenda: SNL5: Nivel de ruido espectral = 2600-5100 Hz; SFR: Planicidade espectral do sinal
residual; PA: Amplitude da frequéncia; AVI: indice de variabilidade da amplitude; FOQ3: 3°
Quartil da Frequéncia Fundamental; H1A1l: Razdo da amplitude do primeiro e segundo
harmdnico; SPECTRAL TILT: Inclinacé@o da linha de regresséo do espectrograma ; SPECTRAL
DECLINE: Inclinagdo geral do espectograma; CPPS: Proeminéncia do pico cepstral suavizada;
SNL6: nivel de ruido espectral = 5100-8000 Hz; GNEL1: Taxa de excitacdo glotal-para-ruido com
largura de banda de 1000 Hz.; SHIMMER DDA: Mudanca da amplitude pico a pico; HIA3: Razéo
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da amplitude do primeiro e terceiro harménico; FOSD: Desvio Padréo da frequéncia fundamental;
HNRDP: Desvio Padrdo da Relagdo Harménico Ruido; Hfno: Nivel de energia relativa do ruido
de alta frequéncia; LNPSD: Logaritmo do desvio padrdo do periodo; SNL2: Nivel de ruido
espectral = 100—3000 Hz; SHIMMER apq11: Quociente de perturbagdo de amplitude-11; FOCV:
Coeficiente de variacdo da Frequéncia Fundamental. H1IH2: Raz&o da amplitude do primeiro e
segundo harménico. CCP: Proeminéncia do pico cepstral. f0 Max: Maxima da Frequéncia
Fundamental; fO Min: Minima da Frequéncia Fundamental.

O modelo de predicdo da valéncia das atitudes dos ouvintes baseado no
método Naive Bayes selecionou 22 medidas acusticas, entre as 47 medidas
acusticas extraidas nesse estudo, além da variavel “sexo”. Foram selecionadas
as seguintes medidas acusticas: SNL5, SFR, PA, AVI, f.Q3, H1AL, spectral tilt,
declinio espectral, CPPS, SNL6, GNE 1000Hz, shimmer DDA, H1A3, fo SD,
HNRDP, Hfno, LNPSD, autocorrelacdo, shimmer apgll, H1H2, CPP e fo min.

A partir da analise do boxplot do modelo baseado no método Naive
Bayes pode-se observar que todas as medidas acusticas e a variavel “sexo”
apresentaram medianas de acuracia superiores a 0.98, o que indica uma elevada
capacidade preditiva geral do modelo. A consisténcia das medianas altas
sinaliza uma selecéo apropriada de caracteristicas para a predi¢do das atitudes
dos ouvintes em relacéo a vozes disfonicas. A analise detalhada do boxplot sera
realizada na secéo de discussao.

Por outro lado, o modelo de predicdo da valéncia das atitudes dos
ouvintes baseado no método Kernel SVM foi mais parcimonioso. Tal modelo
selecionou apenas quatro medidas acusticas, a saber: shimmer apql1, CPP, fo
max e fo min (Figura 04). A escolha de um nimero menor de variaveis pode ser
benéfica em termos de simplicidade do modelo e facilidade de interpretacao,
além de potencialmente reduzir o risco de sobreajuste.

A medida Shimmer apqll demonstrou uma contribuicdo estavel e
consistente a acuracia do modelo, sugerida pelo seu intervalo interquartilico
intermediario e pela simetria. O CPP destaca-se pela sua concentracdo de
valores em torno de uma acuracia quase perfeita, indicada por um intervalo
interquartilico muito reduzido e uma mediana altamente deslocada para o
maximo da acuracia, reforcando sua confiabilidade como preditor. A medida fo
max, com um intervalo interquartilico intermediario e assimetria do boxplot,

reflete uma sensibilidade maior do modelo a valores mais baixos dessa medida.
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Por fim, a medida fo min apresenta a maior variabilidade nas contribuicbes para
a acuracia do modelo, como mostrado pelo seu amplo intervalo interquartilico e
grandes bigodes, indicando que esta medida pode ser uma variavel chave,
sensivel a nuances na percep¢ao das vozes disfénicas pelos ouvintes e 0 seu

julgamento de atitudes.
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6 DISCUSSAO

Na sessdo de discussdo desta tese, propfe-se uma andlise e
interpretagcdo dos dados quanto a relagdo entre as medidas acusticas, JPA e as
atitudes dos ouvintes para vozes disfonicas, e sobre o modelo encontrado para
predicdo da valéncia das atitudes de ouvintes para vozes disfénicas. Esta
investigacdo é importante para aprofundar a compreenséo de como as variacdes
acusticas incidem sobre a percepcdo e a valéncia atribuida & voz humana, e,
consequentemente, como podem influenciar o julgamento social e o impacto da
disfonia nesse contexto.

A proposta de entendimento destas dindmicas € importante para o
campo da fonoaudiologia e da comunicacdo humana, visto que a disfonia pode
acarretar implicagbes negativas ndo apenas para a comunicacao eficaz, mas
também para a autoestima e o bem-estar psicossocial do individuo (Nemr K, et
al.,, 2018; Krischke, et al., 2005). Além disso, este estudo contribui
significativamente para a literatura existente, ao explorar a interrelagao entre a
avaliacdo objetiva da voz e a percepcédo dos ouvintes dentro de um contexto
cultural especifico, incluindo falantes nativos do portugués brasileiro.

A compreensao das nuances envolvidas nesse processo € fundamental
para aprimorar a capacidade de diagnéstico e tratamento de individuos
disfénicos. Além disso, os achados do presente estudo podem ser (teis para
desenvolver intervencdes mais fundamentadas e direcionadas para minimizar as
repercussdes no impacto social de vozes disfonicas. Dessa forma, conforme foi
apresentado na sesséao de resultados, os temas serao discutidos em subsecdes,
a fim de facilitar o fluxo de leitura e compreenséo dos temas abordados.

6.1 DIFERENCAS NAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPA ENTRE VOZES COM
VALENCIA POSITIVA E NEGATIVA

A gualidade vocal é considerada a caracteristica da voz mais estavel em
um falante (MAIDMENT, 2008). Dessa forma, torna-se um elemento essencial
de informacéo indexical, biolégica ou emocional sobre o sujeito (COHEN S. M.,
2010). Por sua vez, o desvio da qualidade vocal representa uma das principais
manifestacbes da disfonia, podendo variar em relacdo ao grau da alteracao
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(classificada como leve, moderada ou intensa, por exemplo), bem como em
relacdo tipo de desvio vocal predominante (tais como a rugosidade, a
soprosidade, a tenséo e a instabilidade, por exemplo). Nesse sentido, o desvio
da qualidade vocal pode influenciar a percep¢ao dos ouvintes e produzir uma
iImpresséo negativa do falante (AMIR e LEVINE, 2013).

No presente estudo, o GG se mostrou como um parametro vocal
preditivo e que influencia no julgamento de atitude de ouvintes para vozes
disfénicas, como também observado na literatura (SMITH E., et al.,, 2022;
MORSOMME et al., 2011)

Os resultados encontrados demonstraram que 0s parametros de
rugosidade, soprosidade e tensdo do JPA séo diferentes entre vozes percebidas
pelos ouvintes como positivas ou negativas. As vozes sem alteragdo nesses
parametros receberam julgamentos significativamente mais positivos do que as
com alteracdo, bem como as valéncias das atitudes para estas vozes foram mais
negativas.

Os achados referentes ao JPA demonstraram que um maior
componente de ruido e irregularidade tem relacdo com a percepcéo e julgamento
do ouvinte. A literatura (JIEUM et al.,, 2023; LEVITT e LUCAS, 2016;
FRACARRO, 2011 2010 2013), apresenta discussfes neste sentido, no entanto,
eles nao se referem ao predominio da alteracéo, pois consideraram apenas 0s
componentes rugosidade, soprosidade ou tensdo de forma isolada. Apesar
disso, de modo geral, é apresentado que esses parametros estdo associados ao
julgamento negativo dos ouvintes.

Um estudo prévio, demonstrou que individuos disfénicos nativos do
portugués brasileiro foram avaliados de forma mais negativa em relacdo aos
falantes vocalmente saudaveis nativos do portugués brasileiro (EVANGELISTA
etal., 2022). Observou-se que quanto maior a intensidade do desvio vocal, maior
o julgamento negativo dos ouvintes em relacdo aos falantes. Além disso, as
vozes predominantemente soprosas e tensas foram julgadas mais
negativamente em relacdo as vozes saudaveis ou predominantemente rugosas.

Deve-se considerar que a percepc¢éo auditiva dos desvios da qualidade
vocal esta associada a informacgéo acustica do sinal vocal que chega ao ouvinte.
Desse modo, embora o JPA incorpore 0 quanto uma voz é considerada

socialmente aceitavel em termos da variabilidade da qualidade vocal, a
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informacdo acustica, o JPA realizado pelo clinico e o impacto ocasionado no
ouvinte sdo informacdes indissociaveis e influenciadas pela cultura e lingua
nativa do falante (ALTENBERG E.P. e FERRAND C.T., 2022; WAARAMAATT. et
al., 2021). Nesse sentido, além de compreender a associagdo entre o resultado
do JPA da qualidade vocal e as atitudes positivas ou negativas associadas aos
falantes, o estudo dos parametros acusticos relacionados, ou que predizem, as
atitudes dos ouvintes pode elucidar o entendimento sobre qual a informacéo
acustica relevante para determinar a percepcao, direcionando a intervencao
clinica (LOPES et al.,, 2019; LOPES et al.,, 2018; HUGHES, PASTIZZO e
GALLUP, 2008).

Os resultados encontrados quanto as medidas acusticas demonstraram
que vozes avaliadas com valéncia positiva pelos ouvintes, apresentaram
maiores valores nas medidas de CPP-CS, CPPS-CS, Spectral decline-CS,
Spectral tilt-CS, em relacdo as vozes avaliadas negativamente pelos ouvintes;
por outro lado, vozes avaliadas positivamente pelos ouvintes apresentaram
menores valores em nas medidas de Jitterddp-CS, ShimmerLoc-CS,
ShimmerrdB-CS, ShimmerAPQ3-CS, ShimmerAPQ5-CS, Shimmerdda-CS,
GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS.

Tais achados podem indicar que vozes avaliadas positivamente tendem
a apresentar maior componente harmdnico, além de menor irregularidade e
ruido em relacdo as vozes avaliadas negativamente. Provavelmente, essas
caracteristicas acusticas podem favorecer a percep¢do de atributos positivos
relacionados a um falante, a partir da sua voz. De modo analogo, esses mesmos
parametros acusticos estdo associados a percep¢ao de uma voz como disfénica
ou nao disfonicas (CONSERVA et al., 2022).

A literatura disponivel tem demonstrado que as medidas acusticas estao
associadas ao julgamento de atitudes dos ouvintes. As medidas da fO, jitter e
shimmer estdo entre as mais estudadas no campo das investigagcbes com
avaliacao de atitudes (ANDERSON et al., 2014; ROBINSON J. L., 2010). A fO
influenciou no julgamento de vozes masculinas, sendo que as vozes mais graves
foram julgadas como mais atrativas, e de vozes femininas, em que as mais
agudas foram avaliadas mais positivamente (ANDERSON et al., 2014, SKRINDA
et al., 2014; MCALEER P., TODOROV A e BELIN P., 2014; BABEL, MCGUIRE
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e KING, 2014; PISANSKI e RENDALL 2011; BLIGH M. C.; ROBINSON J. L.,
2010).

A relacdo entre a presenca de estrutura harmoénica e de
perturbacao/ruido no sinal vocal também estd associado ao julgamento positivo
ou negativo dos falantes (BABEL et al., 2014; LATINUS et al., 2011; BAUMANN
et al., 2008). Destaca-se que a presenca de ruido em uma estrutura harmonica
do sinal vocal, afeta a resposta cortical do cértex auditivo primario em regides
especificas que processam as vocaliza¢gdes humanas (LEWIS et al., 2009 2022).
Quanto maior regularidade desta estrutura, mais relevante € o som para o
processamento cortical e maior a possibilidade de um individuo ser julgado
positivamente (BRUCKKERT et al., 2010).

Do ponto de vista clinico, a identificacdo de parametros acusticos
especificos associados a percepcdo negativa de vozes disfonicas fornece
diretrizes objetivas para intervencdes terapéuticas em fonoaudiologia (LOPES L.
W. etal., 2019; LOPES L. W. et al., 2014). A reabilitacédo vocal pode se beneficiar
do foco em reduzir medidas de jitter, shimmer e GNE e aumentar a proeminéncia
do pico cepstral, por exemplo, visando a melhoria da qualidade vocal e o
julgamento positivo da voz pelo ouvinte. Além disso, a compreensao das
caracteristicas acusticas que influenciam a valéncia das atitudes dos ouvintes
pode auxiliar na criacdo de protocolos de avaliacdo vocal mais refinados, que
considerem ndo apenas 0s aspectos fisioldgicos da producdo vocal, mas
também as consequéncias psicossociais da disfonia.

Assim, a abordagem terapéutica pode ser mais holistica, com alvos
referentes a funcdo vocal e metaterapia, englobando a psicodindmica vocal,
considerando o impacto da voz na qualidade de vida e na interacao social do
individuo, buscando estratégias que visem sanar as alteracbes vocais, mas
também a promocao de uma voz que seja percebida positivamente no contexto
social e comunicativo, em relacdo aos atributos das dimensdes avaliacéo,
poténcia e atividade. Dessa forma, as medidas acusticas e perceptivoauditivas

se configuram como uma forma de monitoramento dos alvos propostos.

6.2 DIFERENCAS NAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPAENTRE VOZES COM
VALENCIA POSITIVA E NEGATIVA NAS DIMENSOES AVALIACAO,
POTENCIA E ATIVIDADE.
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Esta subsecdo aborda as diferencas nas medidas acusticas e do JPA
entre vozes com valéncia positiva e negativa nas trés dimensdes que sao
abordas no questionario para o julgamento de atitudes dos ouvintes utilizado
nesta pesquisa: avaliagdo, poténcia e atividade. Essa analise buscou
compreender as medidas acusticas influenciam, especificamente na percepcao
de cada atitude do ouvinte em relacdo ao falante. A compreensdao dessas
relacdes pode elucidar sobre o impacto de vozes disfonicas na comunicagdo
interpessoal.

A presenca do desvio da qualidade vocal em individuos disfénicos pode
tornar a transmissdo da mensagem menos efetiva, culminando em diferentes
atitudes por parte do ouvinte (ALLARD E. R. & WILLIAMS D. F., 2008). Por isso,
€ importante conhecer os aspectos vocais que mais se relacionam com a
percepc¢ao do ouvinte, para além da valéncia positiva ou negativa, mas observar
a percepcdo de diferentes atributos relacionados as dimensdes citadas
anteriormente (AMIR e LEVINE, 2013; BORKOWSKA e PAWLOWSKI, 2011).

O presente estudo identificou que vozes avaliadas positivamente quanto
aos atributos da dimenséo avaliacéo, isto é, a agradabilidade, simpatia, saude e
extroversao, apresentaram menores GG, GR, GS e GT. Dessa forma, as vozes
menos desviadas foram avaliadas mais positivamente pelos ouvintes em relacao
as vozes mais desviadas. Além disso, as medidas acusticas denotaram que
vozes com valéncia positiva apresentaram maior componente de regularidade,
estabilidade e menor componente de ruido, em comparacéo as vozes julgadas
com valéncia negativa.

A partir desses resultados, podemos inferir que a qualidade vocal é um
fator determinante na percepcao de atitudes dos ouvintes. O desvio da qualidade
vocal pode gerar conclusées negativas acerca competéncia comunicativa do
individuo (AMIR e LEVINE-YUNDOF, 2013; ALLARD E. R. e WILLIAMS, 2008),
tanto que vozes percebidas como mais periddicas e com mais componentes
harmoénicos, tendem a ser avaliadas mais positivamente, o que pode facilitar a
comunicacao interpessoal e a construcéo de relagdes sociais.

Por sua vez, as vozes com maior grau de rugosidade, de soprosidade e
de tensdo, podem ser associadas a uma atitude negativa dos ouvintes, o que

pode afetar negativamente a interacdo social (PORCARO C., et al., 2020;
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AHLANDER et al., 2015; XU, et al, 2011; VAN BORSEL, et al., 2009). Sendo
assim, individuos com maior desvio da qualidade vocal identificado no JPA
podem ser percebidos pelos ouvintes como menos competentes, fracos, frageis
e, consequentemente, apresentar menor atratividade vocal (BORKOWSKA e
PAWLOWSKI 2011; SAXTON, et al.,, 2006; MENDOZA, 2007; KIMBLE e
SEIDEL, 1991).

Na comunicacéo interpessoal, a voz é um dos principais veiculos de
expressédo das intencdes, emocdes e da identidade do falante (COHEN, 2010).
As caracteristicas vocais podem influenciar a primeira impresséao, a credibilidade
e a empatia entre os interlocutores. Portanto, entender como as caracteristicas
vocais afetam a percepc¢éao pode ajudar individuos a aprimorar suas habilidades
comunicativas, especialmente em contextos profissionais ou sociais nos quais a
voz desempenha um papel central.

Para fonoaudiologos e otorrinolaringologistas, profissionais que atuam
diretamente com a saude vocal de profissionais da voz e da populacédo em geral,
esses achados reforcam a importancia de avaliar e tratar as disfonias néo
apenas com foco nas alteracbes estruturais ou funcionais da laringe. O
tratamento, seja ele médico e/ou fonoaudiol6gico, deve considerar o impacto
psicossocial e causado pela disfonia, uma vez que as intervencdes que visam
melhorar a qualidade vocal também podem contribuir para uma melhor qualidade
de vida e bem-estar dos pacientes.

Os resultados encontrados também contribuem para a Linguistica, ao
fornecer evidéncias empiricas de como as propriedades acusticas da voz estédo
relacionadas com a percepc¢ao social e com a comunicacao eficaz. Dessa forma,
pode-se expandir o entendimento da “pragmatica vocal”, que diz respeito a forma
como a voz é usada e percebida em contextos comunicativos e podem contribuir
nas teorias sobre a relacdo entre linguagem, cognicdo e interacdo social
(ALKMIM T. et al., 2004).

A dimensdo “avaliagcao” relacionada as atitudes diz respeito ao
julgamento de valor mais global que os ouvintes fazem sobre um falante,
classificando-o em um continuum entre positivo e negativo. Na presente
pesquisa, a dimensao “avaliacdo” foi representada pelas atitudes de

agradabilidade, simpatia, saude e extroversao.
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Quanto a dimensdo “avaliacdo”, noés observamos que individuos
avaliados negativamente quanto as atitudes de agradabilidade, simpatia, saude
e extroversdo apresentaram maior grau geral e graus de rugosidade, de
soprosidade e de tensdo em relacdo aos individuos avaliados positivamente
nessas mesmas atitudes.

De modo geral, em relacdo as medidas acusticas, as vozes avaliadas
negativamente nas atitudes da dimensao “avaliagdo” demonstraram valores das
medidas acusticas mais compativeis com aumento dos componentes de
perturbacdo e ruido, assim como reducdo dos componentes harmodnicos, em
relacdo as vozes avaliadas positivamente nessas mesmas atitudes.

A agradabilidade refere-se a percepcdo dos ouvintes sobre a
amabilidade e o prazer associado a voz do falante. Esta atitude engloba a
sensacao de conforto e satisfagdo ao escutar a voz, podendo influenciar a
percepcao de amizade e cordialidade que os ouvintes tém em relacdo ao falante.
A simpatia esta relacionada com a empatia e a capacidade do falante em
estabelecer uma conexdao emocional com o0 ouvinte. A simpatia envolve a
percepcao de afeto e de acessibilidade do falante, fazendo com que os ouvintes
se sintam mais préximos e compreendidos. A saude refere-se a percepc¢ao dos
ouvintes sobre o estado de saude do falante, baseada em caracteristicas vocais.
Por fim, a extroverséo corresponde a percepcao de sociabilidade e abertura do
falante para com os outros (KUHNE, K. et al., 2022 2020; WAARAMAA, T., 2021,
MCALEER P. et al., 2014; WILSON J. A., et al., 2002 2021)

Dessa forma, a partir dos achados do presente estudo, nés podemos
indicar que individuos com vozes menos desviadas podem ser avaliados como
mais agradaveis, simpaticos, saudaveis e extrovertidos em relacédo a individuos
com vozes mais desviadas. Nesse contexto, a presenca de menor componente
de ruido e perturbagdo em uma voz parece influenciar a construcdo de relacdes
sociais positivas e até a empatia entre os interlocutores (BORKOWSKA e
PAWLOWSKI, 2011; MENDOZA, 2007; SAXTON et al., 2006;).

Entre as medidas com diferenca estatistica significante na dimensao
avaliacdo, destacou-se as relacionadas a fO e de perturbacdo, em que as mais
agudas e com maior variacdo de frequéncia foram consideradas mais negativas.
Uma voz com uma frequéncia fundamental mais estavel e com um maior

componente de periodicidade pode ser percebida como mais agradavel, o que
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também pode influenciar positivamente a percepc¢do de simpatia e extroversao
(KYRIAKOU, PETINOU e PHINIKETTOS, 2018; VILLAR, KORN e AZEVEDO,
2016; RUMBACH et al., 2015).

A dimenséo “poténcia” relaciona-se com a percepcao de autoridade ou
influéncia que um falante exerce sobre os ouvintes, sendo percebido como
dominante ou submisso. Na presente pesquisa foram a dimensao “poténcia”
incluiu as atitudes de poder, for¢a, autoridade e competéncia.

Neste estudo, observou-se que as vozes avaliadas positivamente quanto
as atitudes de forca e autoridade exibiam menores valores no grau desvio vocal
geral, além de menores graus de rugosidade, de soprosidade e de tensao
guando comparadas as vozes com valéncia negativa nessas mesmas atitudes.
Em relacdo as atitudes de poder e competéncia, as diferencas foram restritas ao
grau geral de desvio vocal, e aos graus de rugosidade e de soprosidade.
Especificamente, as vozes percebidas positivamente quanto as atitudes de
poder e competéncia demonstraram valores inferiores nesses parametros em
relagdo aquelas percebidas negativamente nessas atitudes.

As atitudes de poder, for¢a, autoridade e competéncia sdo conceitos-
chave na andlise da comunicacdo e da percepcdo social, representando
diferentes dimensdes de avaliacdo que influenciam a forma como os individuos
sao percebidos pelos outros (KYRIAKOU, PETINOU e PHINIKETTOS, 2018). A
atitude de poder refere-se a capacidade de influenciar ou controlar o
comportamento de outras pessoas ou o curso dos eventos (KISSEL et al., 2022;
EADIE et al., 2017).

Na comunicac¢do, uma voz que transmite poder pode ser percebida como
dominante ou assertiva. Individuos percebidos como poderosos séao
frequentemente vistos como capazes de impor sua vontade aos outros, seja
através de status social, recursos ou forca de personalidade. A atitude forga esta
frequentemente associada a robustez fisica ou mental e a capacidade de resistir
a desafios ou exercer influéncia em situacdes adversas (KORN e AZEVEDO,
2016).

Na comunicacao interpessoal, a forca pode ser percebida através de
qualidades como a intensidade vocal, as énfases e a precisdo articulatoria,
transmitindo resiliéncia e determinacgéo (VILLAR, KORN e AZEVEDO, 2016). A

atitude autoridade relaciona-se com o direito de governar, comandar ou decidir,
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muitas vezes concedido por uma posicao social ou por conhecimento
especializado (RUMBACH et al., 2015). Uma voz que reflete autoridade pode
inspirar confianca e respeito, indicando que o falante possui conhecimento,
experiéncia ou posi¢cao que justifica a lideranca ou o respeito dos outros. Por fim,
a atitude competéncia refere-se a habilidade, conhecimento ou capacidade para
realizar determinadas tarefas eficazmente A competéncia pode ser comunicada
através da forma como alguém fala, incluindo o uso de terminologia especifica,
a clareza de expresséo e a capacidade de articular ideias complexas de maneira
compreensivel. Individuos percebidos como competentes sdo vistos como
capazes e eficientes em suas areas de expertise.

Essas atitudes da dimensao “poténcia” ndo sé moldam a percepgéao de
um individuo pelos outros, mas também podem afetar o comportamento e as
interacdes sociais. Entender como essas dimensdes de avaliacdo s&o
comunicadas e percebidas é crucial para a analise da comunicacdo humana e
para o desenvolvimento de estratégias eficazes de comunicacéo e persuasao.

A partir dos achados do presente estudo, € evidente que individuos
avaliados como fortes e autoritarios apresentam vozes menos desviadas em
todos os parametros do JPA. Isso sugere uma voz menos desviada pode estar
associada a individuos que transmitem a impresséao de forca e autoridade. Tal
percepcao pode ser atribuida a expectativa social de que individuos em posicdes
de lideranca ou com atributos de forgca devem ser capazes de comunicar suas
mensagens de forma clara e inequivoca, sem indicios de fragueza ou hesitacéo,
gue poderiam ser inferidos a partir de vozes disfénicas (RUMBACH et al., 2015).

Por outro lado, nas atitudes de poder e competéncia, ndo houve
diferenca quanto ao grau de tensdo. Isso indica que, embora 0 menor
componente de rugosidade e soprosidade também seja valorizado nessas
atitudes, a tensdo fonatoria pode ndo ser um fator decisivo na avaliacdo da
competéncia ou do poder. A auséncia de diferenca significativa no grau de
tensdo fonatOria entre vozes avaliadas com valéncia positiva e negativa nas
dimensdes de poder e competéncia pode ser atribuida a diversos fatores
relacionados a complexidade da percepgdo vocal e a especificidade dos
contextos de comunicacdo. Primeiramente, é importante considerar que a
percepcado de poder e competéncia pode estar mais associada a reducéo de

ruido e irregularidade em uma voz (refletidas em medidas dos graus de
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rugosidade e de soprosidade) e menos dependente da tensao vocal, que muitas
vezes € associada a estados emocionais ou a esforco vocal (KLOFSTAD et al.,
2015).

Além disso, a tenséo fonatoéria pode ser percebida de maneira ambigua,
dependendo do contexto comunicativo e das expectativas do ouvinte
(EVANGELISTA et al., 2022). Em situacdes em que a assertividade e a confianca
sdo valorizadas, um certo nivel de tensdo vocal pode até ser interpretado
positivamente, como um sinal de engajamento ou paix&do. Por outro lado, em
contextos em que a calma e a estabilidade emocional sdo mais valorizadas, a
mesma tensdo pode ser interpretada negativamente, por exemplo. Essa
ambiguidade na interpretacdo da tensdo fonatéria pode contribuir para a
auséncia de diferengas claras relacionadas a valéncia nas atitudes de poder e
competéncia.

Adicionalmente, a complexidade intrinseca da comunicacdo humana
sugere que a avaliacdo das atitudes de poder e competéncia ndo se baseia
exclusivamente em um Unico parametro vocal, mas em um conjunto de sinais
acusticos e no contexto mais amplo da interacdo. Assim, enquanto a rugosidade
e a soprosidade podem servir como indicadores mais diretos da valéncia
atribuida a essas atitudes, a tensdo fonatéria pode ndo desempenhar um papel
tdo central nessa avaliacao especifica.

Portanto, a falta de diferenca significativa no grau de tensédo fonatoria
entre as avaliacBes de valéncia positiva e negativa nas atitudes de poder e
competéncia pode refletir a multifacetada natureza da percepc¢éo vocal, onde a
tensdo fonatdria ndo € o principal determinante da valéncia atribuida pelo ouvinte
nesses contextos. I1sso destaca a importancia de considerar um espectro mais
amplo de caracteristicas vocais e contextuais ao investigar a forma como as
vozes sdo percebidas e avaliadas socialmente.

Essas observacdes reforcam a ideia de que as vozes ndo sdo apenas
veiculos para a comunicacao verbal, mas também poderosos indicadores de
caracteristicas sociais e psicolégicas. As nuances na percepgao vocal refletem
as complexas dindmicas de poder, autoridade, forca e competéncia dentro das
interagcOes sociais. A capacidade de projetar uma voz que alinha com essas

expectativas pode, portanto, influenciar significativamente a eficacia da
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comunicacao e as dinamicas de poder em diversos contextos, desde o ambiente
profissional até interacdes mais casuais.

A dimensao “atividade” diz respeito ao grau de dinamismo ou energia
que um falante demonstra, influenciando o nivel de engajamento e interesse dos
ouvintes. Nessa dimensado foram incluidas as atitudes resisténcia, seguranca,
calma e independéncia.

Noés observamos diferencas em todas as medidas do JPA entre vozes
avaliadas com valéncia positiva e negativa pelos ouvintes nas atitudes de
resisténcia, seguranca e independéncia. Individuos avaliados positivamente
guanto as atitudes de resisténcia, seguranca e independéncia apresentaram
menores valores no grau geral de desvio vocal, assim como nos graus de
rugosidade, de soprosidade e de tensdo em relacdo as vozes avaliadas com
valéncia negativa nessas mesmas atitudes. De modo geral, individuos julgados
positivamente quanto as atitudes de resisténcia, seguranca e independéncia
apresentaram maiores valores nas medidas cepstrais, assim como menores
valores nas medidas de perturbacéo e ruido em relacéo aos individuos avaliados
negativamente nessas trés atitudes. Especificamente, falantes avaliados
positivamente quanto as atitudes de resisténcia e seguranca apresentaram
menor valor maximo da fo em relagdo aos falantes avaliados negativamente
nessas duas atitudes.

Por sua vez, houve diferenca apenas no grau de soprosidade entre 0s
individuos avaliados com valéncia positiva e negativa na atitude calma. Pessoas
avaliadas positivamente quanto a atitude calma apresentaram maior grau de
soprosidade em relacdo aos falantes avaliados negativamente nessa atitude. Em
termos acusticos, quanto a atitude calma, houve diferenca entre falantes
avaliados positiva e negativamente nessa atitude apenas em relacdo as medidas
do CPPS e H1A3. Falantes avaliados positivamente quanto a atitude calma
apresentaram menores valores do CPPS e maiores valores de H1A3 em relacéo
aos falantes avaliados positivamente na atitude calma.

Na dimenséao "atividade", as atitudes de resisténcia, seguranca, calma e
independéncia refletem diferentes aspectos do comportamento e da disposicao
de um individuo frente a situacbes e interagbes. A resisténcia pode ser
interpretada como a capacidade de um individuo de se opor ou suportar
circunstancias adversas, pressoes externas ou desafios (DUTTA M., 2013). Em
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um contexto comportamental e comunicativo, a resisténcia pode se manifestar
através de uma postura resiliente, uma fala com maior uso de énfases, e a
capacidade de manter a posicdo ou opinidao diante da oposicao. Caracteristicas
vocais associadas a resisténcia podem incluir a manutencdo da intensidade
vocal e uma articulagéo precisa, transmitindo determinacao e forga de vontade
(SEBESTA P., 2017; BABEL, M., 2014) A seguranca esta relacionada a
confianca e a auséncia de duvida sobre as préprias capacidades, decisdes ou
opinides (MCCLEAN et al., 2021). A seguranca pode ser expressa por meio de
uma voz estavel, ritmo constante e auséncia de hesitacdes ou inflexdes
interrogativas, sugerindo autoconfianca e autoridade (EGELMAN & PEER,
2015). Em termos de atitude, a seguranca implica uma postura assertiva e uma
abordagem direta nas interacdes, refletindo a crenca na validade das proprias
ideias ou acdes. A calma pode refletir serenidade, estabilidade emocional e a
capacidade de manter a compostura em situacdes de tensdo ou incerteza
(LEVITT A. G. & LUCAS M., 2016) A calma pode ser evidenciada por
caracteristicas vocais como uma intensidade vocal reduzida, ritmo moderado e
pausas controladas, que, juntos, transmite tranquilidade e controle. Em termos
comportamentais, a calma se manifesta através de uma abordagem ponderada
e reflexiva, evitando reacfes precipitadas ou emocionais. A independéncia
denota autonomia, confianca na propria capacidade de tomar decisdes e agir de
acordo com as proprias convic¢des, independentemente das opinides ou
influéncias externas (STOKLASA J. et al.,, 2019; ZHENG et al. ,2020)
Vocalmente, a independéncia pode ser indicada por um estilo de fala distintivo
ou ndo convencional, que destaca a singularidade do individuo e sua disposicéo
para se destacar. A atitude de independéncia é caracterizada por uma tendéncia
a auto-suficiéncia, inovacdo e uma preferéncia por abordagens individuais em
detrimento da conformidade.

Essas atitudes, quando consideradas dentro da dimensé&o "atividade”,
fornecem um entendimento sobre como os individuos se posicionam e agem em
relacdo ao seu ambiente e as interacdes sociais. Elas refletem ndo s6 a maneira
como as pessoas respondem fisicamente e emocionalmente a diferentes
contextos, mas também como essas rea¢des sdo percebidas e interpretadas por

outros, influenciando a dindmica social e a eficacia comunicativa.
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Os resultados obtidos para a dimensao “atividade” evidenciam uma
relacdo significativa entre as caracteristicas acusticas da voz e a percepcéao das
atitudes de resisténcia, seguranca, independéncia e calma por parte dos
ouvintes. A analise demonstrou que vozes avaliadas positivamente em relagédo
as atitudes de resisténcia, seguranca e independéncia sao caracterizadas por
qualidades vocais especificas, que incluem menores grau de desvio vocal, e dos
graus de rugosidade, de soprosidade e de tensdo. Além disso, houve maior
componente de estrutura harménica e menor componente de perturbacdo e
ruido nas vozes avaliadas positivamente quanto a resisténcia, seguranca e
independéncia em relacdo aquelas avaliadas negativamente nessas atitudes.
Essas caracteristicas podem ser interpretadas a luz das funcées comunicativas
e emocionais que a voz desempenha no contexto social.

Vozes percebidas como menos desviadas, menos ruidosas e mais
estaveis, as quais sdo associadas a avaliacdes positivas nas atitudes de
resisténcia, seguranca e independéncia, podem refletir uma maior competéncia
vocal e emocional. Isso porque essas qualidades vocais tendem a ser
interpretadas como sinais de confianca, assertividade e autocontrole, atributos
intimamente vinculados as atitudes em questdo (SMITH E. et al.,2022;
MCALEER P. et al., 2014) O menor grau de rugosidade e de soprosidade,
juntamente com os menores valores nas medidas de perturbacdo e ruido,
sugerem uma maior regularidade na producédo vocal, o que pode ser percebido
como uma expressao de estabilidade emocional e firmeza (EVANGELISTA et
al., 2022; AMIR et al., 2013).

A distingdo entre as vozes avaliadas positivamente nas atitudes de
resisténcia e seguranca, que apresentaram menor valor maximo de fo, pode ser
interpretada como uma manifestacao de autoridade e assertividade. Um valor
méaximo de fo mais baixo sugere uma voz mais grave ou com menor gama tonal
na fala conectada (SHIRAZI T. N. et al., 2018; SEBESTA P., et al., 2017;
TSANTANI M. S. et al.,, 2017. Em termos de comunicacéo interpessoal e
percepc¢ao social, um tom de voz mais grave tem sido associado a uma série de
qualidades positivas, como autoridade, confianca e calma.

No contexto de atitudes de resisténcia e seguranca, a apresentacao
vocal com um valor maximo de fo mais baixo pode ser interpretada como uma
expressdo de confianca e firmeza (RAYMOND, M. et al., 2019; SKRINDA I. et
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al., 2014) Isso se alinha com a percep¢éao social que associa uma voz mais grave
a maior autoridade e seriedade. Em situacdes que requerem a expressao de
resisténcia ou segurancga, uma voz mais grave pode ser mais eficaz em transmitir
determinacdo e autoconfianca, caracteristicas essenciais para persuadir ou
influenciar a percepgéo do ouvinte (ZHENG Y., 2020).

A resisténcia, entendida como a capacidade de opor-se ou manter-se
firme diante de adversidades, e a seguranca, no sentido de confianca ou certeza
em suas acdes ou palavras, sdo ambas atitudes que se beneficiam da projecao
de forca e estabilidade. Uma voz que naturalmente carrega um tom mais grave
pode, portanto, ser mais convincente e eficaz ao comunicar essas atitudes,
possivelmente levando a uma avaliacdo mais positiva por parte dos ouvintes
(ZHENG Y., 2020)

Além disso, um tom de voz mais grave pode também ser menos intrusivo
e mais agradavel aos ouvidos dos ouvintes, contribuindo para uma maior
aceitacdo e apreciacdo da mensagem transmitida. Isso sugere que, além de
transmitir confianca e autoridade, falantes com um valor méximo de fo mais baixo
podem ser percebidos como mais agradaveis e acessiveis, reforcando ainda
mais a valéncia positiva associada as atitudes de resisténcia e seguranca.

Portanto, o achado de que falantes avaliados positivamente em
resisténcia e seguranca apresentam um valor maximo de fo mais baixo pode
refletir uma adaptacdo natural da expresséo vocal para maximizar a eficacia
comunicativa em contextos que demandam a projecao de autoridade, confianca
e estabilidade. Este resultado ressalta a complexidade da comunicacao vocal e
como as propriedades acusticas da voz podem ser finamente ajustadas para
atender as exigéncias situacionais e as expectativas dos ouvintes.

A atitude “calma” comportou-se de forma diferente das demais atitudes
da dimensao atividade. As pessoas avaliadas positivamente quanto a atitude
calma apresentaram um maior grau de soprosidade em sua voz, em comparacao
aos individuos avaliados negativamente nessa atitude. Um dos argumentos
centrais para justificar este achado € que a soprosidade pode ser percebida
como uma qualidade vocal mais suave e menos agressiva (LIU X, 2011,
KREIMAN J., 2011; VAN BORSEL et al.,, 2009). Em contextos sociais e
comunicativos, uma voz soprosa pode transmitir calma e serenidade, sugerindo

que o falante esta relaxado e, por extensdo, em um estado emocional estavel
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(LIU X., 2011). Esta qualidade da voz pode ser particularmente reconfortante
para os ouvintes, criando um ambiente comunicativo que é percebido como mais
acolhedor e menos ameacador.

Além disso, a soprosidade pode diminuir a percep¢ao de agressividade
ou dominancia em uma voz (BORSEL et al., 2009). Em contraste com vozes
projetadas e em maior intensidade, que podem ser associadas a assertividade
ou a agressividade, uma voz soprosa pode ser percebida como mais gentil e
acessivel em alguns contextos (WAARAMAA T. et al., 2022). Isso pode ser
particularmente valorizado em contextos em que a calma é uma atitude esperada
e avaliada positivamente, como em situacdes de resolucdo de conflitos ou na
mediacao de discussdes acaloradas.

Obviamente, é possivel que existam influéncias culturais e contextuais
na forma como a soprosidade é percebida (PEARSEL & PAPE, 2023;
WAARAMAA T. et al., 2022; BRUCKERT L. et al., 2010). Em algumas culturas
ou subculturas, vozes mais suaves e sussurradas podem ser especialmente
valorizadas em certos contextos, como na poesia, ha narrativa ou em praticas
meditativas (VERDUYCKT | & MORSOMME, 2022; PISANSKI, 2019). Portanto,
a valoracao positiva da soprosidade em vozes consideradas calmas pode refletir
normas culturais especificas sobre o que é considerado uma expresséo vocal
apropriada e agradavel para transmitir calma.

Em suma, a maior soprosidade em vozes avaliadas positivamente
guanto a atitude calma pode ser justificada por sua capacidade de transmitir
tranquilidade, diminuir a percepcdo de agressividade, evocar respostas
psicoacusticas positivas e alinhar-se com preferéncias culturais ou contextuais.
Essa qualidade vocal, portanto, pode ser um componente chave na comunicagao
eficaz de calma e serenidade, contribuindo para a formacdo de julgamentos
positivos sobre a atitude do falante, especificamente para falantes do portugués
brasileiro.

Nés ndo observamos diferencas significativas nas medidas acusticas
para vozes avaliadas com valéncia positiva e negativa na atitude de calma, com
excecao do CPPS e H1A3. A justificativa para o achado especifico relacionado
a atitude calma pode ser aprofundada considerando 0s aspectos acusticos e
perceptivos associados a essas medidas. O CPPS é um parametro que reflete a
projecéo vocal e a qualidade da voz (SAMLAN et al., 2013). Menores valores de
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CPPS podem indicar uma voz com menor componente harmdnico ou com menor
projecdo vocal (PATEL et al, 2018). Considerando que as vozes avaliadas
positivamente quanto a calma, apresentaram uma média do CPPS de
13,5245,07 dB, acima dos valores de corte de 10,90 dB do CPPS para as
sentencas do CAPE-V em falantes do portugués brasileiro (LOPES e ABREU,
2024), os achados do presente estudo podem indicar a presenca de vozes
menos projetadas associadas a atitude calma. Sendo assim, os falantes
avaliados positivamente quanto a atitude calma podem apresentar uma
producdo vocal mais suave, o0 que pode ser percebido como mais agradavel e
relaxante pelos ouvintes.

Por outro lado, o H1A3 € uma medida relacionada ao timbre da voz,
especificamente a relacdo entre as amplitudes dos harmonicos, que pode
influenciar a qualidade percebida da voz. Maiores valores de H1A3 sugerem uma
maior rigueza harménica (EKBERG M., 2023), o que pode ser mais eficaz em
transmitir a sensacdo de tranquilidade e conforto, possivelmente devido a
associacdo dessas qualidades acusticas com a presenca de 0 apoio emocional.

Assim, a combinacgdo de menores valores de CPPS com maiores valores
de H1A3 em falantes avaliados positivamente quanto a atitude calma pode
refletir uma otimizagdo acustica para a transmissdo dessa atitude especifica.
Essas caracteristicas vocais podem facilitar a comunicacdo de um estado de
serenidade e controle emocional, que sao centrais para a expressao de calma.
Portanto, a diferenca nas medidas acusticas entre avaliacdes positivas e
negativas para a atitude calma pode ser interpretada como um alinhamento mais
preciso das propriedades vocais com as qualidades percebidas como desejaveis
para a expressao efetiva de calma, evidenciando o papel da voz como um
veiculo expressivo de nuances emocionais e atitudinais.

Em sintese, os achados deste estudo reforcam a importancia das
caracteristicas acusticas da voz na comunicacdo das atitudes sociais e
emocionais. A analise sugere que a voz nao apenas transmite informacdes
linguisticas, mas também funciona como um veiculo poderoso para a expressao
de estados psicoldgicos e tracos de personalidade. Estes resultados contribuem
para a compreensao das nuances na percepc¢ao vocal e oferecem subsidios para

futuras investigacOes sobre a interacdo entre as propriedades acusticas da voz
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e a percepcao social, bem como para o desenvolvimento de intervengdes
fonoaudioldgicas e tecnoldgicas visando aprimorar a comunicacdo humana.

A andlise das dimensdes de avaliacdo, poténcia e atividade no contexto
das vozes disfonicas fornece insights valiosos sobre como as percepcgdes
auditivas e acusticas influenciam o julgamento de atitudes dos ouvintes. Esta
analise, imersa no estudo das reacdes aos diversos aspectos da voz humana,
revela a complexidade da comunicacdo vocal e sua interpretacdo. A
interpretacdo das vozes, permeada por estas trés dimensdes, revela a
multifacetada natureza da percepcdo vocal e destaca a importancia de
considerar a voz como um todo complexo, em que cada caracteristica contribui
de forma Unica para a impresséo geral transmitida. Assim, a analise detalhada
dessas dimensfes nao sé enriquece nossa compreensdo das dinamicas da
comunicacdo vocal, mas também oferece pistas importantes para o
desenvolvimento de intervencbes terapéuticas e tecnoldgicas destinadas a
melhorar a comunicacao em individuos com disfonia.

Destaca-se ainda que vozes avaliadas positivamente em termos de
resisténcia, seguranca e independéncia, apresentaram menor grau de shimmer
e maior GNE e HNR, indicando menor irregularidade na producéo vocal, menos
ruido, e um maior componente de periodicidade, respectivamente, o que pode
refletir uma percepgéo de maior controle e capacidade vocal, corroborando com
a valéncia positiva atribuida. Vozes com essas caracteristicas podem ser
interpretadas como mais saudaveis e eficientes, o que pode influenciar
positivamente a comunicacéo e relacdes sociais do individuo.

Os atributos resisténcia, seguranca e independéncia sao percebidos de
forma mais positiva em vozes menos alteradas para tenséo, rugosidade e
soprosidade, reforcando a percepcado de um falante mais firme e autoconfiante,
caracteristicas valorizadas em contextos sociais e profissionais (HENTON, 2017)

Na comparacdo das médias dos valores dos parametros acusticos das
vozes em relagcdo as valéncias das atitudes da dimenséo avaliacéo, poténcia e
atividade, os resultados indicaram que vozes com valéncia positiva, ou seja,
avaliadas como mais agradaveis, simpaticas, saudaveis, extrovertidas,
poderosas, autoritarias, competentes, resistentes, seguras e independentes,
mais altas para CPP e CPPS, ou seja, apresentaram sinal vocal com maior

qualidade.
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Entre as medidas com diferenga estatistica significante na dimenséo
avaliacdo, destacou-se as relacionadas a frequéncia fundamental e de
perturbacdo, em que as mais agudas e com maior variacdo de frequéncia e
intensidade foram consideradas mais negativas. Uma voz com uma frequéncia
fundamental mais estavel e com um maior componente de periodicidade pode
ser percebida como mais agradavel, o que também pode influenciar
positivamente a percepcdo de simpatia e extroversao (KYRIAKOU, PETINOU e
PHINIKETTOS 2018; VILLAR, KORN e AZEVEDO, 2016; RUMBACH et al.,
2015).

Dessa forma, € possivel que a investigacdo e interpretacdo efetiva
dessas medidas acusticas desde a avaliacdo vocal, relacionando-as com a
percepcdo social pode auxiliar na definicho de metas terapéuticas mais
especificas e monitoramento dos resultados do tratamento de disfonias .Por isso,
sugere-se que as Intervencdes terapéuticas incluam estratégias para melhorar o
alvo relacionado ao componente de periodicidade da voz, a fim de melhorar a
percepcdo da voz e, consequentemente, sua impressao comunicativa,

impactando na qualidade de vida dos pacientes.

6.3 CORRELACAO ENTRE ATITUDES DOS OUVINTES E AS MEDIDAS
ACUSTICAS E DO JPA

A andlise da correlacdo entre as medidas acuUsticas das vozes dos
falantes e a percepcéao de atitude dos ouvintes é fundamental para compreender
como caracteristicas acusticas especificas, extraidas a partir da voz, influenciam
a maneira como os falantes séo percebidos socialmente.

Observou-se correlacdo negativa forte entre o julgamento das atitudes
dos ouvintes e as medidas EAV-GG e EAV-R, assim como uma correlagéo
negativa moderada com as medidas EAV-S e EAV-T. Estes resultados reforgam
gue quanto maior a percepcao de disfonia através do grau geral, rugosidade,
soprosidade e tensdo na voz, mais negativo é o julgamento dos ouvintes em
relacdo em relagdo as atitudes de agradabilidade, poder, simpatia, forca,
resisténcia, extroversdo, saude, autoridade, seguranca, competéncia e

independéncia.
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A correlagéo negativa forte entre EAV-GG e EAV-R com o julgamento
de atitudes indica que a qualidade vocal tem um impacto significativo na
percepcdo social. Vozes com maior grau geral de desvio vocal sédo
frequentemente associadas a caracteristicas negativas, o que pode levar a
estigmatizacdo e preconceito do falante (AMIR, 2013). Isso € particularmente
relevante para pacientes disfénicos, cujas vozes podem ser julgadas como
menos agradaveis ou competentes, afetando suas interacfes sociais e
oportunidades profissionais.

O atributo de "agradabilidade" apresenta uma das correlacbes mais
fortes com a EAV-GG e EAV-R, indicando que uma voz percebida como mais
disfénica € menos provavel de ser considerada agradavel pelos ouvintes. Isso
tem implicagcdes importantes na comunicacao interpessoal, pois a agradabilidade
vocal pode influenciar a primeira impressao e a disposi¢cdo dos ouvintes para
engajar em interacfes sociais. Além disso, a agradabilidade est4 associada a
sensacdo de conforto e satisfacdo ao escutar a voz, podendo influenciar a
percepcao de amizade e cordialidade que os ouvintes tém em relacdo ao falante.

Em relacdo ao "Poder", a correlacdo também é fortemente negativa,
especialmente com a EAV-GG e EAV-R. Isso sugere que a qualidade vocal pode
afetar a percepcdo de autoridade e confianca de um individuo, o que é
particularmente relevante em contextos profissionais, em que a projecao de
poder e confianca pode ser crucial.

A atitude "Simpatia" segue um padrédo semelhante, com uma correlacao
negativa forte com a EAV-GG e EAV-R. Isso implica que a percepc¢ao de simpatia
pode ser comprometida por uma qualidade vocal disfonica, potencialmente
afetando a capacidade de um individuo de formar relagbes sociais positivas.

Os atributos como "Forca" e "Resisténcia" também mostram correlacdes
negativas fortes com a EAV-GG e EAV-R, sugerindo que a robustez percebida
da voz pode ser um indicador importante de vitalidade e estabilidade, que séo
afetadas negativamente pela presenca de disfonia.

A "Extroversao" apresenta uma correlagcdo negativa moderada a forte
com EAV-GG E EAV-R, o que pode indicar que uma voz disfénica pode ser
interpretada como um sinal de introversao ou timidez, mesmo que iSsO nao
corresponda a personalidade do falante. A "Saude" é outra atitude com
correlacdo negativa forte com a EAV-GG e EAV-R, 0 que é compreensivel, pois
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a gualidade da voz é frequentemente associada ao bem-estar fisico e pode
influenciar a percepcédo de saude do falante. Por fim, a "Autoridade” também
apresenta uma correlacao negativa forte, ressaltando como a voz pode impactar
a percepcao de lideranga e controle.

Do ponto de vista clinico, esses achados ressaltam a importancia de uma
abordagem holistica no tratamento da disfonia. Além de focar na melhoria das
caracteristicas acusticas da voz, os profissionais que atuam no diagndstico e
reabilitacdo das alteracbes vocais, devem estar cientes das implica¢des sociais
e emocionais da disfonia (BARBOSA et al., 2022). O processo de reabilitagéo
vocal que visa reduzir a rugosidade, soprosidade e tensdo podem nao apenas
melhorar a funcionalidade e qualidade vocal, mas também a percepc¢ao social e
a autoestima do paciente (EVANGELISTA, 2022).

Além disso, esses achados contribuem para a linguistica ao fornecer
insights sobre como as caracteristicas vocais afetam a construcdo social de
atitudes e identidades, isto €, fornecem insights sobre como a voz € um veiculo
de informacéo social e como as propriedades acusticas da fala podem influenciar
0 julgamento e as atitudes dos ouvintes. Isso pode contribuir para o
desenvolvimento de modelos de comunicac&do mais inclusivos e compreensivos,
gue considerem as variacfes vocais e suas percepcdes associadas.

Os dados de correlacdo apresentados mostram uma variedade de
correlagcdes entre os parametros acusticos e o julgamento de atitudes. Por
exemplo, o CPP-CS (Coeficiente de Perturbacdo de Pitch) e o CPPS-CS
(Coeficiente de Perturbacdo de Pitch Suavizado) apresentam correlacdes
positivas moderadas, indicando que quanto maior a estabilidade da frequéncia
fundamental (FO), mais positivo € o julgamento de atitudes. ISso sugere que uma
voz estavel é percebida como mais agradavel e confiavel.

Por outro lado, medidas como Spectral Tilt-CS, FOSD-CS (Desvio
Padrdo da Frequéncia Fundamental), FOCV-CS (Coeficiente de Variacdo da
Frequéncia Fundamental), PSD-CS (Densidade Espectral de Poténcia), LNPSD-
CS (Logaritmo Natural da Densidade Espectral de Poténcia), e diversas medidas
de jitter e shimmer apresentaram correlagfes negativas moderadas com a média
do julgamento feito pelos ouvintes. Estes resultados indicam que a presenca de

irregularidades na frequéncia e na amplitude da voz, que sé@o caracteristicas
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comuns em vozes disfonicas, pode levar a julgamentos negativos de atitudes
como agradabilidade, competéncia e autoridade.

Ao analisar detalhadamente as correlacdes entre as medidas acusticas
e o0 julgamento das atitudes dos ouvintes, as medidas CPP-CS e CPPS-CS estéo
relacionadas a estabilidade da frequéncia fundamental da voz. A correlacdo
positiva moderada sugere que vozes com menor perturbacdo de pitch sdo
julgadas mais favoravelmente e isso deve-se a percepcdo de que uma voz
estavel é mais agradavel e confiavel. J& a medida Autocorrelation-CS, relaciona-
se com a periodicidade do sinal de voz. Uma correlagédo positiva indica que vozes
com maior periodicidade sdo percebidas como mais positivas, o que pode estar
associado a regularidade do sinal e a qualidade vocal.

As medidas de GNE1000Hz-CS, GNE2000Hz-CS, GNE3000Hz-CS
referem-se ao Glottal to Noise Excitation ratio em diferentes frequéncias e estao
relacionadas a qualidade do sinal glético (LOPES L. W., et al., 2018). As
correlagdes positivas sugerem que uma voz com menos ruido € percebida como
mais saudavel e atraente. A medida PA-CS, isto é, prominéncia de pico (Peak
Amplitude) correlaciona-se positivamente, indicando que uma maior
regularidade dos picos de amplitude na voz pode contribuir para uma percepcao
mais positiva.

Ao analisar as medidas espectrais Spectral Tilt-CS, FOSD-CS, FOCV-
CS, PSD-CS e LNPSD-CS, que estdo relacionadas a inclinacao espectral e a
variabilidade da frequéncia fundamental, constatam-se correlacdes negativas
moderadas, isto é, indicam que uma maior irregularidade e dispersdo na
frequéncia fundamental sdo percebidas negativamente, o que pode afetar a
percepc¢ao de confianca e competéncia. As diversas medidas de Jitter e Shimmer
gue se relacionam com a irregularidade na frequéncia e amplitude do sinal vocal,
respectivamente, apresentam correlagdes negativas e sugerem que as vozes
com maiores valores de tais medidas séo julgadas como menos agradaveis e
menos saudaveis, 0 que pode ser devido a percepc¢ao de instabilidade vocal.

Por fim, as medidas AVI-CS (indice de Variabilidade Acustica) apresenta
tem uma correlacdo negativa, indicando que uma maior variabilidade acustica
geral é associada a julgamentos menos favoraveis. A relacdo harmoénico-ruido
meédia (HNRmean-CS) quando correlacionada negativamente, sugere que uma

menor clareza harmoénica pode levar a uma percepc¢ao negativa da voz. Ja a
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frequéncia fundamental minima (fOmin-CS) apresentou uma correlagéo fraca, o
que pode indicar que vozes com tons mais baixos, podem ser julgadas de
maneira ligeiramente mais positiva, embora essa correlacdo seja menos
significativa em comparagao com outras medidas.

As correlagcdes observadas revelam que a percepcdo da voz e o
julgamento das atitudes dos ouvintes sdo multifacetados e influenciados por uma
combinacéo de fatores acusticos. Do ponto de vista da linguistica, esses dados
fornecem insights sobre como a voz é um veiculo poderoso para a comunicacao
ndo apenas de informacdes, mas também de tragos sociais e emocionais. Isso
pode levar a pesquisas adicionais sobre a relacéo entre a fala, a identidade social
e as atitudes, bem como sobre como esses elementos interagem em diferentes
contextos comunicativos.

De modo geral observa-se que as medidas de CCP-CS e CPPS-CS
apresentam correlacdes positivas com a média do julgamento de atitudes
realizado pelos ouvintes, sugerindo que os falantes com vozes mais estaveis e
menos varidveis em termos da frequéncia sdo percebidos como mais
agradaveis, poderosos, fortes, resistentes, extrovertidos, saudaveis, autoritarios,
simpaticos, seguros, competentes e independentes. A medida Spectral Tilt-CS
apresenta uma correlacdo negativa significativa apenas com o atributo calma, o
que sugere que um declinio espectral mais acentuado pode ser associado a uma

percepcédo de menos calma.

6.4 MODELOS DE PREDICAO DA VARIABILIDADE NO JULGAMENTO DE
ATITUDES DOS OUVINTES A PARTIR DAS MEDIDAS ACUSTICAS E DO JPA

Esta subsecdo aborda os modelos de predicdo da variabilidade no
julgamento de atitudes dos ouvintes a partir das medidas acusticas e do JPA,
por meio de um modelo de regressao linear. Esse modelo assumiu uma relacao
linear entre os parametros acusticos, que sdo as variaveis independentes, e as
atitudes, variavel dependente.

Inicialmente, nés obtivemos um modelo capaz de explicar em 80,0% (R?
= 0,800) a variabilidade global no julgamento de atitudes dos ouvintes para
vozes disfénicas e ndo disfénicas. Esse modelo incluiu uma medida do JPA (o

grau geral do desvio vocal) e duas medidas acusticas (a fo minima e o SNL na
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faixa de 100-5100Hz) como preditores significativos do julgamento de atitudes
dos ouvintes para vozes disfonicas e ndo disfénicas. Tais achados podem
oferecer insights acerca dos elementos cruciais que influenciam a percepcao
vocal. A capacidade desse modelo de explicar 80% da variabilidade nos
julgamentos de atitudes destaca a importancia de uma abordagem
multidimensional na analise da voz, combinando medidas perceptivo-auditivas e
acusticas.

O grau geral de desvio vocal, baseado no JPA realizado pelo clinico, é
um indicador compreensivo da qualidade vocal percebida e da aceitabilidade
social de uma voz (ALTENBERG EP & FERRAND C. T., 2022; IRANI F. et al.,
2014; ISETTI D. et al., 2014). A percepcdo de desvio da qualidade vocal €,
frequentemente, o primeiro sinal que os ouvintes identificam como indicativo de
uma valéncia negativa. Isso ocorre porque a qualidade vocal pode estar
associadas a estados emocionais, saude e caracteristicas pessoais (IRANI F. et
al., 2014). Dessa forma, individuos com maior grau de desvio vocal podem ser
avaliados negativamente pelos ouvintes. O coeficiente negativo para o grau geral
de desvio vocal no modelo reforga essa nocao, sugerindo que quanto maior o
desvio percebido, mais negativo € o julgamento da atitude do ouvinte em relacéo
a voz do falante.

Por outro lado, a f0 minima reflete as capacidades de variagdo tonal e
expressividade vocal do falante (O'CONNOR et al., 2012; BORKOWSKA B &
PAWLOWSKI B., 2011). Falantes com a fO mais baixa ou com maior variacao
tonal podem ser percebidos como mais agradaveis ou confiantes, contribuindo
para uma avaliacao positiva (SKRINDA 1. et al., 2015; TSANTANI M. S. et al.,
2017). Isso pode explicar o coeficiente positivo para a fO minima no modelo,
considerando-se que uma maior gama tonal, ou a capacidade de atingir tons
mais baixos durante a fala, pode ser associada a julgamentos mais favoraveis
(TSANTANI M. S. et al., 2017). Infere-se entédo que tal caracteristica pode ser
interpretada como um indicador de competéncia comunicativa, ambos atributos
valorizados tanto em contextos sociais quanto profissionais.

O nivel de ruido espectral na faixa de 100-5100 Hz, € um marcador da
presenca de ruidos adicionais que podem afetar a qualidade sonora percebida
(PAIVA et al.,, 2024; BEN B. B. et al.,, 2018). Um nivel mais baixo de ruido

espectral indica uma voz com menor grau de desvio vocal e menor componente
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de ruido, que é frequentemente associada a uma maior competéncia vocal e
saude (HODGES S., et al., 2010). O coeficiente positivo para o nivel de ruido
espectral na faixa de 100-5100 Hz no modelo sugere que vozes com menor ruido
espectral sdo julgadas mais favoravelmente. Tal julgamento ocorre,
possivelmente, porque o menor componente de ruido facilita a comunicacdo
eficaz e aumenta a agradabilidade da voz.

A combinacédo dessas trés medidas no modelo fornece uma abordagem
holistica para entender a percepc¢ao vocal e o julgamento de atitudes, capturando
ndo apenas a qualidade vocal em si, mas também a expressividade, que sédo
fundamentais para a comunicacdo humana eficaz. Essa abordagem
multidimensional reflete a complexidade da percepcdo vocal e destaca a
importancia de considerar tanto aspectos acusticos quanto perceptivo-auditivos
na avaliacdo das vozes. A eficdcia do modelo em explicar uma grande parte da
variabilidade nos julgamentos de atitudes reforca a ideia de que a percepcéao
vocal € multifacetada e que uma analise abrangente pode oferecer insights
valiosos para a compreensao das atitudes dos ouvintes em relacdo a diferentes
qualidades de voz.

A capacidade do modelo de explicar 80% da variabilidade nos
julgamentos de atitudes em relacdo a pode ter implicacdes na pratica clinica,
especialmente no tratamento de disturbios da voz. Primeiramente, o modelo
enfatiza a importancia de uma avaliagdo abrangente, que inclua ndo apenas a
analise acustica, mas também a percepcéao auditiva das vozes disfonicas. Isto €
crucial para o diagnéstico preciso e o planejamento terapéutico, visto que as
medidas identificadas podem servir como objetivos especificos de intervencao.

Por exemplo, a intervencdo pode ser direcionada para a melhoria da
qualidade vocal (com a reducdo do grau geral de desvio vocal e do ruido
presente na voz), incluir exercicios com variacdo da fo e a prética deliberada da
fala com maior variabilidade de fo. Sendo assim, o modelo fornece insights para
a terapia vocal, permitindo aos clinicos monitorarem o progresso de forma
objetiva e ajustar as intervencdes conforme necessario.

Do ponto de vista linguistico, o modelo oferece importantes contribui¢cdes
para a compreensdo da percepcao vocal e da comunicagdo humana.
Primeiramente, ele reafirma a ideia de que a voz é uma poderosa ferramenta de

comunicacdo social, capaz de transmitir informacdes ndo apenas sobre o
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conteudo da mensagem, mas também sobre o estado emocional e fisico do
falante. O entendimento de como certas caracteristicas vocais influenciam a
percepcdo do ouvinte pode informar teorias linguisticas sobre pragmatica e
sociolinguistica, particularmente aquelas relacionadas a inferéncia de tracos de
personalidade e estados emocionais atraves da fala.

Além disso, o modelo contribui para a area da psicolinguistica,
oferecendo insights sobre 0s processos cognitivos envolvidos na percepcao e
julgamento vocal. Ao identificar as medidas especificas que o0s ouvintes
inconscientemente avaliam ao formar atitudes em relagdo as vozes, 0s
pesquisadores podem explorar como essas percepcdes se encaixam nos
modelos existentes de processamento da linguagem e interacdo social.

Noés obtivemos um modelo que incluiu o grau geral de desvio vocal, a fo
na fala conectada e o jitter como preditores significativos do julgamento de
agradabilidade em vozes disfonicas e nao disfonicas. A significancia do grau
geral de desvio vocal (-0,041; t = -11,349; p < 0,001) como um preditor negativo
para a agradabilidade vocal ressalta a importancia da qualidade vocal na
percepcao do ouvinte. O grau geral do desvio vocal pode ser entendido como
uma medida agregada de irregularidades e anormalidades na voz, englobando
aspectos como rugosidade, soprosidade e tensao, por exemplo (Maryn & Roy,
2012). A relacao inversa entre desvio vocal e agradabilidade sugere que quanto
maior a percepc¢édo do grau geral de desvio vocal, menor é a probabilidade de ela
ser julgada como agradavel. Isso esta alinhado com a literatura que aponta a
preferéncia por vozes mais claras e estaveis, associadas a saude vocal e
facilidade de comunicacdo (SIMMONS L. W. et al., 2011; FRACCARO P. J.,
2010).

O papel da f0 minima na fala conectada (f = 0,014; t = 2,460; p = 0,019)
como um preditor positivo da agradabilidade destaca a complexidade da
percepcéo vocal. A fo € um componente critico da expressao emocional e da
identidade vocal (TSANTANI M. S. et al., 2017). Uma fo minima mais alta pode
ser associada a uma voz mais jovem ou mais feminina, caracteristicas
frequentemente valorizadas socialmente e percebidas como mais agradaveis
(ZHENG Y., 2020; FRACCARO P. J., et al., 2014.). Esse achado sugere que, no

contexto da fala conectada, pequenas variacdes na fO minima podem influenciar
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significativamente a percepcao de agradabilidade, reforcando a importancia de
considerar o contexto dinamico da fala na avaliagéo vocal.

O jitter, uma medida da perturbacédo de curto termo na f0, foi identificado
como um preditor negativo da agradabilidade (B = -0,454; t = -2,142; p = 0,039),
0 que indica que irregularidades mais acentuadas na fO estdo associadas a uma
percepcdo menos agradavel da voz. Este resultado é consistente com a ideia de
gue a regularidade do sinal vocal € um componente valorizado na voz, associado
a qualidade e a saude vocal. O jitter elevado pode ser percebido como uma
irregularidade no sinal vocal, o que potencialmente reduz a agradabilidade
percebida da voz.

Os resultados desse modelo oferecem importantes insights para a
pratica clinica na Fonoaudiologia, particularmente no tratamento de distdrbios da
voz, onde a melhoria da agradabilidade vocal pode ser um objetivo terapéutico
relevante. Além disso, essas descobertas tém implicacbes para o design de
sistemas de sintese vocal e assistentes virtuais, onde a agradabilidade vocal é
crucial para a aceitacdo e eficicia da tecnologia.

Em suma, a andlise que identifica o grau geral de desvio vocal, a fo
minima na fala conectada e o jitter como preditores significativos da
agradabilidade vocal fornece uma base sélida para futuras investigacdes e
aplicacOes préticas. Esses achados realcam a complexidade da percepcao vocal
e a importancia de abordagens multidimensionais para entender e melhorar a
qualidade e a agradabilidade da voz humana.

O grau geral de desvio vocal foi o Unico preditor da atitude de simpatia
em relacdo a vozes disfonicas e nao disfonicas, sendo capaz de explicar 54,2%
da variabilidade no julgamento dessa atitude dos ouvintes. A relagéo direta entre
o grau geral de desvio vocal e a percep¢do de simpatia sugere que a presenca
de componente de ruido e irregularidade na voz tem um impacto significativo
sobre como as emocdes e intencbes sao interpretadas pelos ouvintes. Isso
indica que a qualidade vocal ndo € apenas uma caracteristica fisica ou
fisiologica, mas também um vetor de comunicagdo emocional e social.

A selecéo do grau geral de desvio vocal como medida no modelo para a
atitude de simpatia esta intrinsecamente justificada pela natureza humana de
buscar conexfes emocionais e sociais através da comunicagcao. Vozes que se

desviam menos em relacdo ao esperado para o género, idade e ocupacédo do
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falante, podem ser percebidas como mais agradaveis, confiaveis e, por
extensdo, mais simpaticas. Esta percepcdo pode ser ancorada em vieses
inconscientes, que associam vozes com menor componente de irregularidade e
ruido com caracteristicas positivas do falante.

Os insights gerados por esse modelo expandem nossa compreenséo
sobre a importancia da voz na percepcéo social. Eles sugerem que intervencoes
fonoaudioldgicas voltadas para a reducado do desvio vocal podem néao apenas
melhorar a qualidade da voz do ponto de vista técnico, mas também influenciar
positivamente a percepcao social e emocional de individuos com disfonia. Além
disso, esses achados podem incentivar a criagdo de programas de
conscientizacdo que visem reduzir o estigma associado a desvios vocais,
promovendo uma sociedade mais inclusiva e empatica.

A partir desse achado, podemos endossar a importancia da
disseminacado de informacfes destinadas a minimizar o impacto negativo de
vozes disfbnicas, promovendo uma maior aceitacdo e compreensdo da
diversidade vocal. A educacgéo e a conscientizacdo acerca dos desvios vocais
podem informar o publico sobre a natureza desses desvios e como eles nao
refletem necessariamente a competéncia, inteligéncia ou carater de uma pessoa,
ajudando a diminuir o estigma e a discriminacdo. Programas de treinamento que
promovem habilidades de escuta ativa e empéatica podem ajudar individuos a
focar menos nas caracteristicas acusticas da voz e mais no contetudo da
mensagem, enquanto organizacdes podem revisar suas politicas de inclusao
para garantir que nao haja viés contra pessoas com disfonia.

Além disso, destacar a influéncia do desvio vocal na percepgcdo de
simpatia sem determinar a capacidade ou valor de uma pessoa estimula uma
maior aceitacdo da diversidade vocal. Isso contribui para a criacdo de ambientes
mais inclusivos onde todos se sentem valorizados independentemente das
caracteristicas de sua voz. A pesquisa também pode inspirar o desenvolvimento
de novas tecnologias assistivas para pessoas com disfonia, tornando a
comunicagcdo mais acessivel e diminuindo barreiras na interagdo social e
profissional. Ademais, o achado incentiva mais pesquisas sobre a percepcao
social das diferengas vocais e fomenta o debate sobre como tornar a sociedade

mais inclusiva para pessoas com disfonia ou outras condi¢gdes que afetam a voz.
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Por fim, entender a relagéo entre a percepcéo de simpatia e o grau de
desvio vocal permite o desenvolvimento de estratégias para promover a inclusao
e valorizar a diversidade, reduzindo o impacto das vozes disfénicas. Isso destaca
a necessidade de maior conscientizacdo e educacgao sobre as disfonias, além de
reforcar a importancia de valorizar a diversidade em todas as suas formas.
Implementando politicas inclusivas, focando em treinamentos de empatia e
incentivando pesquisa, a sociedade pode avancar no sentido de celebrar, e nédo
estigmatizar, a diversidade vocal.

O grau geral de desvio vocal (f = -0,053; t = -11,153; p < 0,001) obtido
no JPA e a medida acustica da fo minima na fala conectada (§ = 0,020; t = 2,460;
p = 0,014) foram preditores do julgamento dos ouvintes quanto a atitude saude
para vozes disfonicas e ndo disfénicas. O modelo com essas duas medidas foi
capaz de explicar em 79,2% (R? =0,792) a variabilidade no julgamento de uma
pessoa como saudavel ou doente. Estes resultados lancam luz sobre como as
caracteristicas vocais sdo interpretadas pelos ouvintes e como essas
percepcdes podem afetar o julgamento social em relacdo a saude do falante.
Aprofundando-se na andlise desses preditores, buscamos entender melhor suas
implicacdes e o que eles revelam sobre a natureza da comunicacdo humana e
da percepcao vocal.

O grau geral de desvio vocal, que se mostrou inversamente relacionado
a percepgao de saude (B = -0,053; t = -11,153; p < 0,001), indica que quanto
maior o desvio percebido na voz, menor a probabilidade de o ouvinte julgar o
falante como saudavel. Isso sugere que 0s ouvintes associam a qualidade vocal
a saude fisica. Vozes mais desviadas sdo percebidas como indicativas de
doenca ou mal-estar. Essa percepcdo pode estar fundamentada em um
mecanismo evolutivo de avaliacdo rapida da condi¢do de potenciais parceiros ou
adversarios, em que a qualidade da voz serve como um indicador acessivel da
saude geral de um individuo (HUGHES et al., 2021; XU, YI et al., 2013; PUTS,
2011).

Por outro lado, a f0O minima na fala conectada (8 = 0,020; t = 2,460; p =
0,014) apresenta uma relacao positiva com a percepg¢éo de saude. Esse achado
sugere que vozes que se situam em uma faixa mais baixa da tessitura vocal
(vozes mais graves) sao, em geral, associadas a saude ou a vitalidade. Isso pode

estar ligado a percepcdes culturais ou biolégicas que associam vozes mais
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graves a maior forca fisica, estabilidade emocional ou maturidade (JONES B. C.
et al., 2010; HODGES S., 2010) atributos geralmente considerados positivos.

A integracao entre essas duas medidas em um modelo preditivo capaz
de explicar 79,2% da variabilidade no julgamento da atitude saude evidencia o
potencial combinado desses fatores na formacao de impressdes sobre o estado
de bem-estar de uma pessoa com base em sua voz. Esse achado pode ter
implicacbes para o campo da saude vocal, sugerindo que intervencdes
terapéuticas que visem a minimizagao dos desvios vocais e a manutengéo ou
recuperacdo da capacidade de produzir a voz em tons mais graves podem
melhorar a percepc¢éao social da saude do individuo. Além disso, para os usuarios
de tecnologia assistiva, a integracdo dessas descobertas pode significar vozes
sintéticas que soam mais naturais e saudaveis, melhorando a interagéo social e
a qualidade de vida.

Do ponto de vista linguistico, este modelo refor¢ca a compreensao de que
a voz é um elemento crucial na construcéo social de identidades, incluindo a
percepcdo de saude. Tal achado destaca a importancia de considerar as
dimensdes sociais e afetivas da comunicacéo vocal, além das suas propriedades
fisicas e acusticas, em estudos linguisticos.

Finalmente, os resultados desse estudo destacam a importancia de
educar o publico sobre as complexidades da saude vocal e desafiam
esteredtipos de que desvios vocais estdo diretamente relacionados a saude
debilitada. Promover uma compreensao mais matizada da relacdo entre voz e
saude pode contribuir para reduzir o estigma enfrentado por individuos com
disfonia, incentivando uma sociedade mais inclusiva onde as diferencas vocais
sao valorizadas e ndo apenas toleradas.

O grau geral de desvio vocal (B = -0,026; t = -6,276; p < 0,001) obtido no
julgamento perceptivo-auditivo da qualidade vocal, o declinio espectral (B =
0,078;t=3,102; p = 0,004) e a f0 minima na fala conectada (B = 0,015; t = 2,196;
p = 0,034) foram preditores do julgamento dos ouvintes quanto a atitude
extroversdo para vozes disfonicas e ndo disfénicas. O modelo com essas trés
medidas foi capaz de explicar em 59,9% (R? =0,599) a variabilidade no
julgamento de atitude da extroversdo relacionada a vozes disfénicas e néo

disfonicas.
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Primeiramente, o grau geral de desvio vocal, que apresentou uma
correlagdo negativa (B = -0,026) com a percepcédo de extroversao, sugere que
guanto maior o desvio da qualidade vocal percebido, menor a probabilidade de
o falante ser julgado como extrovertido. Dessa forma, esse achado pode indicar
gue vozes menos desviadas tendem a ser frequentemente associadas a uma
comunicacdo mais eficaz, caracteristicas que podem ser percebidas como
indicativas de uma personalidade mais aberta e sociavel (KISSEL et al., 2022;
AMIR, 2013; ALLARD & WILLIANS, 2008). A extroversdo, sendo uma atitude
associada a sociabilidade e assertividade, poderia ser menos percebida em
individuos cujas vozes apresentam desvios significativos. Provavelmente, essa
percepcdo ocorre devido a uma suposi¢do inconsciente de que tais desvios
vocais poderiam impedir a comunicacdo efetiva, um elemento chave na
interac&o social.

Em segundo lugar, o declinio espectral, que teve uma correlacao positiva
(B =0,078) com a percepgao de extroversao. Sendo assim, um declinio espectral
acentuado pode ser interpretado como um indicativo de maior riqueza harmonica
Ou uma voz mais "cheia", potencialmente transmitindo maior assertividade do
falante (TAYLOR et al., 2020; FEINBERG et al., 2005).

Por fim, a fo minima na fala conectada mostrou uma correlacdo positiva
(B =0,015) com a percepgao de extroversao. Tal achado pode sugerir que vozes
mais graves podem ser associadas a caracteristicas como confianca e
assertividade, atitudes frequentemente atribuidas a pessoas extrovertidas. A
capacidade de variar a fO, especialmente atingindo notas mais baixas na gama
tonal, pode conferir ao discurso uma qualidade mais dinamica e expressiva,
elementos que reforcam a percepcgao de extroversao.

O modelo estatistico, com um R2 de 0,599, indica que essas trés
medidas explicam aproximadamente 59,9% da variabilidade no julgamento de
atitude de extroverséo relacionada a vozes disfonicas e nao disfénicas. Dessa
forma, ressalta-se a relevancia dessas caracteristicas vocais na percepc¢ao da
extroversao do falante, ao mesmo tempo em que contribui para enfatizar a
complexidade da comunicagdo humana e a importancia da voz como uma
ferramenta poderosa na transmissdo de caracteristicas pessoais. Contudo, é
importante notar que, apesar de significativa, uma parcela da variabilidade ainda

permanece inexplicada, o que sugere a influéncia de outros fatores nao
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capturados por essas medidas na percepcado da extroversdo. Dessa forma,
pesquisas futuras podem investigar outras caracteristicas vocais ou contextuais
gue também afetem a percepcao da extroversao do falante.

A investigacdo sobre a relacdo entre caracteristicas vocais e a
percepc¢ao de atitudes, como a extroverséo, tem implicagdes significativas tanto
para o campo clinico, especialmente na fonoaudiologia, quanto para os estudos
em linguistica. No ambito clinico, compreender como diferentes caracteristicas
acusticas da voz afetam a percepcao de extroversdo pode informar estratégias
de intervencdo para individuos com vozes disfonicas. A presencga de disfonia
pode afetar negativamente a qualidade de vida do individuo, influenciando a
autoestima, a comunicacdo social e, como indicado pelos resultados deste
estudo, a percepc¢ao da personalidade pelo ouvinte.

Os fonoaudidlogos podem usar essas informacgdes para desenvolver
técnicas direcionadas que nao apenas melhorem a qualidade vocal, mas
também a forma como a voz do paciente é percebida em contextos sociais. Por
exemplo, intervenc¢des que visem a minimizar o grau de desvio vocal e otimizar
o declinio espectral e a frequéncia fundamental podem ajudar a melhorar a
percepcdo de extroversdo, o que pode ser particularmente benéfico para
individuos cujas profissdes dependem fortemente da comunicacgéo verbal e da
expressao de certas caracteristicas de personalidade.

Do ponto de vista linguistico, 0 modelo oferece insights valiosos tanto no
contexto da fonética quanto da sociolinguistica, explorando a interseccéo entre
a forma fisica da fala e a percepcdo social. Este estudo contribui para uma
compreensao mais profunda de como elementos paralinguisticos e prosédicos
da fala podem influenciar julgamentos de personalidade. Além disso, as
descobertas reforcam a importancia de considerar a voz como um elemento
crucial na identidade pessoal e na expressao social.

Ao analisar os modelos que explicam a percepcédo de agradabilidade,
simpatia, saude e extroverséo, todas integrantes da dimensao "avalia¢cdo"”, nos
identificamos dois preditores comuns: o grau geral de desvio vocal e a fo minima
na fala conectada. Especificamente, a dimensé&o avaliagédo engloba o julgamento
de valor que os ouvintes fazem sobre um falante, classificando-o como positivo
ou negativo com base nas informacdes disponiveis (nesta pesquisa, a voz dos

falantes).
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A presenca desses dois preditores comuns nos modelos para as atitudes
da dimensao avaliacdo ressalta a importancia da qualidade vocal e da fO na
comunicacdo humana. Eles indicam que, independentemente do conteudo
verbal, as caracteristicas da voz tém um impacto significativo na forma como os
falantes sdo percebidos pelos ouvintes

A andlise estatistica e modelagem preditiva aplicadas ao estudo das
percepcdes da atitude poder em vozes disfonicas e ndo disfénicas revelaram
uma complexa interacdo entre caracteristicas acusticas especificas e a
interpretacdo de poder por parte dos ouvintes. O modelo estatistico selecionou
trés variaveis significativas: o grau geral de desvio vocal, o nivel de ruido
espectral entre 100 e 5100 Hz, a fO minima e o primeiro quartil da fo na fala
conectada, cada uma contribuindo de maneira Unica para a percepgao de poder.

O grau geral de desvio vocal (B = -0,037; t = -9,823; p < 0,001) indica
uma relacdo inversa significativa entre a percepcdo de desvios na qualidade
vocal e a percepcdo de poder. Dessa forma, individuos cujas vozes séo
percebidas como menos desviadas sdo avaliados mais positivamente quanto a
atitude poder. Provavelmente, vozes nao disfonicas podem ser interpretadas
como sinais de saude e capacidade de controlar aspectos da comunicacao
verbal, transmitindo confianca e autoridade (ALLARD & WILLIANS, 2008).

O nivel de ruido espectral entre 100-5100 Hz (B = 0,067; t = 3,920; p =
0,001) apresentou uma correlacdo positiva com a percepcdo de poder.
Inicialmente, esse achado pode parecer contra-intuitivo, mas o ruido espectral
pode ser associado a caracteristicas vocais como a rouquiddo, que em certos
contextos, pode ser interpretada como um sinal de assertividade ou até mesmo
de agressividade, contribuindo para uma maior percepcdo de poder
(EVANGELISTA et al., 2022). Isso ressalta a importancia do contexto e da
interpretacdo cultural nas avaliagbes de caracteristicas vocais.

A frequéncia fundamental minima na fala conectada (8 = 0,017; t=2,915;
p = 0,006) e o primeiro quartil da frequéncia fundamental (§ = -0,005; t = -2,152;
p = 0,038) sdo particularmente interessantes, pois indicam que tanto as
frequéncias mais baixas quanto um menor alcance na variacdo da frequéncia
fundamental estdo associados a percepcéo de poder. Vozes mais graves sao
tradicionalmente vistas como mais autoritativas e dominantes, enquanto um

alcance mais restrito de variagdo pode sugerir controle e estabilidade,
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gualidades associadas ao poder (EVANGELISTA et al., 2022; ZHENG YI, et al.,
2021).

O modelo foi capaz de explicar 81,7% da variabilidade no julgamento de
atitudes de poder, o que fornece um quadro compreensivo de como diferentes
aspectos da voz contribuem para a construgao social do poder. A relacao entre
essas variaveis e a percepcao de poder em vozes disfénicas e ndo disfénicas
destaca a complexidade da voz humana como um instrumento de comunicacao
ndo-verbal. A voz ndo transmite apenas contetdo explicito, mas carrega uma
riqueza de informagOes sociais e emocionais, influenciando percepcbes de
autoridade, confiabilidade e lideranca. Este estudo reforca a ideia de que a
percepcdo de poder é multifacetada, influenciada por uma interacdo de
informacdes acusticas e perceptuais, que vao além do conteddo verbal,
moldando as dindmicas sociais e as relacdes de poder.

No contexto clinico, especialmente na terapia vocal, a compreensao das
implicacbes das caracteristicas vocais na percepcao de poder é fundamental.
Para individuos que procuram melhorar a qualidade vocal para fins profissionais
Ou pessoais, 0 conhecimento gerado por este modelo pode orientar intervencdes
especificas. Por exemplo, tratamentos focados em reduzir o grau de desvio
vocal, otimizar o nivel de ruido espectral, e ajustar a fO podem ser desenvolvidos
com o objetivo de ndo apenas melhorar a qualidade vocal, mas também de
influenciar a forma como a voz é percebida em termos de autoridade e confianca.
Além disso, para pacientes disfénicos, entender as percepcdes sociais
associadas a diferentes caracteristicas vocais pode ajudar a mitigar possiveis
estigmas ou julgamentos negativos, fornecendo uma base para estratégias de
comunicacdo mais eficazes que promovam uma imagem positiva e assertiva.

Do ponto de vista linguistico, o0 modelo reforca a importancia de se
estudar a voz como um fenbmeno multifacetado, que transmite ndo apenas
conteudo semantico, mas também informacgdes paralinguisticas cruciais para a
construcéo de identidades sociais e relacdes de poder. A pesquisa destaca como
caracteristicas fisicas da fala podem ser interpretadas socialmente, contribuindo
para uma compreensao mais profunda da sociolinguistica e da pragmatica.

Este estudo também abre novas perguntas de pesquisa, como a
variacdo dessas percepcoes em diferentes culturas ou contextos sociais, € como

outros fatores, como 0 sexo, a idade ou o contexto da fala, podem interagir com
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as caracteristicas vocais na construcdo da autoridade e do poder. Além disso,
fornece um modelo quantitativo que pode ser usado como ponto de partida para
estudos futuros, visando entender melhor a complexidade das interacfes entre
linguagem, sociedade e cognicgéao.

A atitude de forga, diferentemente do conceito de poder, relaciona-se
mais diretamente com a percepcdo de determinacéo, resiliéncia e capacidade
de superacédo expressa através da voz (HODGES S., 2010). A anélise dos dados
obtidos através do modelo estatistico revela quatro varidveis explicam a
variabilidade na percepcao da atitude forca por parte dos ouvintes: o grau geral
de desvio vocal, o nivel de ruido espectral entre 100 e 5100 Hz, a fo minima na
fala conectada e o primeiro quartil da fo na fala conectada.

O coeficiente negativo relacionado ao grau geral de desvio vocal sugere

gue quanto maior o desvio vocal percebido, menor a percepcao da atitude de
forca a partir da voz do falante. Sendo assim, em contextos sociais e
profissionais, vozes menos desviadas podem ser interpretadas como um
indicativo de saude fisica e emocional, elementos que contribuem para a ideia
de forga.
Similarmente, o nivel de ruido espectral apresentou uma relacéo inversa com a
percepcdo de forca, evidenciando que individuos com vozes com menos ruido
espectral podem ser percebidas como mais fortes. O ruido espectral pode reduzir
a eficacia com que a mensagem é transmitida e, por consequéncia, a percep¢ao
de forca relacionada ao falante.

A relagéo positiva entre a fo minima na fala conectada e o julgamento da
atitude forca pode indicar que o alcance de notas mais baixas pode ser percebido
como manifestacdo de forca. Tal achado pode ser atribuido a associagao cultural
entre vozes mais graves e caracteristicas como estabilidade e solidez, que séo
frequentemente interpretadas como sinais de forca. Nesse sentido, a relagcéo
negativa entre o primeiro quartil da fo na fala conectada pode sugerir que uma
menor variagao nas notas mais baixas contribui para a percepcao de forca.

A relacdo entre essas caracteristicas vocais especificas e a percepgao
de forca pelos ouvintes reflete um entendimento complexo sobre como
interpretamos sinais vocais e 0s associamos a atitudes humanas. A forga, sendo
uma qualidade desejada socialmente, é percebida através de caracteristicas

vocais que sugerem clareza, estabilidade e resiliéncia. Sendo assim, esses



146

achados revelam ndo apenas como percebemos a for¢ca na voz, mas também
como valorizamos certas qualidades vocais que interpretamos como sinais de
forca em um falante.

Além disso, ao identificar as medidas acusticas e perceptivo-auditivas
que mais influenciam a percepcdo de forca, o modelo oferece aos
fonoaudidlogos ferramentas especificas para o desenvolvimento de intervencdes
terapéuticas direcionadas. Essas intervencbes podem ser projetadas para
ajustar ou enfatizar determinados aspectos da voz, de modo a facilitar a
comunicacdo da atitude de forga, essencial em diversos contextos sociais e
profissionais.

No ambito dos estudos linguisticos, a modelagem da relacdo entre
caracteristicas vocais e a percepc¢ao de atitudes sociais como a forca contribui
significativamente para os estudos da pragmaética e sociolinguistica. Este modelo
fornece evidéncias empiricas de como a voz atua como um veiculo de
comunicacdo ndo apenas de conteudo semantico, mas também de nuances
sociais e emocionais. Isso reforca a ideia de que a linguagem é multifacetada e
que os sinais vocais desempenham um papel crucial na construcdo e
interpretacdo de identidades e relacdes sociais.

Nés encontramos quatro medidas capazes de explicar a variabilidade no
julgamento da atitude autoridade para vozes disfénicas e néo disfénicas, a
saber: o grau geral de desvio vocal, o nivel de ruido espectral entre 100-8000
Hz, a fO minima e o primeiro quartil da fO na fala conectada.

O grau geral de desvio vocal, com um coeficiente  de -0,023, sugere
que, quanto menor o desvio vocal percebido, maior a percep¢ao de autoridade.
Sendo assim, individuos com vozes menos desviadas podem ser percebidos
com uma maior autoridade. Esta descoberta ressalta a preferéncia por uma voz
menor componente de perturbacao e ruido, o que é frequentemente interpretado
como um sinal de confiangca e competéncia, atributos estreitamente ligados a
autoridade (PETINOU e PHINIKETTOS, 2018).

Por outro lado, a analise revelou que o nivel de ruido espectral na faixa
de 100-8000 Hz exibiu um coeficiente B positivo de 0,058, o que implica que
incrementos neste parametro acustico estdo correlacionados com uma
ampliacdo na percepcado de autoridade. Tal observacdo pode inicialmente

parecer paradoxal. No entanto, ela sugere que um determinado nivel de
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irregularidade na qualidade vocal pode ser interpretado como indicativo de
assertividade ou determinacao, atributos comumente associados ao perfil de
uma figura autoritaria (EVANGELISTA, 2022).

No modelo desenvolvido, nés encontramos uma correlacdo positiva
entre a fo minima e a percep¢do de autoridade, assim como uma correlacédo
negativa entre o primeiro quartil da fo e a percepgéo de autoridade. A fo minima
que representa o limite inferior da variacdo tonal de um falante e parece estar
associada a uma maior percepc¢ao de autoridade. Isso pode ser explicado pelo
fato de que vozes mais graves, que naturalmente teriam uma fo minima mais
baixa, sdo frequentemente associadas a qualidades como forca, confianca e
competéncia. Estudos anteriores (ANDERSON et al., 2014, SKRINDA et al.,
2014, MCALEER, TODOROV; BELIN, 2014) corroboram essa associacao,
mostrando que vozes mais graves podem ser percebidas como mais dominantes
e autoritarias. Portanto, a correlacdo positiva encontrada sugere que, mesmo
nos pontos mais baixos de sua variacao tonal, falantes com uma fo minima mais
baixa podem evocar uma maior percepcao de autoridade.

Por outro lado, a descoberta de uma correlacao negativa entre o primeiro
quartil da fo e a percepcdo de autoridade pode ser entendida por meio da
distribuicdo e da média da fo em que a voz do falante estd durante a fala
conectada. O primeiro quartil da fo indica o limite abaixo do qual apenas 25% das
frequéncias da fala se encontram, funcionando como um indicador do "piso"
habitual da frequéncia vocal. Uma correlacéo negativa sugere que, quanto mais
alta a frequéncia que compde esse "piso”, menor a percepcao de autoridade.
Isso estd alinhado com a ideia de que vozes com mais agudas podem ser
percebidas como menos assertivas ou imponentes, influenciando a percepcao
de autoridade de maneira inversa a fo minima.

E importante notar que a percepc¢éo de autoridade ndo é determinada
exclusivamente por esses elementos acusticos, mas é influenciada por uma
série de fatores, incluindo contextos sociais e culturais, além de caracteristicas
individuais dos ouvintes (ENGLERT, 2016; ZHENG YI, et al., 2020; RAYMOND
M., etal., 2019; SUIRE A., et al., 2018; SHIRAZI T. N., PUTS D. A., ESCASA M.
J., 2018; KYRIAKOU, PETINOU e PHINIKETTOS 2018; VILLAR, KORN e
AZEVEDO, 2016; RUMBACH et al., 2015). No entanto, a correlacdo entre essas
medidas especificas e a percepcao de autoridade sublinha a importancia da voz
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como ferramenta de comunicacao social e como veiculo de expresséo de poder
e status.

No contexto clinico ou de treinamento para desenvolvimento da
comunicacdo  profissional, podem ser desenvolvidas intervencdes
personalizadas que visam ndo apenas a saude vocal, mas também a otimizacéo
da comunicacdo segundo as necessidades individuais dos pacientes. Isso é
especialmente relevante para individuos cujas profissdes dependem fortemente
da projecdo de autoridade e confianca por meio da voz, como lideres,
educadores e profissionais da area juridica.

Além disso, ao elucidar as bases acusticas da percepc¢éo de autoridade,
o modelo abre caminho para investigacfes interculturais sobre como essas
percepcdes sao moldadas por fatores culturais e linguisticos. Isso pode levar a
um entendimento mais aprofundado dos universais e variagdes culturais na
comunicacao de poder e status social através da voz. Finalmente, a modelagem
de atitudes em relagéo a voz disfénica com base na valéncia positiva ou negativa
pode fornecer insights sobre o estigma social associado a certos padrdes vocais,
contribuindo para uma maior compreensdo de como as atitudes em relacéo a
voz impactam a interacdo social e a comunicacao eficaz.

A modelagem preditiva realizada neste estudo selecionou duas medidas
capazes de explicar em 70,2% a variabilidade no julgamento da atitude
competéncia para vozes disfonicas e ndo disfonicas, incluindo o grau geral de
desvio vocal e a fo minima na fala conectada.

Os achados quanto ao grau geral de desvio vocal, demonstraram que,
quanto maior o desvio vocal percebido, menor é a percepcao de competéncia
atribuida ao falante, a partir da sua voz. Este resultado sugere que vozes
percebidas como desviadas ou disfénicas podem levar a avaliacbes negativas
em termos de confianca ou competéncia (EVANGELISTA et al., 2022, AMIR e
LEVINE-YUNDOF, 2013). O desvio vocal pode ser associado, consciente ou
inconscientemente, a uma menor saude vocal ou a uma dificuldade de controle
vocal, o que, por sua vez, pode ser interpretado como uma falta de habilidade ou
confiabilidade.

Por outro lado, individuos cujas vozes apresentam uma fo minima mais
baixa sdo percebidos como mais competentes. Tal achado pode estar

relacionado a percep¢des socioculturais associadas a vozes mais graves, que
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frequentemente sdo interpretadas como mais autoritativas ou confidveis
(ZHENG YI, et al., 2020; RAYMOND M., et al., 2019; SUIRE A., et al., 2018;
KYRIAKOU, PETINOU e PHINIKETTOS, 2018; VILLAR, KORN e AZEVEDO,
2016). Este achado reforca a importancia da fo na construgdo social da
autoridade e competéncia.

A relacdo entre o desvio vocal, a fo minima e a percepgdo de
competéncia pode ser entendida considerando-se a importancia da congruéncia
entre a expectativa do ouvinte e as caracteristicas vocais do falante. Vozes que
se desviam significativamente do esperado podem violar as expectativas do
ouvinte e, consequentemente, prejudicar a percepcdo de competéncia. Em
contraste, uma fo minima mais baixa, dentro de um contexto de fala conectada,
pode alinhar-se melhor com as expectativas de vozes competentes e confiaveis,
especialmente em contextos profissionais ou formais.

O alto valor de R2 (70,2%) reforca a informacéo de que as caracteristicas
acusticas da voz tém um impacto significativo na forma como a competéncia &
julgada, destacando a relevancia de considerar esses aspectos em avaliagdes
clinicas e intervencdes focadas na comunicacao vocal.

Do ponto de vista clinico, os achados deste estudo tém implicacGes
diretas para a avaliacdo e o tratamento de individuos com disfonia ou outros
distarbios de voz. A identificacdo de medidas acusticas especificas que
influenciam a percepcao de competéncia pode orientar os fonoaudiélogos na
elaboracao de objetivos terapéuticos mais precisos e na selecéo de intervencdes
gue visem nado apenas a melhoria da qualidade vocal, mas também a otimizacao
da comunicacgéao social e profissional dos pacientes. Por exemplo, intervencdes
focadas em reduzir o desvio vocal e em ajustar a fo para niveis que sejam
percebidos como mais competentes podem ter um impacto significativo na
autoestima e na eficacia comunicativa dos individuos.

Aléem disso, esses resultados reforcam a necessidade de uma
abordagem holistica na avaliagdo vocal, que considere ndo apenas 0s aspectos
fisiologicos da produgédo vocal, mas também as consequéncias sociais das
caracteristicas vocais. Isso implica uma maior integracdo entre a fonoaudiologia
e areas como a psicologia e a sociolinguistica, promovendo uma compreensao

mais ampla dos efeitos da voz na vida dos individuos.
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No ambito dos estudos em linguistica, os resultados deste estudo
destacam a importancia da prosédia e de outras caracteristicas acusticas na
construcdo social de significados e identidades. A capacidade de predizer a
percepcdo de competéncia com base em medidas acuUsticas especificas
sublinha o papel da voz ndo apenas como um veiculo para a linguagem, mas
também como uma ferramenta poderosa na negociacdo de status, poder e
identidade social. Isso reforca a relevancia dos estudos prosédicos e da
sociolinguistica na compreensdo das dindmicas de interacdo humana e na
identificag&do de como variagdes sutis na fala podem ter implicagdes significativas
na percepc¢ao social.

Ademais, a aplicacdo de modelos preditivos e analises estatisticas
avancadas em estudos linguisticos representa um avanco metodoldgico
importante, permitindo uma analise mais precisa e detalhada das relacdes entre
a linguagem e a sociedade. Essa abordagem quantitativa complementa os
meétodos qualitativos tradicionalmente empregados na linguistica, abrindo novas
possibilidades de pesquisa e contribuindo para uma compreensao mais profunda
dos fenémenos linguisticos.

Os modelos preditivos para as atitudes que fazem parte da dimenséo
poténcia (poder, forca, autoridade e competéncia) apresentam caracteristicas
em comum que sdo fundamentais para entender a percepc¢éo dessas atitudes
em vozes disfénicas e nao disfénicas. Todos os modelos incluiram o grau geral
de desvio vocal como um preditor significativo, com coeficientes negativos,
indicando que quanto maior o desvio vocal percebido, menor a percepcao de
poder, forca, autoridade e competéncia. Isso sugere uma preferéncia por vozes
que séo percebidas como mais claras ou menos desviadas, possivelmente
associadas a uma maior confiabilidade e estabilidade vocal, qualidades
valorizadas nessas quatro atitudes.

A fo minima foi um preditor positivo significativo em todos os modelos,
implicando que vozes com capacidade de alcancar tons mais baixos séo
associadas a uma maior percepcdo de poténcia. Isso esta alinhado com a
literatura que associa frequéncias fundamentais mais baixas com qualidades
como dominancia e autoridade (RAYMOND M., et al., 2019; SUIRE A., et al.,
2018; SHIRAZI T. N., PUTS D. A., ESCASA M. J., 2018; BABEL M., MCGUIR
G., KIN J., 2014; XU, et al., 2013).
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A preferéncia por vozes com menor desvio vocal e a capacidade de
produzir tons mais baixos pode refletir uma busca por sinais de confianca,
estabilidade e seriedade. Em contextos sociais, essas qualidades vocais podem
ser interpretadas como sinais de competéncia, confiabilidade e capacidade de
lideranca. A associagcédo de fo mais baixas com a percepcdo de dominancia e
autoridade é bem documentada. Essas caracteristicas podem ser interpretadas
como indicativos de forca fisica ou assertividade, qualidades valorizadas nas
atitudes de poder e autoridade. A habilidade de controlar a variagdo da fo,
especialmente evitando variagdes extremas no primeiro quartil, pode ser vista
como uma forma de autocontrole ou modulacao intencional da expresséo vocal
para adequar-se a contextos especificos, reforcando a percepcdo de
competéncia e autoridade.

Quando ao julgamento de resisténcia, quatro medidas foram capazes
de explicar em 80,1% a variabilidade no julgamento dessa atitude para vozes
disfonicas e ndo disfénicas: o grau geral de desvio vocal, o nivel de ruido
espectral entre 100-5100 Hz, a fo minima e o primeiro quartil da fo na fala
conectada. O conceito de resisténcia, neste contexto, pode ser entendido como
a gualidade ou caracteristica da voz que transmite robustez, firmeza ou a
capacidade de um falante de sustentar a fala sob condi¢cdes adversas, o que é
especialmente relevante na avaliacdo de vozes disfonicas.

NOs encontramos que individuos com vozes mais desviadas tendem a
ser percebidos pelos ouvintes como menos resistentes. Provavelmente, o desvio
da qualidade vocal pode ser, inconscientemente, associado a fraqueza ou
vulnerabilidade.

Observou-se que um aumento no nivel de ruido espectral na faixa de
frequéncia de 100-5100 Hz esta associado a uma maior percepcao de
resisténcia. Dessa forma, a presenca de certo grau de ruido pode ser percebida
como uma caracteristica de pessoas "rusticas” ou "fortes”, em contraste com
vozes com reduzido componente de ruido, que podem parecer mais frageis para
o ouvinte (MCGUIRE G., KIN J., 2014).

Vozes com fo minimas mais altas na fala conectada tenderam a ser
percebidas como mais resistentes no presente estudo. Tal achado pode refletir
a associacdo entre uma voz capaz de alcancar tons mais altos, mesmo que

minimos, e a capacidade de manter uma projecdo vocal forte, sugerindo
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robustez. Por sua vez, um aumento no primeiro quartil da fo esta negativamente
relacionado com a percepcao de resisténcia. Dessa forma, vozes cujas fo esta
predominantemente mais baixa (indicadas por valores mais altos no primeiro
quartil) sdo percebidas como menos resistentes, possivelmente devido a
associacao de tonalidades mais graves com um maior esfor¢co vocal ou menor
projecdo da voz.

Os resultados obtidos em relag&o a fo minima e ao primeiro quartil da fo
na fala conectada oferecem insights valiosos sobre como nuances acusticas
especificas da voz influenciam a percep¢cdo de resisténcia pelos ouvintes. A
analise conjunta desses resultados revela uma relacdo complexa entre a altura
tonal da voz e a percepcao de resisténcia.

O coeficiente positivo associado a fo minima indica que, quanto mais alta
for a fo minima de um individuo, mais resistente ele é percebido. Dessa forma,
individuos capazes de alcancar notas mais altas em sua extensdo minima sao
associadas a uma maior energia e capacidade de projecdo, o que pode ser
interpretado como um sinal de resisténcia. A capacidade de elevar a fo, mesmo
gue no limite inferior da extenséo vocal, pode refletir uma maior flexibilidade e
controle das pregas vocais, qualidades que séo percebidas como indicativas da
percepcao de resisténcia.

Por outro lado, o coeficiente negativo para o primeiro quartil da fo sugere
gue um valor mais alto neste parametro, que indica uma tendéncia geral para
frequéncias mais baixas, esta associado a uma menor percepcao de resisténcia.
Isso pode ser interpretado a luz de como tonalidades mais graves sao
percebidas. Individuos cujas vozes apresentam uma gama predominante de
frequéncias mais baixas podem ser percebidos como menos capazes de
projecdo, talvez devido a associacfes com um maior esfor¢co vocal. Tal fato,
poderia comprometer a percepgao de resisténcia.

A interpretagdo conjunta desses resultados enfatiza a importancia da
variacao e flexibilidade da frequéncia fundamental na percepcéo de resisténcia
vocal. Enquanto a habilidade de alcancar notas mais altas, mesmo que minimas,
€ valorizada e associada o julgamento da atitude de resisténcia, uma tendéncia
geral para manter frequéncias mais baixas (indicada por um valor mais alto no

primeiro quartil) pode ser interpretada como uma limitacao na projecao vocal.
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Estes achados destacam um aspecto importante da percepc¢ao vocal: a
resisténcia € percebida relacionada a capacidade de modulacdo e ajuste
dindmico da altura tonal. A capacidade de modular a voz, alcancando tanto notas
altas quanto mantendo um timbre rico e pleno, parece ser um elemento chave
na construcdo da percepc¢éo de uma pessoa como resistente.

Essa analise aponta para a complexidade da percepc¢do humana da voz
e como caracteristicas especificas da frequéncia fundamental podem influenciar
a imagem que um falante projeta. No contexto clinico e terapéutico, esses
insights podem orientar intervencdes focadas ndo apenas na recuperagdo dos
distarbios da voz, mas também na otimizacdo da percepcédo de resisténcia e
autoridade vocal, ajustando-se as necessidades comunicativas e profissionais
dos individuos.

O ruido espectral entre 100-5100 Hz e a fo minima na fala conectada
foram preditores do julgamento dos ouvintes em relacdo a atitude de seguranca
em vozes disfénicas e ndo disfénicas. A capacidade do modelo de explicar
68,5% da variabilidade no julgamento de seguranca enfatiza a relevancia dessas
medidas acusticas na formacao de impressfes atitude seguranca relacionada
aos falantes.

O nivel de ruido espectral refere-se a quantidade de energia acustica
distribuida ao longo de um espectro de frequéncia que ndo € harmonicamente
relacionada a fo da voz. Um coeficiente positivo (B = 0,044) para esta medida
sugere que um maior nivel de ruido espectral entre 100-5100Hz esta associado
a uma percepcdo aumentada de seguranca do falante. Mais uma vez, nés
observamos que, no contexto da comunicagdo humana, um certo componente
de ruido espectral pode contribuir para a percepcdo de uma voz mais expressiva
ou emocionalmente envolvente. Consequentemente, essa caracteristica
acustica pode ser percebida como um indicativo de autenticidade e confianga,
contribuindo para a sensacao de seguranca que o ouvinte recebe do falante.
Além disso, deve-se considerar que ha uma variabilidade nos parametros vocais
vista como normal, ou seja, prequenas modificagcdes no padrdo de producéo
vocal tem relagdo com a naturalidade da voz, e por isso estas s&o impressas nas
vozes sintetizadas, por exemplo (ENGLERT, 2016).

A fo minima, com um coeficiente positivo (B = 0,015), indica que,

individuos cujas vozes conseguem alcancar notas mais baixas na fala
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conectada, tendem a ser percebidos como mais seguros. Tal achado alinha-se
com a percepcdo comum de que vozes mais graves Sao associadas a
caracteristicas de lideranca, confianca e estabilidade (EVANGELISTA et al,
2020). A capacidade de um falante de modular sua voz para notas mais baixas
pode ser interpretada como um sinal de controle vocal e emocional, elementos
gue sdao intrinsicamente ligados a ideia de seguranca e confianca.

A relacdo entre o nivel de ruido espectral, a fo minima e a percepcao de
seguranca pode ser entendida através da maneira como essas caracteristicas
acusticas influenciam a interpretacdo do ouvinte sobre a competéncia, a
confianca e a capacidade emocional do falante. Enquanto o nivel de ruido
espectral contribui para a percepcdo de uma voz auténtica e expressiva, a
capacidade de alcancar fo minimas mais baixas reforca a ideia de estabilidade e
autoridade. Juntas, estas caracteristicas acusticas formam uma base para a
percepcdo de seguranca em vozes disfénicas e nao disfonicas.

Para pacientes com disfonia ou outras condi¢cdes que afetam a voz, a
capacidade de comunicar-se de maneira que seja percebida como segura pode
influenciar significativamente a qualidade de vida, as relagcbfes sociais e
profissionais. Assim, uma abordagem terapéutica que inclua técnicas para
melhorar o nivel de ruido espectral e a capacidade de modulacéo da frequéncia
fundamental pode ajudar os pacientes a alcancarem nao apenas uma Vvoz
saudavel, mas também uma voz que reflete confianca e estabilidade emocional.

O nivel de ruido espectral na faixa de frequéncia entre 100-2600 Hz e a
medida H1A1 foram selecionados como preditores para explicar a variabilidade
no julgamento da atitude calma para vozes de falantes disfénicos e néo
disfénicos.

Um nivel mais baixo de ruido espectral sugere uma qualidade vocal
menos desviada, o que pode ser, intuitivamente, associado a calma. A presenca
de ruido em excesso na voz pode ser percebida como tensdo, elementos
contrarios a nocado de calma. Portanto, mesmo que o valor de B seja
relativamente baixo (B = 0,044), a significancia estatistica (p < 0,001) indica que
reducgdes no ruido espectral podem influenciar a percepgéo de calma, sugerindo
gue vozes com menor componente de ruido nessa faixa de frequéncia sdo

associadas a uma maior tranquilidade ou serenidade.
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A medida H1A, ao destacar a predominancia do primeiro harmdnico
sobre o segundo, serve como um marcador acustico de timbre vocal. Valores
elevados de H1A sugerem uma caracteristica de voz com componente de
soprosidade, que € comumente associada a suavidade e, portanto, a calma. Isso
se alinha com a nogdo de que sinais vocais com maior presenca de ar e menor
tensdo nas pregas vocais podem ser percebidos como mais relaxados e
tranquilos, evocando uma sensacéo de calma nos ouvintes.

A partir do ponto de vista do modelo estatistico (R2 =0,436), € importante
notar que, embora as duas medidas sejam preditores significativos, elas
explicam menos da metade da variabilidade na percepc¢ao da atitude calma. Isso
implica que existem outros fatores, possivelmente incluindo caracteristicas
acusticas ndo examinadas, aspectos linguisticos ou até mesmo fatores
psicossociais, que também influenciam essa percepcdo. A complexidade da
comunicacdo humana e a riqueza da expressdo vocal significam que a
percepcdo da calma é influenciada por uma gama ampla de variaveis, muitas
das quais podem ser sutis ou subjetivas.

O grau geral de desvio vocal e a fO maxima na fala conectada foram
preditores significativos do julgamento de ouvintes em relacdo a atitude de
independéncia. Primeiramente, o grau geral de desvio vocal, que demonstrou
um coeficiente beta negativo, sugere que quanto menor o desvio vocal
percebido, maior é a percepcéo da atitude de independéncia pelo ouvinte. Dessa
forma, vozes menos desviadas podem ser, inconscientemente, associadas a
uma maior estabilidade emocional e psicologica, atributos frequentemente
relacionados a independéncia.

Por outro lado, a fO maxima na fala conectada, com um coeficiente beta
positivo, indica que um aumento nesta medida estd associado ao aumento da
percepcao de independéncia. Sendo assim, vozes que alcangcam fO maximas
mais elevadas podem ser percebidas como mais dinamicas e potencialmente
mais expressivas de autonomia e determinacéo. Este achado apoia a ideia de
que caracteristicas vocais associadas a forca e a assertividade podem
influenciar a percepcdo social de tracos de personalidade como a
independéncia.

O modelo estatistico, com um R2 de 0,682, indica que estas duas

medidas juntas explicam significativamente uma grande parte da variabilidade



156

na percepc¢ao da atitude de independéncia em relacdo a vozes disfonicas e nao
disfénicas.

Os modelos preditivos para as atitudes de resisténcia, seguranca, calma
e independéncia, que compdem a dimenséao de atividade, apresentam algumas
caracteristicas em comum, revelando aspectos fundamentais sobre como as
vozes disfonicas e nao disfonicas sdo percebidas em relacdo a essas atitudes.

O nivel de ruido espectral aparece como um preditor significativo em trés
dos quatro modelos (resisténcia, seguranga e calma), com valores de 3 positivos.
Isso sugere que um maior nivel de ruido espectral, dentro de determinadas faixas
de frequéncia, pode estar associado a percepcdo de maior resisténcia,
seguranca e calma. Isso pode indicar que um certo grau de rugosidade ou
soprosidade na voz, interpretado como ruido espectral, é valorizado nessas
dimensbes de atividade, talvez sinalizando autenticidade ou uma forma de
presenca vocal que transmite confianca e estabilidade.

A fO (minima para resisténcia e seguranca; maxima para independéncia)
€ um preditor significativo em trés modelos. Isso indica que caracteristicas
especificas da f0, seja em seu extremo inferior ou superior, influenciam a
percepcdo de atitudes dentro da dimensdo de atividade. Para resisténcia e
seguranca fO minimas mais altas podem indicar uma capacidade de vocalizac&o
firme e controlada, enquanto para independéncia, uma frequéncia fundamental
maxima mais alta pode sugerir vigor ou energia.

A associacdo do nivel de ruido espectral com atitudes positivas na
dimensédo de atividade sugere que uma voz que ndo € puramente "limpa" ou
isenta de ruido pode ser percebida como mais auténtica ou genuina, qualidades
valorizadas nas interacdes humanas. O ruido espectral pode contribuir para uma
sensacao de "corpo” ou "textura" vocal, que em contextos adequados, transmite
confianga e serenidade.

A importancia das extremidades da fo na percepcao das atitudes sugere
gue a capacidade de expressar uma gama dinamica de tons vocais € valorizada.
fo minimas mais altas podem ser interpretadas como uma voz mais firme e
estavel, enquanto maximas mais altas podem refletir vigor ou intensidade,
gualidades associadas a uma personalidade independente e assertiva.

Os modelos preditivos desenvolvidos para avaliar a percepcao das
atitudes de agradabilidade, simpatia, saude, extroversdo, poder, forca,
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autoridade, competéncia, resisténcia, seguranca, calma e independéncia a partir
de vozes disfonicas e nao disfénicas representam uma contribuicdo substancial
para os estudos de linguistica, especialmente no campo da sociolinguistica e da
psicolinguistica. Eles fornecem uma base empirica para entender como certas
caracteristicas vocais influenciam a percepc¢éao social dos falantes. Ao quantificar
a relacdo entre medidas acusticas e perceptivas e a atribuicdo de certas atitudes
sociais, esses modelos aprofundam nossa compreensdo de como a voz atua
como um veiculo de identidade social e pessoal. Eles destacam a complexidade
da comunicacdo humana, mostrando que a voz carrega informagdes
significativas além do conteudo verbal, capazes de influenciar a percepcéo de
caracteristicas pessoais e sociais, como confiabilidade, autoridade, saude e
simpatia. Isso abre novas possibilidades de pesquisa sobre a influéncia da
variagdo vocal na interacdo social e no estabelecimento de relacdes
interpessoais.

Para a pratica clinica, especialmente na fonoaudiologia, a contribuicdo
desses modelos € igualmente valiosa. Eles oferecem insights sobre como
intervengdes vocais podem ndo apenas restaurar ou melhorar aspectos
funcionais da voz, mas também como podem influenciar a percepcéo social dos
pacientes. Na reabilitacdo vocal, entender essas dinamicas pode levar a
abordagens mais holisticas, considerando ndo apenas a qualidade vocal em
termos acusticos, mas também os efeitos psicossociais da voz. Isso é
particularmente relevante para pacientes com disfonia, para quem as
percepcbes de competéncia, autoridade e agradabilidade podem ser
prejudicadas. Ao integrar esses modelos preditivos na avaliagao e no tratamento,
os clinicos podem visar melhorias que transcendem a funcionalidade vocal,
abordando também o impacto da voz na qualidade de vida e nas interacfes
sociais dos pacientes, promovendo assim uma recuperagao mais abrangente e

significativa.
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6.5 MODELO BASEADO EM ML PARA PREDICAO DA VALENCIA DAS
ATITUDES DOS OUVINTES EM RELACAO AS VOZES DISFONICAS E NAO
DISFONICAS DE FALANTES NATIVOS DO PORTUGUES BRASILEIRO, A
PARTIR DAS MEDIDAS ACUSTICAS

A implementacdo de modelos baseados em ML para prever as atitudes
dos ouvintes a partir de medidas acusticas de vozes disfonicas e nao disfénicas
representa um avanco significativo na intersecao entre a tecnologia, a linguistica,
a fonoaudiologia e a psicologia social. Os resultados obtidos pelos modelos
utilizando os métodos Kernel SVM e Naive Bayes, ambos com acuracia e AUC
superiores a 0.90, evidenciam a alta eficacia dessas abordagens computacionais
na analise e interpretacdo das nuances acusticas que influenciam a percepc¢éo
humana. Tal nivel de precisdo sugere ndo apenas a validade dos métodos
escolhidos, mas também a relevancia das caracteristicas acusticas e da variavel
“sexo0” na modulagao das atitudes dos ouvintes em relagao a disfonia.

O modelo Naive Bayes, ao selecionar 22 medidas acusticas dentre as
47 analisadas, além da variavel “sexo”, demonstra uma abordagem abrangente,
capturando um espectro amplo de caracteristicas vocais que influenciam a
percepcdo das atitudes. A alta consisténcia observada nas medianas de
acuracia para todas essas variaveis, superiores a 0.98, indica uma selecdo
criteriosa de fatores que séo robustos preditores da valéncia das atitudes dos
ouvintes. Isso sublinha a complexidade da voz humana como um instrumento de
comunicacao, capaz de transmitir uma variedade de sinais sociais e emocionais
por meio de caracteristicas acusticas sutis. A analise detalhada dessas variaveis
fornece uma compreensao mais profunda de como cada aspecto da voz contribui
para a percepcao social, um insight valioso tanto para a teoria linguistica quanto
para a pratica clinica.

Por outro lado, a parciménia do modelo Kernel SVM, que selecionou
apenas quatro medidas acusticas, reflete uma estratégia focada que enfatiza a
importancia de caracteristicas especificas na determinacdo das atitudes dos
ouvintes. A eficacia de um modelo mais simplificado pode ser particularmente
atraente para aplicacdes préaticas, onde a simplicidade e a facilidade de
interpretagdo sao cruciais. A contribuicdo estavel do shimmer, a alta

confiabilidade do CPP como preditor, a sensibilidade do modelo a fo maxima e a
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variabilidade observada com a fo minima, juntos, fornecem uma visao
compreensiva dos elementos-chave que moldam a percepcao das atitudes para
vozes disfénicas e ndo disfénicas. A variabilidade na contribuicdo da fo minima,
em particular, destaca a complexidade da percepcédo vocal e a necessidade de
considerar como diferentes aspectos da voz interagem na formacao de juizos de
atitude.

Os resultados alcancados por esses modelos, portanto, ndo apenas
confirmam a aplicabilidade de técnicas de ML na analise da percepcéo vocal,
mas também enriguecem nossa compreensdo sobre a interacdo entre
caracteristicas acusticas especificas e a percepcdo social da voz. Esse
conhecimento tem implicacdes significativas tanto para a teoria linguistica, ao
iluminar os mecanismos subjacentes a comunicagdo vocal e suas percepcoes
associadas, quanto para a pratica clinica, ao oferecer diretrizes para
intervencdes focadas na melhoria da qualidade vocal e na modulacédo de suas
percepcdes sociais.

Modelos baseados em IA apresentam uma habilidade notavel em
perceber, definir e prever elementos que se destacam em diversos contextos
relacionados ao som da voz humana. Isso inclui a identificacdo de falantes,
ativacao de sistemas por meio do sinal de voz, percepcao de emocgdes por meio
de amostras vocais, como em sistemas de assistentes virtuais, capazes de
detectar se um usuério esté frustrado, feliz ou irritado, com a finalidade de ajustar
as respostas de acordo com essas emocoes, oferecendo um atendimento mais
personalizado, por exemplo (SHARMA et al., 2021; BOTA et al., 2019). Dessa
forma, observa-se também sua capacidade em detectar ou prever para além da
impressao causada por uma voz, mas as atitudes dos ouvintes ao escutarem-
na, a partir de medidas perceptivo-auditivas e/ou medidas acusticas do sinal
vocal.

A fO é um dos principais parametros acusticos utilizado na pratica clinica
(RODRIGUES, 2007; LAUKKA, 2004; SCHERER, 1996; SCHERER, 1989),
determinada por uma complexa interacdo entre comprimento, massa e tensao
das pregas vocais e referida pela sigla f0, € o menor componente periédico
resultante da vibracdo das pregas vocais, tornando-se a primeira frequéncia

produzida na glote.
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A 10 tornou-se objeto de muitos estudos para analisar a sua relagao com
0 julgamento de atitudes por meio da voz. Como ja comentado, estudos
relacionam esta medida a atratividade, inclusive relacionada ao género dos
falantes, em que ouvintes do sexo masculino apresentam maior atratividade para
vozes femininas com a fO elevada, isto €, mais aguda (ZHENG YI, et al., 2020;
RAYMOND M., et al., 2019; SUIRE A., et al., 2018; SHIRAZI T. N., PUTS D. A.,
ESCASA M. J., 2018; BABEL M., MCGUIRE G, KIN J., 2014; XU, et al., 2013; P.
J. FRACARRO et al., 2013; O'CONNOR R. D., et al., 2012; DEFRADAS M. B.,
etal., 2012; FRACCARO et al., 2011; XUAN, 2011; JONES et al., 2010; SAXTON
T. K., et al., 2009), e os ouvintes do sexo feminino, julgam as vozes masculinas
com a fo reduzida, como mais atraentes (ZHENG Y], et al., 2020; RAYMOND M.,
etal., 2019; SEBESTA P., etal., 2017; TSANTANI M. S. , et al., 2017; XU, et al.,
2013; O'CONNORR. D., et al., 2012; DEFRADAS M. B., et al., 2012; SIMMONS
L. W., PETERS M., RHODES G., 2011; JONES et al., 2010; SAXTON T. K., et
al., 2009).

No contexto comunicativo, a voz tem o poder de fazer com que o falante
faca modificagcbes de acordo com a intencdo e situagdo da transmissao da
mensagem, e 0 ouvinte gera uma resposta/ reagdo em relacdo ao que escuta.
Esse processo esta diretamente relacionado a prosédia do comunicador,
sobretudo a entonacgdo. A modulagéo vocal, fazendo-se utilizacdo de variacbes
de frequéncia durante uma conversa, relaciona-se as medidas de f0 maxima e
minima, em conjunto com a qualidade vocal, podem modificar o discurso e
consequentemente a percepcdo do ouvinte (MEDRADO R., FERREIRA L. P.,
BELHAU, M., 2005).

A presenca de disfonia pode repercutir em variacdes na fO (OLIVEIRA
R. C., et al., 2021; SAMPAIO M., et al., 2020; KUANG E LIBERMAN, 2016),
sobretudo quando héa lesdes em pregas vocais. Tais variacdes podem modificar
o padréo vocal esperado para determinado género, profissédo e estrutura fisica,
por exemplo. Além disso, pode restringir a capacidade de modulacdo vocal
durante o discurso, afetando a expressividade do falante, as énfases, a
psicodindmica, a transmissédo de emocdes, muitas vezes, tornando o discurso
monotono e pouco atrativo por ndo ser capaz de transmitir a mensagem de forma
efetiva. Este fato pode ter relacdo com o julgamento de atitudes com valéncias

mais negativas por parte dos ouvintes.
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A medida acustica shimmer foi preditora das atitudes dos ouvintes diante
de vozes disfénicas. Esta medida esta associada a variacdo de amplitude de
vibracdo das pregas vocais, a partir da instabilidade ou irregularidade do sinal
sonoro (CHRISTOPHER Y., et al., 2023; LOPES et al., 2012), relacionando-se
com a percepc¢ao dos parametros rugosidade e soprosidade, que tendem a estar
alterados em vozes com valores elevados de shimmer.

Pesquisas internacionais mencionaram que essa medida acustica néo
se correlacionou significativamente com o julgamento de atitudes para vozes
saudaveis e disfénicas (LATOSZEK B. et al., 2019; HUGHES S. M., MOGILSKI
J. K. E HARRISON M. A., 2014), no entanto, deve-se observar aspectos sociais
como a cultura e lingua do falante que repercutem na percep¢ao dos ouvintes.
Além disso, os estudos descrevem aspectos relacionas apenas a f0, e néo
informam com clareza se as vozes utilizadas nos experimentos eram saudaveis
ou se também foram apresentadas vozes disfénicas aos ouvintes.

Para falantes do portugués brasileiro, amostra utilizada no presente
estudo, o shimmer se apresentou como um preditor relacionado ao julgamento
positivo e negativo das atitudes de ouvintes também brasileiros, o que pode ter
relacdo com o fato de vozes mais desviadas apresentar julgamento com valéncia
mais negativa, tanto para o grau geral, como para rugosidade e soprosidade.

O CPP também se destacou como preditora da valéncia da atitude dos
ouvintes diante de vozes disfonicas. O CPP esta relacionado a regularidade e
intensidade dos harmonicos na avaliagdo acustica, isto €, representa a relacao
entre o espectro harménico, o som de qualidade, e o ruido presente na emisséo
(SAMLAN et al., 2013). E uma medida cepstral e ndo depende dos ciclos da 0
para ser extraida, utiliza tarefas de voz e fala, e por isso € mais sensivel na
analise de vozes mais desviadas. Por isso, tem sido indicado mais recentemente,
entre as muitas opgdes, como um dos parametros mais precisos para avaliagdo
da qualidade vocal (PATEL et al, 2018; MARYN Y. et al., 2009).

O CPP é objeto de diversos estudos, a partir da sua capacidade nas
analises acusticas da disfonia (LOPES et al., 2019; WATTS C. R., AWAN S. N.,
2011; AWAN S. N. et al., 2010; AWAN S. N., ROY N., DROMEY C., 2009;
HEMANACKAH Y. D., MICHAEL D. D., HEMAN-ACKAH Y. D. et al., 2003;
GODING G. S. JR., 2002) e entre a percepcao do ouvinte e 0 componente
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prosodico da fala (YANUSHEVSKAYA et al., 2017; S. KAKOUROS et al., 2017;
M. GARELLEK, J. WHITE, 2015).

Diante da efetividade dessa medida e a sua forte relacdo com a
qualidade vocal, diversos estudos com o objetivo de relacionar medidas
acusticas e julgamento que utilizaram algoritmos da ML utilizaram o CPP em
seus metodos com a finalidade de rastreio de alteragdes vocais secundarias a
alteracdes funcionais ou neurolégicas (ZHAOYAN, 2023; AMATO F., 2023;
BYEON, H. 2021; GEORGOPOULOS V. C., 2020; HUIYI WI et al., 2018, MEHTA
D. D., 2015), mas o CPP nao fez parte dos modelos estatisticos utilizados para
os resultados, visto que as pesquisas se concentram em medidas acusticas
tradicionais, restringindo a possiblidade de comparacfes e analises conjuntas
(HUGHES, 2014).

No presente estudo o CPP apresentou, para além de uma relacao
significante, como preditivo para o julgamento da valéncia positiva e negativa de
atitudes diante de vozes disfbnicas, por meio do método ML. Este achado deve-
se ao fato de vozes alteradas apresentarem um julgamento mais negativo por
parte do ouvinte e do CPP ter alta sensibilidade e poder discriminante para vozes
disfénicas. Assim, quando menor o valor do pico cepstral, menor a qualidade do
sinal vocal e mais negativo é o julgamento do ouvinte diante do discurso.

Dessa forma, encontrou-se no presente estudo resultados promissores
e pioneiros, estimulando reflexdes cientificas e clinicas para sua aplicabilidade.
Sabe-se que € necessaria a continuidade de experimentos com objetivos
semelhantes, que permitam maiores discussdes e comparacdes. No entanto
destaca-se a grande contribuicdo a partir da utilizacdo de métodos atuais e
robustos de IA para predicdo de medidas para o julgamento de atitudes de
ouvintes, por meio da ML, tornando as avaliacbes vocais mais praticas,
sobretudo relacionadas a comunicacgao.

Os achados possibilitam a investigacdo de apenas quatro medidas
especificas, determinantes para avaliagdo da percepcdo de ouvintes, sendo
possivel padronizacdo de protocolo, inclusive a delimitacdo das tarefas de fala
gue devem ser gravadas, tais como: vogal sustentada e fala
encadeada/contagem, que atendem tanto as medidas de frequéncia e

perturbacdo, quanto as medidas cepstrais.
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No contexto clinico, os modelos de IA possibilitam que os programas de
reabilitacdo sejam mais eficazes e direcionados, acelerando o processo de
avaliacdo, aperfeicoamento e recuperacdo diante da capacidade de analisar
uma dados especificos da voz, permitindo uma avaliacdo mais detalhada e
precisa dos disturbios.

Portanto, a capacidade de prever a valéncia das atitudes dos ouvintes
em relacdo a vozes disfénicas e nao disfénicas tem implicacdes importantes para
a pratica clinica. Compreender quais caracteristicas acusticas influenciam a
percepcdo das vozes pode ajudar os profissionais de saude a desenvolver
intervencdes mais eficazes para melhorar a comunicacdo vocal de pacientes
disfénicos. Do ponto de vista linguistico, esses achados podem contribuir para
uma melhor compreensdo de como a prosddia e outros aspectos acusticos da
fala afetam a percepcdo social dos falantes. Isso pode ser (til para o
desenvolvimento de tecnologias de processamento de fala e para aprimorar o

ensino de linguas, onde a prondncia e a entona¢do sdo componentes criticos.
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7 CONCLUSAO

Ha diferencas significativas e a presenca de correlacbes nas medidas
perceptivo-auditivas e acusticas entre vozes julgadas com valéncia positiva e
negativa, através que cada atributo investigado.

As vozes com maior intensidade de desvio na qualidade vocal foram
julgadas mais negativamente, sobretudo as rugosas e soprosas. As medidas
acusticas ceptrais e espectrais estdo associadas ao julgamento positivo e
negativo dos ouvintes para vozes disfonicas e nao disfonicas. O maior
componente de ruido e irregularidade vocal influencia na percepcdo e
julgamento do ouvinte. Observou-se que quanto mais distante dos valores
preconizados como normais, mais negativo é o julgamento.

As medidas acusticas e perceptuais que justificaram o julgamento de
atitudes para o julgamento da valéncia geral — positiva ou negativa foram: EAV -
GG, fomin-CS, SNL3-CS. O grau geral foi preditivo para todas as atitudes,
indicando que o desvio vocal influencia na percepc¢do do ouvinte sobre vozes
disfénicas. A frequéncia fundamental minima se destacou como preditiva para
as atitudes das dimensdes avaliacéo, poténcia e atividade. Quartil (Fo), € o nivel
de ruido espectral (SNL), foram parametros preditivos para poténcia e atividade.

As medidas acusticas de fo maxima e fo minima, CCP e shimmer foram
capazes de predizer a valéncia das atitudes dos ouvintes em relagéo as vozes
dos falantes disfénicos nativos do portugués brasileiro.

Diante dos avancos tecnoldgicos, é fundamental a utilizacdo de modelos
baseados em inteligéncia artificial para melhorar a qualidade do diagnéstico e
tratamento da disfonia. Tais tecnologias ndo apenas aprimoram a preciséo
diagnéstica, mas também oferecem terapias mais personalizadas e eficazes,
promovendo melhores resultados e uma qualidade de vida significativamente
melhor para o0s pacientes, aliado a implicacbes para o0s estudos em
sociolinguistica, psicolinguistica e fonética, através de analises robustas dos

impactos sociais da fala.
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ANEXO A

ESCALA DE JULGAMENTO DE ATITUDES

ASSOCIADAS A VOZES DISFONICAS
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Prezado colaborador, o0 objetivo desta pesquisa € avaliar as impressdes

(atitudes) ocasionadas nos ouvintes ao escutarem diferentes tipos de vozes.

Dessa forma, vocé escutara frases produzidas por diferentes falantes e devera

marcar o quanto cada uma dessas vozes transmite as impressdes descritas

abaixo. Para cada impresséo (atributo) os numeros variam de 1 (mais negativo)

a 6 (mais positivo), ou seja, vocé devera marcar o numero que mais representa

a impressao transmitida pela voz dos falantes. Quanto mais negativa positiva a

impressdo, marque mais proximo ao numero “1”. Quanto mais positiva a

impressao, margue mais proximo ao numero “6”.

Falante 01:
Desagradavel O ®06 G Agradavel
Fraco OO ®06 G Poderoso
Antipatico D@0 ®06 ® Simpaético
Fraco D@0 @®06 ® Forte
Fragil OO0 ®06 ® Resistente
Introvertido D@0 ®06 ® Extrovertido
Doente OO0 ®06 ® Saudavel
Submisso O ®06 G Autoritario
Agitado OO0 ®06 G Calmo
Inseguro O ®06 G Seguro
Incompetente OO ®06 G Competente
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Dependente ‘ OO ®06G G ‘ Independente

ANEXO B

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
Prezado (a) Senhor (a)

Esta pesquisa é sobre PREFERENCIAS E ATITUDES DOS OUVINTES
EM RELACAO A VOZES NORMAIS E ALTERADAS e esta sendo desenvolvida
pelo pesquisador Deyverson da Silva Evangelista aluno do Curso de Pés
Graduacgédo em Linguistica da Universidade Federal da Paraiba, sob a orientacéo
do Prof. Dr. Leonardo Wanderley Lopes. O objetivo do estudo é avaliar as
impressodes (atitudes) ocasionadas nos ouvintes ao escutarem diferentes tipos
de vozes.
Existem diversas técnicas que avaliam a atitude linguistica. Nesta pesquisa sera
utilizada a escala de diferencial seméantico, que reune diversos atributos e
escores menores que quatro indicam uma atitude positiva e maiores que quatro,
uma atitude negativa. Solicitamos a sua colaboracdo para o preenchimento da
Escala de julgamento de atitudes associadas a vozes disfénicas, como também
sua autoriza¢do para apresentar os resultados deste estudo em eventos da area
de saude e publicar em revista cientifica. Por ocasido da publicacdo dos
resultados, seu nome sera mantido em sigilo. Informamos que essa pesquisa
nao oferece riscos, previsiveis, para a sua saude.

Esclarecemos que sua participacdo no estudo é voluntaria e, portanto,
o(a) senhor(a) ndo é obrigado(a) a fornecer as informacdes e/ou colaborar com
as atividades solicitadas pelo Pesquisador(a). Caso decida ndo participar do
estudo, ou resolver a qualquer momento desistir do mesmo, nao sofrera nenhum
dano, nem havera modificacdo na assisténcia que vem recebendo na
Instituicdo.Os pesquisadores estardo a sua disposicdo para qualquer

esclarecimento que considere necessario em qualquer etapa da pesquisa.
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Diante do exposto, declaro que fui devidamente esclarecido(a) e dou o
meu consentimento para participar da pesquisa e para publicacdo dos

resultados. Estou ciente que receberei uma cépia desse documento.

Assinatura do Participante da Pesquisa ou Responsavel Legal

Contato do Pesquisador (a) Responsavel:

Caso necessite de maiores informacfes sobre o presente estudo, favor ligar
para o pesquisador:

Deyverson da Silva Evangelista.

Telefone: (083) 998875257

Ou
Comité de Etica em Pesquisa do Centro de Ciéncias da Satde da Universidade
Federal da Paraiba Campus | - Cidade Universitaria - 1° Andar — CEP 58051-
900 — Joao Pessoa/PB
[0 (83) 3216-7791 — E-mail: eticaccsufpb@hotmail.com

Atenciosamente,

Assinatura do Pesquisador Responsavel

Assinatura do Pesquisador Participante
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ANEXO C

Autorizacdo do Laboratorio Integrado de Estudos da Voz

LIEV

AUTORIZACAO

Eu, Profa. Dra. Anna Alice Figueiredo de Almeida (SIAPE:1634755), docente do
Departamento de Fonoaudiologia da Universidade Federal da Paraiba/lUFPB e lider do
Laboratério Integrado de Estudos da Voz (LIEV), autorizo o pesquisador Prof. Dr. Leonardo
Wanderley Lopes a utilizar as instalacdes e o banco de dados do referido Laboratério para sua
pesquisa de dissertacdo de mestrado intitulada “* PREDITORES ACUSTICOS DAS ATITUDES
DE OUVINTES EM RELACAO AS VOZES DISFONICAS E NAO DISFONICAS”.

Jodo Pessoa-PB, 29 de abril de 2022.

Dra. ANNA ALICE FIGUEIREDO DE ALMEIDA
SIAPE: 16685454
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