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Resumo

A voz € um instrumento muito Util na comunicagdo humana, mas que pode ser prejudicada
por diversas patologias e a identificacdo destas patologias é um passo importante para o seu
tratamento. A andlise acustica é uma técnica ndo invasiva para auxilio ao diagndstico de
patologias. Nesta tese, € utilizada a andlise acustica de sinais de voz para classificar vozes
como normais ou patoldgicas, empregando caracteristicas paramétricas e ndo paramétricas do
sinal de voz. A discrimina¢do ndo paramétrica inclui andlise das perturbag¢des em frequéncia
(jitter), em amplitude (shimmer), e suas variacdes, bem como a presenca de ruido glotal. A
discriminacdo paramétrica inclui andlise por predicdo linear (LPC) e cepstral. Esta tese
contempla a classificacdo de vozes em patolégicas ou ndo patoldgicas e, ainda, no grupo
patoldgico, faz discriminagdo entre edema, paralisia ou outra patologia. Utilizando divisao por
género e combinando as caracteristicas ndo paramétricas com as paramétricas em um vetor
hibrido de caracteristicas na classificacdo de vozes, em patoldgicas e ndo patoldgicas, obteve-
se taxa de acerto em torno dos 94,6% para vozes masculinas e 87,3% para as vozes femininas.
Na classificacao entre vozes afetadas por edema e vozes afetadas por outras patologias a taxa
de acerto foi de 77,1% para vozes masculinas e 54,3% para vozes femininas. Na
discriminacdo entre vozes com paralisia e vozes afetadas por outras patologias, a taxa de
acerto foi de 60,0% para as vozes masculinas e 68,6% para as vozes femininas. Na
discriminacdo entre vozes afetadas por edema e vozes afetadas por paralisia a taxa de acerto
foi de 73,5% para as vozes masculinas e 62,5% para as vozes femininas. A utilizagdo de
vetores hibridos (contendo informacdes paramétricas e ndo paramétricas) para a
discriminacdo de vozes em normal e patoldgica, mostrou-se bastante promissor. Na

discriminacao entre patologias, o vetor hibrido nao proporcionou melhorias.

Palavras-chave: Anélise Acustica, Vozes Saudaveis, Vozes Patoldgicas, Modelagem Hibrida.
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Abstract

Voice is very important in human communication, but pathologies can hinder this
communication. The identification of pathologies is an important step for any treatment.
Acoustic analysis is a non-invasive technique that can help in pathologic diagnosis. Voice
signal acoustic analysis is used in this thesis to classify voices as healthy or pathological,
using parametric and non-parametric features of the voice signal. The non-parametric features
include frequency perturbations (jitter), amplitude perturbations (shimmer), and their
variations, along with the presence of glottal noise. The parametric features include Linear
Predictive Coding (LPC) and cepstral analysis. This thesis aims to classify voices as normal
or pathological, and in the pathological group checks for Edema and Paralysis. Results
indicate that, using parametric and non-parametric features, classification between normal and
pathological can be achieved with an accuracy rate of 94.6% for male voices and 87.3% for
female voices. In checking for edema, the accuracy rate was 77.1% for male voices and
54.3% for female voices. In checking for paralysis the accuracy rate was 60.0% for male
voices and 68.6% for female voices. In discriminating between voices affected by edema and
by paralysis, the accuracy rate obtained was 73.5% for male voices and 62.5% for female
voices. The use of a hybrid vector composed of parametric and non-parametric features to
classify voices as normal or pathological, is very promising. On the other hand, the

classification between pathologies did not improve the parametric feature classification.

Keywords: Acoustical Analysis, Healthy voices, Pathological voices, Hybrid Modeling.
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1 Introducio

O ser humano € por natureza um animal social. Ele é o Gnico entre os animais que se

[1]

comunica pela fala''. A fala € uma das ferramentas utilizadas para a comunicagao entre seres

humanos, em sociedade.

A voz humana é um instrumento de comunicagdo bastante eficaz. A voz faz parte de
um conjunto de meios de comunicacdo do individuo com o meio exterior, particularmente
com seus semelhantes. “Na espécie humana, a voz representa uma forma importante de
comunicacdo entre as pessoas, tornando-se uma das extensdes mais fortes de nossa
personalidade” *1. A voz expressa as condi¢des individuais (fisicas ou emocionais) e, caso o
individuo ndo esteja em condicdes sauddveis, a voz deixard transparecer esse problema,

a3
podendo “comprometer a fala e consequentemente, a comunicacdo” .

\

“A voz ¢ um atributo que estd diretamente relacionado a idade, ao sexo e a situacdo
emocional do falante. Embora seja um som harmoénico, ndo € homogéneo, pois apresenta
variagdes melddicas e articulatorias de acordo com o idioma” ™. A partir unicamente da voz é
possivel identificar um conjunto de caracteristicas de uma pessoa, incluindo seu estado

emocional e seu estado de satde .

A voz humana, a articulacdo e a linguagem sao os principais elementos da producdo

(6]

da fala humana ™. “Do ponto de vista fisico, a voz ¢ o som produzido pela vibragdo das

pregas vocais a passagem do ar através da laringe e modificado pelas cavidades situadas

. . . . A . 2
abaixo e acima dela, ditas cavidades de ressonancia.” 21

1.1 Caracterizacao do Problema

Infelizmente, existem diversas patologias que podem comprometer a qualidade da voz,
reduzindo a eficiéncia da comunicacdo. Algumas dessas doencas estdo relacionadas as
patologias do trato vocal, enquanto outras sdo provocadas por doencgas
neurodegenerativas (7891 ' Quanto mais cedo as patologias sdo identificadas e tratadas, melhor
a qualidade de vida do individuo. Existe, portanto, uma necessidade de detectar precocemente

qualquer doenga que porventura venha a acometer alguém, para melhorar as chances de cura.

A primeira etapa para o sucesso na correcdo de patologias € a descoberta das causas
especificas da desordem da voz . As avaliaces acusticas, baseadas nas medicdes acisticas,

1



podem ser utilizadas para diagnosticar a presenca de patologias, além de serem uteis nas

avaliagOes do “antes” e “depois” daqueles que se submetem a cirurgias do trato vocal.

Com o desenvolvimento de técnicas computacionais especificas “para a andlise de
parametros vocais, modificou-se o lento e trabalhoso processo laboratorial executado pelos
profissionais que trabalham com a voz, surgindo rdpidas andlises superiores as utilizadas
anteriormente "%,

A andlise actstica do sinal de voz tem alcancado avangos significativos nos ultimos
anos. Pode-se atribuir esse crescimento a diversos fatores, entre os quais a diminuicdo do

custo computacional, e a facilidade da obtencao de sinais de voz por meios nao invasivos.

A utilizacdo da andlise acustica, técnica baseada no processamento digital do sinal de
voz, pode auxiliar no diagndstico de desordens vocais, na classificacdo de doencas da voz, e
na pré-deteccdo de patologias. Essa técnica pode, também, ser utilizada para avaliacdo
objetiva de alteragcdes da fun¢do vocal, tratamentos farmacoldgicos, avaliagdes de cirurgias e
de reabilitacio """

Estudos tém utilizado diversos métodos para deteccdo patoldgica, incluindo: predi¢io
linear, andlise cepstral, estimacdo de ruido glotal, caracteristicas baseadas na frequéncia e
amplitude da voz e parametros baseados no modelo de producdo da fala e percepcao

. [12,13,11,14,15,16
auditiva ! !

Atualmente, exames ndo invasivos estdo sendo utilizados em pacientes, como
complemento aos exames tradicionais de escuta da voz do paciente e da inspecao das dobras
vocais, para detectar a presenca ou ndo de patologias !''®. Existe a necessidade de aprimorar
essas avaliacdes ndo invasivas na tentativa de melhorar a taxa de acertos quanto a ser a voz

patolégica ou ndo, bem como permitir a diferenciacdo entre patologias.

1.2 Motivacao

Conforme Stemple, Glaze e Klaben [6], nos anos de 1930, o estudo da voz e a pratica
da terapia vocal foram beneficiados com a publicacdo de dois livros: The Rehabilitation of
Speech por West, Kennedy e Carr, e Speech Correction Principles and Methods, por Charles
Van Riper. Estes autores entendiam que quando a voz era desordenada sempre havia uma

razdo e, se estudada corretamente, a causa seria encontrada. As causas podem ser



neuropatolégicas, emocionais, o resultado de hdbitos vocais improprios ou patologia

estrutural ',

O diagnéstico € o processo de descoberta da causa de certos sintomas 10 uso da
andlise acustica pode auxiliar no diagndstico de patologias da voz, um passo importante no

tratamento de diversas patologias.

Com o aprimoramento da andlise actstica, o grau de acertos na discriminacdo das

patologias pode ser maior, possibilitando a identificacdo precoce de patologias.

No estudo do estado da arte, realizado neste trabalho, ndo foi encontrada uma
caracteristica Unica que seja capaz de diferenciar, de forma eficiente, entre vozes sauddveis

(normais) e patolégicas "

. Neste trabalho, pretende-se analisar conjuntamente diversas
caracteristicas para melhorar a discriminacdo entre vozes sauddveis e patolégicas, bem como

buscar meios para realizar a discriminacdo entre patologias.

1.3 Objetivos da Pesquisa

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo realizar a classificacdo de sinais de voz, em
patoldgicos e ndo patoldgicos, e a discriminagdo entre patologias do trato vocal, baseada na
andlise ndo paramétrica (cldssica) e na andlise paramétrica (a partir da modelagem por

predi¢do linear (LPC) da producio da fala).

1.3.2 Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral, pode-se destacar os seguintes objetivos especificos:

Estimacdo de caracteristicas do sinal de voz utilizando andlise ndo paramétrica,

baseada em perturbagcdes de amplitude, perturbagdes de frequéncia, e presenca

de ruido glotal;

e Estimacdo de caracteristicas do sinal de voz a partir da andlise baseada no
modelo LPC de producao da fala;

e Estimacdo de caracteristicas do sinal de voz utilizando andlise cepstral por
abordagem paramétrica;

e Andlise da eficiéncia do uso de diversos classificadores para classificacdao de

patologias do trato vocal a partir da modelagem actstica hibrida (formada por

elementos paramétricos € nao paramétricos).



e C(lassificacdo do sinal de voz como patoldgico ou ndo patoldgico;
e C(lassificagdo do sinal de voz patoldgico em voz com edema, voz com paralisia

ou voz com outra patologia.

1.4 Organizacao do Trabalho

No presente capitulo é apresentada a contextualizacdo da pesquisa juntamente com o0s
seus objetivos. No Capitulo 2 sdo apresentados trabalhos relevantes da drea, bem como um

quadro comparativo entre os métodos utilizados.

No Capitulo 3 € apresentada a fisiologia de produc¢do da voz humana, e algumas das

patologias que podem acometé-la.

No Capitulo 4 € descrita a fundamentacdo tedrica das diversas técnicas para
caracterizacdo de sinais de voz. Sao apresentadas algumas caracteristicas ndo paramétricas,
incluindo caracteristicas baseadas na perturbacdo de amplitude e de frequéncia do sinal de
voz. E feita uma avaliacdo das caracteristicas cldssicas (jitter, shimmer e suas variacdes) que
mais se adequam 2 discriminagio entre vozes normais e vozes patoldgicas. E também descrita

a caracterizacdo, baseada no modelo LPC de producdo da fala (analise paramétrica).

A metodologia utilizada € descrita no Capitulo 5. A apresentacdo e a avaliacdo dos
resultados obtidos estdao descritas no Capitulo 6. No Capitulo 7 estdo as consideracdes finais e

sugestoes para trabalhos futuros.
No Apéndice A estdo as tabelas completas dos resultados obtidos.

No Anexo A se encontra a listagem dos sinais de voz utilizados neste trabalho. No
Anexo B encontra-se a descricdo de algumas das caracteristicas acusticas avaliadas pelo

MDVP (Multi-Dimensional Voice Program).



2 Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

Os sintomas principais da patologia da laringe sdo provocados por mudangas na

81 A andlise acdstica

frequéncia fundamental, na intensidade da voz, ou na qualidade da voz
tem ganhado forca na discriminacdo de vozes patolégicas nos Ultimos anos, principalmente
por utilizar métodos ndo invasivos e por fornecer dados quantitativos para serem utilizados

em avaliacOes objetivas (menos subjetivas).

As representacgdes das caracteristicas acusticas do sinal de voz podem ser divididas em
dois grandes grupos: representacdo de caracteristicas da forma de onda, e representacao
paramétrica, conforme ilustrado na Figura 2.1 . A representacio das caracteristicas
extraidas da forma de onda inclui as técnicas de andlise acustica que envolvem perturbagdes
de amplitude (shimmer) e de frequéncia (jitter), bem como as de estimac¢do do ruido glotal. As
representacOes paramétricas envolvem as técnicas baseadas no modelo por predi¢cdo linear,

andlise cepstral e no modelo de percep¢ao auditiva.

Representacdo das Caracteristicas de Sinais de Voz

v v

Analise por
Representagdes
Paramétricas

Andlise Acustica a partir
da Forma de Onda

Figura 2.1 - Representacdes de sinais de voz.
2.2 Representacao das caracteristicas da forma de onda

Considerada a forma cléssica de representacao das caracteristicas actsticas do sinal de

voz, o método de representacdo por formas de onda vem sendo utilizado e aperfeicoado hd

[22]

muito tempo. Em 1961, Lieberman ' estudou as perturbacdes da frequéncia fundamental da

voz. De acordo com Michaelis, Gramss e Strube **, Lieberman foi o primeiro a propor uma

caracteristica acustica para utiliza¢do na andlise da voz patoldgica.

No decénio de 1970, j4 era sentida a necessidade de encontrar formas objetivas para a

8]

realizacio da detecgdo precoce de patologias da laringe. Davis * verificou que os métodos

que usam andlise acustica da voz sdo mais objetivos do que os métodos auditivos na avaliagdo
5



terapéutica da voz. A proposta de Davis era calcular a filtragem inversa residual (residue
inverse filtering) do sinal de voz, para avaliar precocemente casos de patologia e monitorar o

progresso durante terapia a da voz.

Em 1986, Milenkovic também utilizou filtragem inversa (automated inverse filter
analysis) objetivando remover os efeitos da ressonincia do trato vocal para obter a fonte do
sinal acustico de voz e comparou esses valores com os resultados obtidos pela andlise por

[24]

predicao linear ', concluindo que os resultados obtidos com a filtragem inversa automatica

eram melhores que os obtidos com andlise LPC, especialmente para as vozes femininas.

Técnicas envolvendo perturbacdes de amplitude (shimmer) e de frequéncia (jitter),
bem como a presenca de componentes sub-harmonicos e distor¢do da envoltoria do sinal de
voz, tém sido utilizadas na detec¢do de patologias na voz por Espinosa, et. al. (251 ¢ por
Manfredi *'. Andlises de vozes patolégicas envolvendo shimmer e jitter t€ém sido realizadas

por Peng, et. al. [27], Teles e Rosinha [28], Beber e Cielo [29], Teixeira, et. al. [30], entre outros.

A equipe de pesquisadores de Umapathy tem estudado a extracdo de caracteristicas

A 1 Ao [13
dos parimetros da andlise tempo-frequéncia ',

Parsa e Jamieson °U

estudaram a identificacdo de vozes patoldgicas utilizando
medidas do ruido glotal. A estimac¢@o do ruido glotal para auxiliar a classificagdo de vozes
como patoldgicas ou ndo patologicas tem sido utilizada por Jo, Li e Wang 132 Shama, Krishna
e Cholayya !, Murphy e Akande 16l e Murphy, et. al. **! A utiliza¢do do ruido glotal para
discriminacdo das desordens da voz também ¢é alvo de estudo por Godino e sua equipe ).

. . 34 . £1: ;.
Choi e sua equipe **! estudaram o efeito da escolha do segmento na andlise actistica.

2.3 Representacoes Paramétricas

Diversas técnicas baseadas no modelo por predicdo linear, andlise cepstral e no
modelo de percep¢do auditiva tém sido propostas por diversos autores. Estudos baseados na

andlise por predigdo linear (LPC) t€m sido realizados por numerosos

35,31,36,37,38,39,40,41
autores [ ].

Estudos baseados nos célculos mel-cepstrais também tém sido divulgados por um

D1 42,43,44,12,45,37,14,46,47
grupo considerével de autores ** I

O uso da transformada de wavelet na classificacdo de vozes foi empregado por

Fonseca, et. al. [48], por Kukharchik, et. al [49], e por Arjmandi e Pooyan (501,



2.4 Enfoque do Trabalho

Avancos tém sido feitos em diversas frentes, incluindo -caracteristicas nao
paramétricas e caracteristicas paramétricas. Pesquisadores t€m procurado obter bons
resultados usando andlise linear e ndo linear; tém experimentado a andlise por transformada

de wavelets e utilizado diversos tipos de classificadores.

Os pesquisadores ainda ndo chegaram a um consenso com relacdo as caracteristicas
acusticas ou aos parametros mais adequados a modelagem acustica de alguma patologia
especifica, deixando o campo aberto a novas pesquisas no ambito da andlise actstica. O
presente trabalho apresenta resultados da andlise acustica de sinais de voz uteis na
discriminacio de vozes patoldgicas, incluindo a andlise classica de variacdo de frequéncia e
amplitude do sinal de voz, bem como andlise por predicdo linear, andlise cepstral e, por fim,

traz uma abordagem hibrida.

Estdo apresentados no Quadro 2.1 os principais trabalhos recentes na drea de
caracterizacdo de vozes patoldgicas, listados com seus autores, objetivos do trabalho, os

parametros utilizados, a metodologia utilizada e o desempenho alcancado.

2.5 Discussao

Antigamente as patologias da voz eram diagnosticadas por um especialista da voz
experiente que escutava o paciente e fazia uma avaliacio subjetiva da voz, complementando o
diagnéstico, em alguns casos, com métodos invasivos. Mais recentemente, métodos nao
invasivos, que utilizam andlise acustica, t€ém sido utilizados. Diversas técnicas tém sido
propostas, tanto utilizando andlise paramétrica, quanto ndo paramétrica, para a classificagdo
de vozes em normais ou patologicas. Pouca énfase tem sido dada a classificacdo das

patologias, pois, a maior parte das pesquisas tem sido focada na discriminagdo entre vozes

sauddveis e patoldgicas.



Quadro 2.1 — Quadro comparativo entre alguns trabalhos relacionados ao proposto.

Referéncia Objetivo Caracteristicas Metodologia Desempenho
[10] Discriminar entre vozes normais e | Jitter, shimmer, NNE, | Utilizar um diagrama 2 D para Confirmagao da usabilidade do
patoldgicas. CHNR e GNE. desenhar (plot) o grau de “diagrama de rouquidao”.
rouquidao.
[26] Fornecer indices quantitativos da | NNE, ANNE Estimacdo de pitch, e consequente | O ANNE obteve resultados mais
aspereza e do esfor¢o para falar de cdlculo do comprimento de janela | precisos que o NNE.
pacientes pos-operatorio. para extrair o ruido.

[51] Discriminagdo entre vozes NNE, HNR Janela de Hamming, deteccdo de | Taxa de erro de 9% para vozes

normais e patoldgicas. pico harmonico, e ruido entre normais e até 18% para vozes
picos. com polipos.

[52] Discriminagdo entre vozes Inclinagdo espectral e | Cédlculo da mediana e do desvio A inclinacdo espectral é menor

normais e patoldgicas. HNR padrdo da inclinacdo espectral e para vozes patologicas. O HNR
da HNR. € menor para vozes normais.

[53] Validar a medi¢ao de HNR. HNR Acrescenta ruido ao sinal HNR relativamente consistente.
sintetizado para medir o HNR.

[32] Discriminar vozes patoldgicas. HNR, jitter, shimmer | Separar o periddico do aperiddico. | Discriminag@o entre normal e
Subtrair o aperiddico do sinal patoldgico foi possivel, mas
total. Calcular o HNR. apresentou dificuldades em

discriminar benigno de maligno.

[11] Discriminar vozes patoldgicas. MFCC Janelas de Hamming de 40 ms Eficiéncia em torno dos 94+
sem pré-énfase para calcular 3.2%
coeficientes Mel Cepstrais.

[16] Validar uma medida de HNR. HNR Acrescenta ruido ao sinal O método se mostrou eficaz na
sintetizado para medir o HNR. estimacdo do HNR.

[15] Foco no ruido vocal, na andlise de | HNR, espectro da Utiliza classificador do vizinho Acerto na classificagdo em torno

patologias do trato vocal.

energia.

mais proximo.

dos 93,5%




Quadro 2.1 — Quadro comparativo entre alguns trabalhos relacionados ao proposto (continuacio).

Referéncia Objetivo Caracteristicas Metodologia Desempenho

10 | [7] Discriminar entre vozes normais, | LPC, Cepstral, Delta Modelagem paramétrica com o Classificacdo correta acima de
com edema, e com outras Cepstral, Cepstral uso de HMM. 90%
patologias. Ponderada, MFCC.

11 | [54] Discriminar vozes patolégicas Energy Utilizando um classificador com | Resultados comparaveis a
utilizando elementos no dominio ANN outros métodos.
do tempo.

12 | [46] Discriminar entre vozes normais ¢ | MFBEC Utiliza classificador linear Acertos de até 99,5% utilizando
vozes patoldgicas. discriminante, e classificador do o classificador do vizinho mais

vizinho mais proximo. proximo.

13 | [55] Discriminar vozes patoldgicas LPC Utiliza curvas ROC, e uma opcdo | Acertos até 94,3% utilizando a
identificando as que tém edema de rejeigao. op¢ao de rejei¢ao no
ou paralisia. classificador linear.

14 | [20] Avaliar a capacidade do GNE de | GNE Filtragem utilizando um conjunto | Acertos da ordem de 90% com o
auxiliar na identificacdo de de filtros com bandas de GNE.
desordens (patologias) na voz. passagem distintas, com frames de

diversos tamanhos.

15 | [56] Deteccao de patologias na voz Energia Parametros no dominio do tempo | Acertos da ordem de 98,4%
utilizando andlise acustica. foram utilizados para criar um usando um classificador PNN

vetor.

16 | [57] Deteccao de patologias na voz F,, Jitter, Shimmer, e | Utilizagdo de caracteristicas Comprovada a alteragdo de
utilizando andlise acustica variagoes. cldssicas na caracterizacao de caracteristicas actsticas quando
cléssica. patologias. da presenca de patologias.

17 | [58] Deteccdo automética de vozes Ruido de curto Classificador HMM com uma Melhoria no grau de
patoldgicas. intervalo de tempo, técnica de transformada do espacgo | classificagdo em relacdo a

MECC de caracteristicas. outros classificadores HMM.

18 | [59] Discriminar entre vozes normais ¢ | LPC Classificador SVM Entre 80 e 90% acuricia.

vozes patoldgicas.




3 A Fisiologia da Voz Humana e Patologias da Laringe

3.1 Introducao

Neste capitulo € feita uma breve apresentacdo do sistema fonador humano e das
patologias, abordadas neste estudo, que afetam as dobras vocais. As patologias

abordadas neste trabalho sdo: edema de Reinke, nédulos vocais e paralisia.

O objetivo primordial deste capitulo é fornecer informacgdes sobre a forma como
as patologias citadas afetam a producdo da voz. As principais fontes de referéncia para
este capitulo sobre anatomia e patologias sdo: Stemple, Glaze e Klaben 61" Costa ",

(2]

Zitta¥ e Costa, Cruz e Oliveira ', ndo tendo, portanto, mencdo adicional da referéncia

em cada subsec¢do deste capitulo.

3.2 Anatomia

A laringe é essencialmente um tubo de cartilagem que conecta o sistema
respiratério inferior ao trato vocal e cavidade oral, superiores (Figura 3.1). Esta
orientacdo no corpo € importante, porque explora o relacionamento interativo entre estes
trés subsistemas da fala: a fonte pulmonar, a vélvula da laringe, e o ressonador

supraglotal do trato vocal.

Epiglote

Laringe

Figura 3.1 — Parte do aparelho fonador.

Fonte: [http://solinguagem.blogspot.com.br/2011/07/fonetica-e-fonologia.htmi]
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As funcdes bésicas da laringe, em ordem de importéncia, sdo:

1. Protecgdo;
2. Respiragao;

3. Fonacgdo.

Quando a laringe atua na funcdo de protecdo, ela funciona como um esfincter
(musculo que abre e fecha dutos) na entrada das vias respiratérias bronco-pulmonares,
evitando a invasdo de elementos estranhos, ou seja, evita a entrada de qualquer coisa

nos pulmdes que ndo seja o ar. A laringe se fecha hermeticamente durante a degluti¢ao.

Para a respiracdo, as dobras vocais abduzem (abrem ou se afastam) ativamente
(cerca de 60% da abertura total) para permitir a passagem do ar silenciosamente dos
pulmdes. E uma funciio que parece passiva, mas na realidade esconde uma regulagem
permanente da abertura da glote e de toda passagem da laringe, de acordo com as

necessidades de oxigénio.

Na funcio de fonagdo as dobras vocais se fecham, restringindo o fluxo de ar na
saida dos pulmdes. O ar aumenta a pressdo por baixo das dobras vocais até que a
pressdo € suficiente para abri-las e colocéd-las em oscilagdo, criando o som vibratdrio
fonte da fonacdo. Enquanto os tecidos abrem e fecham em ciclos repetitivos, as dobras
vocais modulam a pressao glotal e o fluxo na glote como pequenos pulsos de energia. O
trato vocal serve como cavidade ressonante que filtra e molda a energia acustica para

produzir o som que reconhecemos como voz humana.

3.3 Patologias da Laringe

Infelizmente a voz pode ser alvo de muitas patologias que dificultam a fonacao.
Em 2006 foi publicado um manual com o intuito de organizar a crescente gama de
patologias da laringe. Foram catalogadas mais de 120 condi¢Oes que afetam a voz.
Estdo incluidas 30 patologias estruturais, 25 desordens neuroldgicas, 20 condigdes
aerodigestivas, 13 distirbios psicolégicos, 15 doencas sistémicas, 4 processos

inflamatorios, 4 condig¢des traumadticas e 5 outras desordens variadas.

Para este trabalho foram escolhidas trés patologias: duas estruturais (edema de
Reinke e n6dulo) e uma neuroldgica (paralisia). Nas proximas secOes € apresentada uma

breve descri¢cdo destas trés patologias.
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3.3.1 Edema de Reinke
Edema de Reinke € o edema bilateral da camada superficial da lamina prépria,

ou espago de Reinke. E causado pelo abuso cronico da voz e pelo fumo.

As dobras vocais aumentam de tamanho com um edema claro-hialino, pobre em
vasos, e que modifica completamente o aspecto anatdomico da regido glética. O edema
de Reinke se estende de modo regular sobre toda a superficie de ambas as dobras
vocais, sempre com superficie lisa. O sintoma classico do edema de Reinke € a disfonia,
caracterizada pela dramdtica diminui¢do da frequéncia fundamental da voz (Figura 3.2).
Nas mulheres portadoras de edema de Reinke, o timbre vocal se assemelha muito ao da

voz masculina.

Figura 3.2 — Edema de Reinke bilateral.

Fonte: [http://www.gbmc.org/home_voicecenter.cfm?id=1564]

3.3.2 Nédulo

Os noédulos correspondem a lesdes tumorais das dobras vocais de origem
fibrética. Sdo formados devido a processos irritativos por abuso ou mau uso da voz e a
processos inflamatérios da propria laringe. O fumo e o dlcool podem agravar essa

irritacdo.

Os nodulos em geral s@o bilaterais e situam-se normalmente na unido dos dois
tercos posteriores com o terco anterior da dobra vocal. Essa regido € a que mais
concentra energia durante a fonacdo. Na formacao do nédulo, passa-se por trés estagios:
hiperemia, edema e fibrose. Pelo fato de edema ser um dos estdgios para chegar ao

nddulo, dificulta a discriminagdo acustica entre as patologias (Figura 3.3).
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Figura 3.3 — Nédulos na laringe.
(fonte: http://www.gbmc.org/home_voicecenter.cfm?id=1564)

3.3.3 Paralisia

A paralisia das dobras vocais é a desordem vocal neuroldgica mais comum. A
paralisia tipicamente € causada por problema periférico do nervo da laringe. Apresenta-
se tanto unilateral quanto bilateral. Doenga ou cirurgia da tireoide podem causar

paralisia tempordria ou permanente (Figura 3.4).

Figura 3.4 — Paralisia unilateral da laringe.

(fonte: http://www.gbmc.org/home_voicecenter.cfm?id=1564)

Quando uma dobra vocal é paralisada, pode permanecer em qualquer posicao,
desde a posicdo fechada, até a posi¢cdo totalmente aberta. Dependendo da posicdo em
que paralisar, pode criar problemas variados. Se paralisar na posi¢do fechada pode
dificultar a respiracdo, pois a abertura total passa a ser a metade da normal. Se paralisar
na posicdo totalmente aberta, dificulta o fechamento para a degluti¢do, sendo comum a

necessidade de cirurgia, ou alimentacdo via sonda. Quando a paralisia acontece numa
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posicado intermedidria, € possivel que a outra dobra vocal possa se estender um pouco

mais e fazer um fechamento suficiente para uma boa fonacao.

3.4 Discussao

Patologias da voz podem prejudicar a comunica¢do humana. Existem patologias
provenientes de diversos fatores, entre os quais fatores estruturais e fatores
neurolégicos. As patologias edema de Reinke e nddulos s@o resultantes de fatores
estruturais da laringe. As paralisias das dobras vocais sdo devidas a fatores

neuroldgicos.

14



4 Caracterizacao de Sinais de Voz

A tarefa de avaliacdo acustica da voz estd relacionada a extracdo de
caracteristicas. Patologias vocais afetam a forma como os sons sdo produzidos, pois, as
mudancas na elasticidade das dobras vocais podem causar variacdes do seu movimento
vibratdrio, resultando em uma vibragdo mais irregular. A escolha das caracteristicas que
fornecem informacdes uteis para a caracterizagdo dos sinais de voz nao é uma tarefa

trivial.

Este capitulo trata da caracterizacdo de sinais de voz utilizando caracteristicas
acusticas representadas de duas formas, a saber: a) ndo paramétricas (Se¢do 4.1) e b)

paramétricas (Secdo 4.2).

4.1 Caracterizacao de Sinais de Voz para Analise Nao Paramétrica

As caracteristicas acusticas ndo paramétricas sdo aquelas extraidas diretamente

da forma de onda e, portanto, podem levar em consideracao:

1) Perturbagdes em frequéncia;
2) Perturbagdes na amplitude;

3) Grau de ruido presente na voz.

As caracteristicas obtidas a partir da perturbacdo na frequéncia do sinal de voz
incluem: Jitter absoluto (Jita), Jitter percentual (Jitt), Frequéncia do Tremor da
Amplitude (Fatr), Quociente de Perturbacdo do Periodo do Pitch (PPQ), Perturbacdo
Média Relativa (RAP) e Quociente de Perturbacdo do Periodo do Pitch suavizado

(sPPQ).

As caracteristicas obtidas a partir da perturbacdo de amplitude incluem:
Quociente de Perturbacio da Amplitude (APQ), Indice de Intensidade da Amplitude do
Tremor (ATRI), Quociente de Perturbacdo da Amplitude suavizado (SAPQ), Shimmer
em dB (ShdB), Shimmer percentual (Shim) e Coeficiente de Variagao da Amplitude de
Pico (vVAm).

As caracteristicas baseadas no ruido presente no sinal de voz incluem: Razao
Ruido-Harménico (NHR), Indice de Turbuléncia da Voz (VTI) e Razdo do Sinal Glotal
para o Ruido (GNE).
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Neste trabalho, foram escolhidas algumas caracteristicas de cada um dos trés
grupos, para avaliacdo inicial. Apds a realizacdo dos testes preliminares, foram

escolhidas as seguintes cinco caracteristicas:

1. Perturbagdes em frequéncia:

a. Jitter absoluto (Jita) e,

b. Quociente de Perturbagdo do periodo de pitch (PPQ).
2. Perturbacdes na amplitude:

a. Shimmer em dB (ShdB) e,

b. Quociente de Perturbacdo da Amplitude (APQ);

3. Grau de ruido presente na voz: Razao Ruido-Harmonico (NHR).

A razdo principal para a escolha dessas caracteristicas reside no fato deles
suavizarem menos o sinal, em relacdo as demais, pois a suavizacdo introduziria mais

uma distor¢@o nos valores obtidos.
Em uma etapa posterior, foram incluidas mais quatro caracteristicas, a saber:

1) Perturbacdes em frequéncia: Jitter relativo (Jitt) e média relativa da
perturbacdo (RAP);
2) Perturbacdes na amplitude: Shimmer relativo (Shim) e Quociente de

Perturbacdo da Amplitude Suavizado (SAPQ).

Nas segdes a seguir sdo descritas as nove caracteristicas utilizadas neste
trabalho. As formulas das nove caracteristicas ndo paramétricas apresentadas foram

extraidas da documentacdo do programa MDVP 0] conforme ANEXO B.

4.1.1 Jitter Absoluto

O Jitter absoluto — Jita (medido em microssegundos) € uma caracteristica obtida
a partir da variabilidade do periodo de pifch, periodo-a-periodo, para o sinal de voz
analisado. Os intervalos de quebra da voz' sdo excluidos. Jita é calculado a partir dos

valores de pitch extraidos, do sinal de voz, como

Jita = =351 To® — To®+D)|, 1)

" Quebra da voz: Intervalos relacionados 2 irregularidade da emissdo, a dreas da amostra nao
harménicas ou 2 interrup¢io da produgio vocal *7).

16



em que To(i), i=1,2,..,N, ¢ o periodo de pitch extraido e N € o niimero de periodos de

pitch extraidos.

4.1.2 Quociente de Perturbacio do periodo de pitch

O Quociente de Perturbacdo do periodo de pitch (PPQ), é uma caracteristica
relativa (medida em porcentagem — %) obtida a partir da variabilidade periodo a periodo
do pitch dentro da amostra de voz analisada com uma suavizag@o de cinco periodos. Os
intervalos de quebra da voz sdo excluidos. O PPQ € calculado a partir dos valores de
pitch extraidos do sinal de voz, como

1 —4]1 i i
—EN—14|§ $=0To(‘+r)—To(‘+2)|

PPQ = ¥=2t—

, (2)

1 oN i
ﬁzi=1 To(l)

em que To(i), i=1,2,...,N, € o periodo de pitch extraido, N é o nimero de periodos de

pitch extraidos.

4.1.3 Jitter relativo

Jitter relativo (Jitt) (%) € uma caracteristica relativa obtida a partir da
variabilidade periodo a periodo do pitch (em curtissima duracdo), para a amostra de voz
analisada. Os intervalos de quebra da voz sdo excluidos. O jitter relativo € calculado a
partir dos valores de pifch extraidos do sinal de voz, como

1 N— . .
Jite = BB ToO-To0D)
- iEN To(i)

N “i=1

, 3)

em que To(i), i=1,2,.., N, é o periodo de pitch extraido, N € o nimero de periodos de

pitch extraidos.

4.1.4 Meédia Relativa da Perturbacao

A Média Relativa da Perturbacdo (Relative Average Perturbation ou RAP)
(dado em %) € uma caracteristica relativa obtida a partir da variabilidade do pitch,
periodo a periodo, dentro da amostra de voz analisada com um fator de suavizacdo de
trés periodos. Os intervalos de quebra da voz sdo excluidos. O RAP € calculado a partir

dos valores de pitch extraidos do sinal de voz, como

1 _1|To=D +To(i)+To(i+1) i
mzliizl 3 To®

RAP = . 4)

1 .
ﬁZ?’ﬂ To®
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em que To(i), i=1,2,...,N, € o periodo de pitch extraido, N é o nimero de periodos de

pitch extraidos.

4.1.5 Shimmer em dB

O Shimmer em dB (ShdB) € uma caracteristica obtida a partir da variabilidade
periodo a periodo (curtissima duracdo) da amplitude pico a pico do sinal de voz
analisado. Os intervalos de quebra da voz sdo excluidos. ShdB € calculado a partir dos

dados de amplitude, pico-a-pico, do sinal de voz, como

(i+1)

em que A® =12, N, é o valor pico a pico extraido da amplitude e N é o nimero de

1 -
ShdB = EZ?Lf > (5)

impulsos extraidos.

4.1.6 Quociente de Perturbacio da Amplitude
O Quociente de Perturbacdo da Amplitude (Amplitude Perturbation Quotient —

APQ) € uma caracteristica relativa (em percentagem) obtida a partir da variabilidade,
periodo a periodo, da amplitude pico a pico do sinal de voz analisado com uma
suavizacdo de 11 periodos. Os intervalos de quebra da voz sdo excluidos. O APQ ¢é
calculado a partir dos dados de amplitude pico a pico do sinal de voz, como

1 yN-4|ly4 i+ i+2
m2i=1 |§Er=oA(l M-al )‘

1N i
ﬁ2i=1A(1)

APQ =

, (6)

em que A®D i=1,2, ., N,éo valor pico a pico extraido da amplitude e N € o nimero

de impulsos extraidos.

4.1.7 Shimmer Relativo
O shimmer relativo (Shim) (dado em %) é uma caracteristica relativa obtida a
partir da variabilidade periodo a periodo de curtissima duragdo da amplitude pico a pico
dentro da amostra de voz analisada. Os intervalos de quebra da voz sdo excluidos. Shim
€ calculado a partir dos dados de amplitude pico-a-pico do sinal de voz, como
1 el PIOBIC]

Shim = N=1=E :
ﬁzliilA(l)

, (7)

em que A(i), i=1,2,... , N,é o valor pico a pico extraido da amplitude, N € o nimero de

impulsos extraidos.

18



4.1.8 Quociente de Perturbacio da Amplitude Suavizado

O quociente de perturbacdo da amplitude suavizado (Smoothed Amplitude
Perturbation Quotient ou sAPQ) (dado em %) é uma caracteristica relativa obtida a
partir da variabilidade de curta ou longa duracdo da amplitude pico a pico dentro da
amostra de voz analisada com um fator de suavizacdo definida pelo usudrio. O fator de
suavizacdo padrdo corresponde a 55 periodos, proporcionando uma variabilidade de
duracdo razoavelmente longa. O usudrio pode modificar este valor conforme a
necessidade. Os intervalos de quebra da voz sao excluidos. O sAPQ € calculado a partir

dos valores de pitch extraidos periodo a periodo do sinal de voz, como

1 N=sf+1|1 wSf=1 ,(i+7)_ 4(i+m)
- Yic1 % A A
sAPQ = NIt | ‘

sf ~r=0
1 .
ﬁzé\ilA(l)

, (8)

em que A(i), i=1,.2,.., N, éo valor pico a pico extraido da amplitude, N é o niimero de

impulsos extraidos, sf € fator de suavizacao.

4.1.9 Razao Ruido-Harménico

A Razao Ruido-Harmonico (Noise-to-Harmonic Ratio — HNR) é a razdo média
entre a energia espectral ndo harmonica na faixa de 1.500 a 4.500 Hz e a energia
espectral harmdnica na faixa de 70 a 4.500 Hz. Isso é uma avaliacdo bem geral do ruido
presente no sinal analisado. A NHR, em termos gerais, € calculada pelo algoritmo a

seguir.

A. Realiza-se a andlise do sinal em janelas de 81,92 ms (4.096 pontos a

50 k amostras por segundo, ou 2.048 a 25 k amostras por segundo).
Para cada janela, aplicam-se os seguintes passos:

1. Filtro passa baixa em 6 kHz (ordem 22) com janela de Hamming,
decimacao do sinal para 12,5 kHz e conversao do sinal real para sinal
analitico usando a transformada de Hilbert;

2. Calculo de Transformada Rapida de Fourier complexa de 1.024
pontos (FFT) do sinal analitico (correspondente a 2.048 pontos de
dados reais);

3. Cdlculo do espectro de poténcia da FFT;

4. Calculo da frequéncia fundamental média dentro da janela,

sincronamente com os resultados da extracdo do pitch;
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5. Separagdo harmoOnica e nao harmdnica do espectro atual
sincronamente com a frequéncia fundamental da janela atual;

6. Calculo da HNR da janela atual. HNR € a razdo entre a energia
espectral ndo harmonica (1.500 — 4.500 Hz) e a energia espectral
harmonica (70 — 4.500 Hz).

B. Cilculo da média dos valores de NHR para todas as janelas processadas.

4.2 Caracterizacio de Sinais de Voz para Analise Paramétrica

A necessidade de se ter avaliacdes objetivas da qualidade da voz tem
impulsionado o desenvolvimento de diversas técnicas de processamento digital de sinais
de voz. Estas técnicas tém sido utilizadas no desenvolvimento de ferramentas que
auxiliam no diagndstico de desordens vocais e na constatagdo de alteracdes de funcdes
vocais /. Estas ferramentas também auxiliam, nas avalia¢des do grau de sucesso de

. . L, . eqe ~ 11
cirurgias bem como nos tratamentos farmacoldgicos e na reabilitacao [,

Andlises paramétricas envolvem a representacao do sinal de voz como a saida de
um modelo de producgdo da fala. A teoria acustica utiliza o0 modelo matematico tanto na
andlise, como na sintese do sinal de voz. Do ponto de vista da andlise, o que interessa
sdo as técnicas da estimacdo dos parametros do modelo, a partir de um sinal natural de
voz, que € presumido como saida do modelo. Na sintese, existe o interesse de utilizar o

. e e A 21
modelo para criar uma voz sintética pelo controle do pardmetros do modelo !,

O modelo geral, discreto no tempo, para sintetizacdo de voz é representado na

Figura 4.1.

Gerador de Modelo de Pulso
Trem de Pulsas Glotal G(z) +
Voz

Chave Vozeada—TNao Vozeada Meodelo do Trate Modelo da
Radiagdo R(z)
Frequéncia Au L 3 Vocal V(z) S(m)
Fundamental
Gerador de Roide
Aleatorio

Figura 4.1 — Modelo tipico de produgdo de voz digital, em que Av e Au sao fatores de ganho
para o controle da amplitude, e S(n) a voz sintetizada.

Parhmetros do
Trate Vocal

O modelo utiliza dois geradores, um gerador de trem de pulsos para os sinais

sonoros ou vozeados, e um gerador de ruido aleatério para os sons surdos ou ndo
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sonoros, ou, ainda, ndo vozeados. Na Figura 4.1, os valores Av e Au sdo fatores de
ganho e controlam a amplitude do trem de pulsos e do ruido aleatdrio, respectivamente,

e S(n) € a voz sintetizada.

Na andlise acustica de sinais de voz, vdrios parametros tém sido utilizados.
Neste estudo, foram escolhidos dois pardmetros para utilizacio em conjunto com as
caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido. Estes dois parametros sdo: anélise por
codificagdo preditiva linear (andlise LPC — Linear Predictive Coding), e Anélise

Cepstral que estdo descritos nas secoes 4.2.1 e 4.2.2, respectivamente.

4.2.1 Anailise por Predi¢ao Linear

O método de Anadlise por Predicdo Linear (LPC) estima cada amostra de voz
baseado em uma combinacdo linear de n amostras anteriores. Quanto maior o valor de
n, mais precisa serd a representacdo do modelo. A andlise LPC fornece um pequeno
conjunto de parametros da fala que captura informagdes a respeito da configuracdo do
trato vocal. Os coeficientes LPC podem ser utilizados diretamente como coeficientes de
um filtro de sintese ou utilizados para modelagem de um padrdo para reconhecimento
da fala 'Y, Parte-se da suposicao de que qualquer mudanga na estrutura da anatomia do

N

trato vocal, devido a patologia, afeta os coeficientes LPC. Um preditor linear com

coeficientes de predi¢do, a(k), € definido como um sistema cuja saida é [21]

$(n) = Xioy alk) Sj(n— k), 9

em que p é a ordem do preditor, a(k) os coeficientes de predi¢cdo e, Sj(n) o sinal de voz.

Existem varios métodos para obtencdao dos coeficientes LPC. Os mais usuais
sdo: 0 método da autocorrelacio e o método da covaridncia >, Ambos sdo baseados na
minimizacao do valor médio quadratico do erro de estimacdo e(n), ou sinal residual,
como dado em (10), em que p € a ordem do preditor, a(k) os coeficientes de predigao,

Sj(n) o sinal de voz.

e(n) = Sj(n) — Xy, a(k) Sj(n — k). (10)

Inicialmente, o sinal de voz S(n) € dividido em segmentos (usualmente, de 16 a

32 ms cada), para garantir estacionariedade” e, entdo, é aplicado um fator de pré-

2 . L. . . . . .
As propriedades estatisticas dos sinais de voz podem ser consideradas invariantes no tempo,
. ) 5
para curtos intervalos (até 32 ms)[ 1
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[61]

énfase . O grau de pré-énfase € controlado pela constante a, que determina a

frequéncia de corte do filtro pelo qual o sinal S(n) efetivamente passa, conforme (11).
Sp(n) =Sn(n) —aSn(n—1), 11

sendo Sp(n) a amostra pré-enfatizada, Sn(n) a amostra original, e a o fator de pré-

énfase.

7z

Para cada segmento, é aplicado um modelo de janelamento (retangular ou
Hamming® ou Hann”, por exemplo). A janela retangular é a mais simples, e é definida
como

Sp(n),para0<n<N-1
0, demais casos.

Sj(n) = { (12)

Para suavizacdo das bordas, podem ser empregados outros tipos de janela. A

janela de Hamming, por exemplo, é definida como sendo

2nn
(N-1)

Sj(n) = Sp(n) (0,54 — 0,46 cos )) para0<n <N -1, (13)

em que Sp(n) € o sinal segmentado, aplicado ou ndo a pré-énfase, N é o numero de

amostras no segmento, e Sj(n) € o sinal resultante ap6s o janelamento de Hamming.

Por fim, sdo calculados os coeficientes LPC para cada segmento de voz, de acordo

com a ordem do preditor.

4.2.2 Analise Cepstral

A andlise acustica geralmente se concentra na estimativa de parametros de um
modelo de producdo de voz presumido. Os modelos mais comuns consideram a voz
como a saida de um sistema linear, variante no tempo, excitado ou por um trem de
pulsos quase periddico, ou por ruido aleatério (conforme Figura 4.1). A excitagdo pelo
trem de pulsos fornece um som quase periddico, que € chamado de som vozeado ou

sonoro. A excitagcdo por ruido aleatério produz som ndo-vozeado ou som surdo.

> Em homenagem a Richard Wesley Hamming.
* Em homenagem a Julius Ferdinand von Hann.
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O uso da andlise cepstral é direcionado a problemas centrados em voz sonora.
Visto que o sinal de voz é o resultado da convolucdo da excitagdo com a resposta do
trato vocal, seria util separar ou deconvoluir as duas componentes. A deconvolugdo
cepstral converte um produto de dois espectros na soma de dois sinais, que podem ser
separados por um processo de filtragem linear, (chamada de “liftragem” ou liftering),
facilitando o estudo individualizado das modifica¢des ocorridas na excitacdo e na parte
ressonante. Assim, a andlise cepstral do sinal de voz permite trabalhar separadamente as
duas componentes do sinal: 1) a parte correspondente a excitacdo e 2) as respectivas

modificagdes introduzidas pelo efeito de ressonancia no trato vocal.

Os coeficientes cepstrais podem ser calculados recursivamente a partir dos
coeficientes de predicdo linear, a(k), permitindo um célculo eficiente, evitando a
fatoracdo polinomial. Os coeficientes cepstrais, obtidos dessa maneira, fornecem uma
boa medida das diferencas na envoltdria espectral dos segmentos de voz em

analise 73>,

{ c(1) = —a(l).' 19

() = —a(m) - 3173 (1-2) a(den - ).

paral <n <p.

4.3 Discussao

Neste capitulo, foram examinadas as caracteristicas extraidas das vozes
utilizadas neste trabalho. Foram apresentadas tanto as caracteristicas ndo paramétricas,

quanto as caracteristicas paramétricas, utilizadas na andlise de sinais de voz.

As caracteristicas ndo paramétricas foram divididas em tr€s grupos: perturbacdes
da frequéncia, perturbacdes da amplitude, e medi¢des de ruido na voz. Foram escolhidas
caracteristicas de cada grupo. Do grupo da perturbacio da frequéncia, foram
selecionados: o jitter absoluto e o Quociente de Perturbaciao do periodo de pitch (PPQ).
Do grupo de perturbacdes da amplitude foram selecionados: o shimmer em dB e o
Quociente de Perturbacdao da Amplitude (APQ). Do terceiro grupo foi escolhida a Razdo
Ruido-Harmoénico (HNR). Todas estas caracteristicas se baseiam na representacao por
forma de onda do sinal de voz, e foram escolhidas por fornecerem valores menos

suavizados que outras caracteristicas ndo paramétricas.
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A andlise paramétrica ajuda a extrair informagdes importantes para a
caracterizacdo de sinais de voz, eliminado informacdes redundantes. Essa redug¢do na
quantidade de dados a serem analisados ajuda a reduzir o tempo de processamento nas

etapas posteriores.

A andlise por predicdo linear reduz bastante o volume de dados a serem
processados, sem, contudo, comprometer os parametros necessarios a representacdo do
sinal. O uso da andlise cepstral permite uma andlise acurada, porém utilizando um

volume de dados reduzido.

Técnicas de andlise da voz por predicao linear e andlise cepstral foram descritas
neste capitulo, como embasamento tedrico para a descricdio do processo de

caracterizacdo e modelagem actstica dos sinais de vozes patoldgicas.
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S Abordagem Metodologica Utilizada para
Classificacao de Vozes Patologicas

5.1 Introducao

Este trabalho consiste na modelagem acustica para classificacdo de vozes
patoldgicas utilizando anélise paramétrica e ndo paramétrica. Para tanto, foram extraidas
caracteristicas de vozes previamente gravadas para efetuar a classificacdo em vozes
normais (também conhecidas como vozes sadias, ou vozes sauddveis) ou patoldgicas, e,
em sendo classificadas como patoldgicas, classificar como sendo a) edema ou outra

patologia, ou b) paralisia ou outra patologia.
As vozes escolhidas para o estudo sdo pertencentes a um dos seguintes grupos:

1) Normais (também referenciada como sadias, ou saudaveis);
2) Afetadas por edema de Reinke;
3) Afetadas por paralisia; e

4) Afetadas por nddulos.

O primeiro quadro de 20 ms (500 valores a 25 k amostras por segundo) de um
sinal de voz de cada um dos quatro grupos € mostrado nas figuras 5.1 a 5.4

respectivamente.

"o 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 5.1 — Sinal de voz saudavel (arquivo AXHINAL).

A caracterizagdo das vozes previamente gravadas envolve caracteristicas ndo
paramétricas, e caracteristicas paramétricas, formando um vetor hibrido para utiliza¢ao
nos classificadores (Figura 5.5). A forma como € feito o pré-processamento e a extracao

de caracteristicas depende do que for extraido, se sdo paramétricos ou ndo e, portanto,
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sao descritos nas se¢des apropriadas. O tipo de treinamento e a classificagdo também

dependem do tipo de classificador utilizado, e, portanto, € descrito na secdo referente a

descricdo de cada classificador.

1 T T T T T T ‘m‘ T T T
| !
\ \ [ ““A | ‘
0.5 1| " A‘“ . | -
W I\ N | A YR n|
\ 1 ‘MF\ \ \ [
) P L PR L A U
o | W | L A A | A |
|1 1V 1 | b [ “ |
My Wy ‘l‘ W | N,
0.5 ) f AV
A v
1 r r r r r r r r r
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

500

Figura 5.2 — Sinal de voz com edema de Reinke (arquivo ANA15AN).
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Figura 5.3 —Sinal de voz com nddulos (arquivo CLS13AN).
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Figura 5.4 — Sinal de voz com paralisia (arquivo ABBO9AN).

A base de dados utilizada esta descrita na Secdo 5.2, a extracdo ndo paramétrica

na Se¢do 5.3, a extracdo paramétrica na Secdo 5.4, a

classificadores utilizados estdo descritos na Se¢do 5.6.

abordagem hibrida na 5.5 e os
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5.2 Base de Dados

Neste trabalho foi utilizada a base de dados de vozes desordenadas (Disordered
Voice Database, Model 4337) da Kay Elemetrics [62], que contém 53 vozes consideradas
vozes normais e 657 vozes consideradas vozes patoldgicas, ou seja, vozes que
apresentam uma ou mais patologias. A base contém duas amostras de voz para cada
sujeito: 1) vogal sustentada /ah/ e, 2) os primeiros 12 segundos da “Rainbow Passage”
(texto padrao famoso utilizado nos Estados Unidos para testar a habilidade do sujeito

produzir texto corrido).

Sinal de Voz

|

Pré-processamento

Extracdo de Caracteristicas

Treinamento/Classificacdo

L I

Voz Normal Voz Patoldgica
Treinamento/Classificacdo Treinamento/Classificacdo
Voz com Edema Voz com Outra Patologia Voz com Paralisia

Figura 5.5 - Sequéncia das etapas de classificagao.

Todos os sinais de voz desta base foram obtidos de maneira controlada, usando a
seguinte metodologia: distancia constante entre o microfone e a boca (15 cm),
amostragem digital direta com 16 bits em 44,1 k amostras por segundo em uma cabine a
prova de som. Os sinais foram posteriormente convertidos para taxas de 25 k ou 50 k
amostras por segundo e gravadas em CD-ROM. Os sinais foram gravados em um

formato proprietario da Kay Elemetrics, mas bastante parecido com o formato WAV.
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Os valores discretos do sinal de voz sdo armazenados com valores inteiros em

complemento de dois (valores variam de -32768 a +32767).

Neste trabalho foram analisadas amostras de voz com vogal sustentada /ah/
sendo: 53 vozes sauddveis (normais), 43 vozes afetadas por edema, 15 vozes afetadas
com nddulos e 46 vozes afetadas por paralisia. A lista dos arquivos, contendo os sinais

de voz utilizados neste trabalho, esta no ANEXO B.

Para auxiliar na escolha dos arquivos de voz a serem utilizados foi desenvolvida

uma pégina na Internet (http://www.limcserver.dee.ufcg.edu.br/~rrbrandt/dsp/db/) que:

e Apresenta as caracteristicas (género e idade do locutor e as patologias
presentes) de um determinado arquivo;

e Apresenta 0s arquivos com as respectivas patologias.

5.3 Caracteristicas Nao Paramétricas

A base de dados de vozes desordenadas (Disordered Voice Database, Model
4337) da Kay Elemetrics, fornece uma tabela com diversas caracteristicas previamente
calculadas pelo programa MDVP (Multi-Dimensional Voice Program). Estas

caracteristicas foram classificadas em trés grupos:

1) Caracteristicas relativas a variacdo de amplitude;

2) Caracteristicas relativas a variacdo de frequéncia;

3) Caracteristicas relativas ao ruido presente nas vozes.

Neste trabalho, a etapa de extracdo de caracteristicas ndo paramétricas, foi
dividida em dois momentos. Em ambos momentos, as caracteristicas foram escolhidas
de cada um dos trés grupos. No primeiro momento foi utilizado um grupo reduzido de
caracteristicas, no segundo momento essa quantidade foi ampliada. Para o primeiro
momento, foram escolhidas as seguintes caracteristicas do primeiro grupo: o Shimmer
em dB (ShdB), e o Quociente de Perturbacao da Amplitude (APQ). Do segundo grupo,
foram selecionados o Jitter absoluto (Jita) e o Quociente de Perturbacdo do periodo de
pitch (PPQ). Do terceiro e ultimo grupo, foi escolhida a Razdo Ruido-Harmonico
(NHR). Estas caracteristicas foram escolhidas por ndo sofrerem suavizacdo (média
sobre um longo periodo), pois a suaviza¢do pode minimizar justamente as alteracdes da

voz que sdo tipicas de vozes patolégicas, dificultando assim a sua discriminagdo 4.
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No segundo momento, foram acrescentadas caracteristicas dos primeiros dois
grupos: do primeiro grupo, o shimmer relativo (shim) e o Quociente de Perturbagdo da
Amplitude Suavizado (sAPQ), e do segundo grupo, o jitter relativo (jitt) e a média

relativa da perturbacao (RAP), completando nove caracteristicas ndo paramétricas.

Devido ao método utilizado para o calculo dos valores das caracteristicas, nao é
possivel a obtencdo de todas as caracteristicas para todos os sinais de voz.
Principalmente, para as vozes com acentuacao da patologia, é quase impossivel calcular
a frequéncia fundamental, caracteristica da qual dependem vdrias outras caracteristicas.
Neste trabalho, ndo foram utilizados os sinais de voz para os quais as caracteristicas

escolhidas ndo foram previamente calculadas pela Kay Elemetrics.

Estes cinco valores por sinal de voz, no primeiro momento € nove no segundo,
foram utilizados juntamente com os valores paramétricos, descritos na proxima secao,
para formar um vetor hibrido descrito na Se¢do 5.5. O vetor hibrido é utilizado nos

classificadores descritos na Se¢ado 5.6.

5.4 Caracteristicas Paramétricas

Na extracdo das caracteristicas obtidas a partir do modelo de caracterizagdo por
predi¢do linear, foram utilizados sinais de voz da base de dados da Kay Elemetrics,
conforme descrito na Se¢do 5.2. Foi efetuado o pré-processamento (descrito na proxima
secdo) e a extracdo dos coeficientes LPC (descritos na Secdo 5.4.2) e os coeficientes

cepstrais (descritos na Secdo 5.4.3) para cada sinal de voz.

5.4.1 Pré-processamento

Para esta parte do trabalho, foram feitos diversos procedimentos de pré-
processamento antes da obtencdo dos coeficientes desejados, conforme apresentado na
Figura 5.6. Estes procedimentos de pré-processamento, comuns aos dois parametros,

estdo descritos a seguir.

Em virtude das dificuldades, em comparar sinais de vozes com taxas de
amostragem diferentes, decidiu-se, nesta etapa do trabalho, padronizar todos os sinais
com 25 k amostras por segundo. Os sinais de voz com taxa de 50 k amostras por
segundo, filtrados previamente pela Kay Elemetrics, foram decimados para
25 k amostras por segundo, desprezando as amostras pares. Este procedimento faz com

que as andlises feitas e os resultados obtidos dependam apenas das caracteristicas dos
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sinais de voz e ndo da quantidade de amostras por segundo. E uma tentativa de iniciar a

andlise com uma formatacdo dos dados mais padronizada possivel.

Os sinais de voz amostrados com taxa de 25 k amostras por segundo (Sd(n))
foram segmentados em intervalos de 20 ms, para manter a estacionariedade do sinal. Foi
realizada a superposicdo de 50% entre os segmentos adjacentes para ndo perder a
informacdo nos extremos, ja que na etapa de janelamento de Hamming os extremos sao

suavizados. Os segmentos resultantes continham 500 amostras cada (Figura 5.7).

Sinal de Voz Gravado

Decimagdo para
25 k amostras
por segundo

50 k amostras
por segundo?

y 34§

Segmentacao
20 ms com
50% superposi¢do

Pré-énfase

48 ?
Pré-énfase? (Fator 0,95)

\ A

)

Janelamento
de Hamming

Sj(n) i

Figura 5.6 — Pré-processamento dos sinais de voz para andlise paramétrica.

Para efetuar a segmentacdo, foi lida apenas uma parte dos dados contidos em
cada arquivo de voz correspondente ao segmento desejado. O intuito era que a rotina
desenvolvida pudesse ler um segmento de dentro de um arquivo de voz, sem a
necessidade de ler todo o arquivo de uma vez para dentro da memoria. Este

procedimento facilitaria a obtencdo do segmento de voz, em sistemas com pouca
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memoria, ou em arquivos com muitos segundos de voz. Esta decis@o inicial afetou o
primeiro elemento de cada janela, no caso da aplicacdo da pré-énfase, ja que a pré-
énfase foi aplicada apds a segmentacdo, mas antes do janelameto de Hamming. Levando
em conta que o janelamento de Hamming suaviza (quase elimina) os primeiros e os
dltimos elementos do segmento, ndo afeta significativamente o resultado, ji que a
diferenca ocorre apenas no primeiro elemento de cada janela (que é quase nulo por

causa do janelamento de Hamming).

Cabecalho Dados Dados Dados Dados
Segmento Segmento Segmento Segmento Segmento Segmento
1 3 5 7 9 11
Segmento Segmento Segmento Segmento Segmento

2 4 6 8

10

Figura 5.7 — Segmentacao do arquivo de voz, com 50% de sobreposigao.

O sinal de voz segmentado (Ss(n)) foi tratado de duas formas, para efeito de
comparacdo: 1) sem pré-énfase; 2) com pré-énfase. A pré-énfase foi realizada a partir da

Equacao 15, em que Ss(n) € o sinal segmentado.

Sp(n) = Ss(n) — a, Ss(n —1). (15)

O fator de pré-énfase utilizado foi de @, = 0,95 por ser um valor tipico BT A

utilizacdo da pré-énfase ndo é recomendada quando da discriminacdo entre patologias,

1 [64,63].

justamente por suavizar a excitacdo glota Neste trabalho, os testes foram feitos

com e sem a pré-&nfase, a titulo de comparacao.

Ao sinal segmentado e, opcionalmente com a aplicac@o da pré-énfase (Sp(n)), foi

aplicado o janelamento de Hamming conforme

2mn
(N-1)

Si(n) = Sp(n) (0,54 — 0,46 cos( )) .para0<n<N-1 (16)

em que Sp(n) € o sinal de entrada segmentado (com pré-énfase ou nao) e N é o numero
de amostras por segmento. Foi escolhida a janela de Hamming que suaviza as

extremidades e enfatiza o centro, evitando assim transi¢des abruptas entre os segmentos.
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A partir do sinal obtido neste processo (apds o janelamento de Hamming) foram
calculados os coeficientes LPC e Cepstrais descritos nas Secdes 5.4.2 e 5.4.3,

respectivamente.

5.4.2 Analise por Predi¢ao Linear

Ap6s a realizagdo do pré-processamento descrito na Secdo 5.4, foram
determinados os coeficientes de predicdo linear pelo método de autocorrelacdo,

utilizando a equacdo (17) conforme descrito por Rabiner e Schafer 2"

Sj(n) = Xho, a(k) Sj(n — k), (17)

paran =1,2,3,...,p, sendo Sj(n) o sinal de entrada do processamento LPC.
Foram extraidos 12 coeficientes LPC para cada janela.

5.4.3 Analise Cepstral
Neste trabalho os coeficientes cepstrais foram calculados recursivamente a partir

dos coeficientes LPC, conforme descrito na Secdo 4.2.2.

5.5 Abordagem Hibrida

Na abordagem hibrida, para cada sinal de voz, foi formado um vetor hibrido
contendo caracteristicas obtidas a partir da abordagem paramétrica e ndo paramétrica. O
vetor hibrido de cada sinal de voz foi entdo utilizado em quatro diferentes

classificadores descritos na Se¢ado 5.6.

Os classificadores utilizados impuseram a necessidade de geracao de um vetor
de tamanho constante, tamanho fixo, independente do tamanho do arquivo de voz sendo
analisado. Para tanto, foi utilizada quantizacdo vetorial para criar diciondrios
representativos (de comprimento constante) dos valores LPC e Cepstrais. A dimensdo
dos dois diciondrios foi estabelecida em 64 x 12 cada, em que 12 € a ordem do preditor.
O numero de niveis do quantizador utilizado, 64, foi escolhido por representar bem um

sinal de voz, sem resultar em grande volume de dados [63.65].

No primeiro momento, utilizando cinco caracteristicas ndo paramétricas, o vetor
hibrido foi composto por 1541 elementos ((64 x 12) + (64 x 12) + 5), sendo 64 x 12
para o diciondrio LPC, 64 x 12 para o diciondrio cepstral e cinco valores ndo
paramétricos. No segundo momento, com nove caracteristicas nao paramétricas, o vetor

hibrido passou a ser composto por 1545 elementos ((64 x 12) + (64 x 12) +9).
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Os elementos que formam cada vetor hibrido sdo exemplificados na Figura 5.8.

Sinal de Voz

Analise LPC por
Autocorrelagdo
.| Diciondrio (QV) —
» . »
4 Representativo Dicionario LPC (M x P)
Andlise Cepstral
> Dicionario (QV) >
R tati
Eepresentativo Dicionario cepstral (M x P)
Jitter Absoluto (Jita) >
Quociente de perturbagdo -
do periodo de Pitch (PPQ) e o
Nel
Shimmer em dB (ShdB) > _g
T
Quociente de Perturbagdo da > ‘3
Amplitude (APQ) >
Razdo Ruido-Harmonico (NHR) >
Jitter Relativo (Jitt) >
Perturbagdo Média Relativa (RAP) »
Shimmer Relativo (Shim) >
Quociente de Perturbagdo da -
»

Amplitude Suavizado (sAPQ)

Figura 5.8 — Formacao do vetor hibrido.

Para fins comparativos, foram utilizados os seguintes tipos de vetores

representativos dos arquivos de voz:

e Hibrido 5 — Contendo cinco caracteristicas ndo paramétricas, um

diciondrio 64 x 12 representativo LPC e outro de igual tamanho

representativo cepstral. Vetor hibrido com um total de 1541 elementos.

e Hibrido 9 — Contendo nove caracteristicas ndo paramétricas, um

diciondrio 64 x 12 representativo LPC e outro de igual tamanho

representativo cepstral. Vetor hibrido com um total de 1545 elementos.

e LPC - Vetor contendo um dicionario 64 x 12 representativo LPC ou seja

768 elementos.

e Cepstral — Vetor contendo um diciondrio 64 x 12 representativo Cepstral

ou seja 768 elementos.
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O resumo da quantidade de elementos que formam o vetor é apresentado na

Tabela 5.1.
Tabela 5.1 — Formagao do Vetor.
Tipo LPC Cepstral Nao Total de
Paramétricos elementos
Hibrido 5 64x12 =768 | 64x12 =768 5 1541
Hibrido 9 64x12 =768 | 64x12 =768 9 1545
LPC 64x12 =768 0 0 768
Cepstral 0] 64x12 =768 0 768
5.6 Classificacao
5.6.1 Introducio
Na etapa de classificacdo, os sinais de voz foram submetidos a quatro

avaliacoes:

1. Saudavel versus patoldgico;
Edema de Reinke versus outras patologias;

Paralisia versus outras patologias.

el

Edema versus paralisia.

Na primeira avaliacdo, foram utilizadas as 53 vozes saudaveis contra as 43 vozes
afetadas por edema, 15 vozes afetadas com nddulos e 46 vozes afetadas por paralisia, ou

seja, 53 vozes sauddveis e 104 vozes patoldgicas.

Na segunda avaliagdo, foram utilizadas as 43 vozes afetadas por edema contra as
15 vozes afetadas com nédulos e 46 vozes afetadas por paralisia, ou seja, 43 vozes com

edema de Reinke e 61 vozes com outras patologias.

Na terceira avaliacdo, foram utilizadas as 46 vozes afetadas por paralisia contra
as 43 vozes afetadas por edema e as 15 vozes afetadas com nddulos, ou seja, 46 vozes

afetadas por paralisia e 58 vozes com outras patologias.

Na quarta avaliacdo, foram utilizadas as 43 vozes afetadas por edema contra as

46 vozes afetadas por paralisia.
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Para fins de comparagdo, foram escolhidos quatro classificadores dentre os

inimeros apresentados pelo programa Weka
1
2.
3

4.

[66].

Em érvore bindria
LibSVM
MultiClassClassifier

Multilayer Perceptron

As etapas de treinamento e classificacdo utilizando cada um dos classificadores

foram realizadas de forma idéntica: foi utilizada validacdo cruzada, dividindo os sinais

em 6, 8, 10, 12, e 14 subconjuntos, utilizando N — / subconjuntos no treinamento € um

subconjunto para teste. O procedimento foi repetido N vezes, deixando um subconjunto

diferente fora do treinamento, por vez. O resultado geral é a média dos resultados

individuais. Foram utilizados os valores padrao (default) de cada classificador, a ndo ser

nos casos em que sdo explicitados valores diferentes.

A andlise de desempenho foi realizada utilizando as seguintes medidas:

Correta Rejeicio (CR) — E detectada a correta auséncia da patologia
(Verdadeiro Negativo).

Correta Aceitacdo (CA) — A patologia presente e detectada (também
referido como verdadeiro positivo).

Falsa Aceitacio (FA) — E detectada erroneamente a presenca da
patologia (Falso Alarme ou Falso Positivo).

Falsa Rejeicdo (FR) — A ndo deteccdo da patologia quando ela estda
presente (Falso Negativo).

Especificidade (SP) — Indica a probabilidade da rejeicdo da patologia
quando ela € inexistente. Dito em outras palavras, é a proporc¢do de

pessoas sauddveis cujo teste ndo apresenta patologia. Indica quao bom ¢é

a identificacdo de nio patolégicos. E dada por

SP=CR><100 (18)

CR+4FA '

Sensibilidade (SE) — Representa a probabilidade da correta identificacio
de patologias. E a propor¢io de pessoas com patologias cujo teste dd
positivo. Indica qudo bom € a identificacdo de individuos com a

patologia, e € dada por

35



CA X 100
SE = .
CA+FR

(19)
e Eficiéncia (E) — Representa a taxa de classificacdo correta de uma dada
classe, quando ela estd presente. E dada por

__ (CR+CA) x 100
© CA+CR+FA+FR’

(20)
5.6.2 Classificador em arvore binaria

Para a classificacdo em darvore bindria simples, foi escolhido o classificador
Trees.J48 do pacote de software Weka denominada Trees. Este classificador produz
uma arvore de decisdo bindria para classificacdo (Figura 5.9). Na fase de treinamento o
grupo de amostras (raiz) é dividido em dois grupos. Esses grupos sdao subdivididos, cada

grupo produzindo mais dois grupos, e assim sucessivamente até a profundidade (grau)

desejada. Qualquer n6 € a raiz de uma sub-arvore constituida dele e dos nds abaixo dele.

N6 1

N6 8 N6 9 N6 10 N6 11 N6 12 N6 13 N6 14 N6 15

Figura 5.9 — Classificador bindrio em érvore.

5.6.3 Classificador utilizando maquina de vetores de suporte

O classificador com méquina de vetores de suporte utiliza Support Vector
Machine (SVM) para calcular os resultados. Para tanto, foi utilizada a biblioteca
LibSVM do Weka. Representa os dados como sendo pontos no espago e os classifica
pela maior separagdo possivel. Constréi um hiperplano N-dimensional que separa as

diferentes categorias.

5.6.4 Classificador Multiclasse
O classificador multiclasse é um meta-classificador para tratar dados multiclasse

com classificadores de duas classes. Para o uso deste classificador, também foi utilizada
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uma biblioteca do Weka, denominada MultiClassClassifier. Para esta classificacdo foi

utilizado o classificador padrdao do Weka.

5.6.5 Classificador perceptron multicamada

O classificador perceptron multicamada (Multilayer Perceptron — MLP) é uma
rede neuronal com feedforward, ou seja, uma rede em que as conexdes entre as camadas
ndo criam ciclos. E uma extensdo do algoritmo de perceptron linear. O algoritmo de
perceptron linear consiste de duas camadas: entrada e saida. A soma das entradas
ponderadas sdo passadas a uma funcdo de ativag@o para gerar a saida. No classificador
perceptron multicamada o mesmo principio € utilizado, mas existe uma ou mais
camadas escondidas entre a entrada e saida, permitindo distinguir dados que nao podem

ser separados linearmente (Figura 5.10).

No uso deste classificador a taxa de aprendizado foi fixada em # = 0,05 e o
critério de parada do treinamento das redes foi de 2000 iteragdes. Forma realizados
experimentos com 10 e com 20 neurdnios na camada escondida. Para os demais valores

do classificador foram utilizados os valores padrao.

Neurdnios Escondidos

Neurobnios

de entrada Neurobnios

de saida

Figura 5.10 — Classificador perceptron multicamada com oito neurdnios de entrada, uma
camada com quatro neurdnios na camada escondida, e dois neurénios de saida (trés
camadas ao todo).
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5.7 Discussao

Neste capitulo foram apresentados os métodos utilizados na abordagem hibrida

para obter a classificacdo nos quatro grupos:

5. Sauddvel versus patoldgico;
6. Edema de Reinke versus outras patologias;
7. Paralisia versus outras patologias.

8. Edema versus paralisia.

Foi também descrita a forma de classificacdo utilizando os dados comprimidos
(com 64 niveis de 12 coeficientes) obtidos a partir das duas caracteristicas (LPC e
Cepstrais), juntamente com as caracteristicas ndo paramétricas, diretamente nos
classificadores. Os resultados obtidos utilizando esses classificadores sdo apresentados

no proximo capitulo.
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6 Apresentacao e Analise dos Resultados

6.1 Introducao

O estudo comparativo dos métodos de classificacdo dos sinais de voz foi
realizado por meio de uma abordagem hibrida, incluindo caracteristicas nado
paramétricas e caracteristicas paramétricas. As caracteristicas ndo paramétricas
pertencem aos grupos perturbacdo em frequéncia, perturbacdo em amplitude, e
quantidade de ruido glotal presente, descritos na Secdo 4.1. Como caracteristicas
paramétricas, foram utilizados coeficientes LPC e coeficientes cepstrais, conforme

descrito na Secdo 4.2.
Foram realizados quatro tipos de classificagdo:

1) Entre normal e patolégico;
2) Entre edema e outras patologias;
3) Entre paralisia e outras patologias;

4) Entre edema e paralisia.

Os resultados obtidos nos quatro tipos de classificacdo estdo detalhados nas
secdes 6.2, 6.3, 6.3.5 e 6.5 respectivamente. A tabela com todos os resultados obtidos

encontra-se no Apéndice A.

A etapa de classificagdo foi realizada de oito formas distintas, denominadas aqui

de métodos, resumidos na Tabela 6.1. A seguir, a descricdo desses métodos:

1) Utilizacdo de cinco caracteristicas ndo paramétricas na formagdo do vetor
hibrido, com quatro classificadores diferentes;

2) Utiliza¢do das mesmas cinco caracteristicas do item 1, mas com divisdo por
género (vozes masculinas em um grupo e vozes femininas em outro grupo).

3) Utilizacdo de nove caracteristicas ndo paramétricas na formagdo do vetor
hibrido, utilizando apenas o classificador perceptron multicamadas.

4) Utilizacdo das mesmas nove caracteristicas do item 3, com divis@o por género,
utilizando apenas o classificador perceptron multicamadas.

5) Utilizagdo apenas dos coeficientes LPC na formacao do vetor.

6) Utilizagao dos coeficientes LPC na formagao do vetor, com divisdao por género.
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7) Utilizagdo apenas dos coeficientes cepstrais na formacao do vetor.
8) Utilizacdo dos coeficientes cepstrais na formagdo do vetor, com divisdo por

género.

Tabela 6.1 — Resumo dos métodos utilizados na etapa de classificagao.

Sem divisdo | Com divisdo
por género | por gé€nero
Utilizando Vetor Hibrido com 5 caracteristicas nao | Meétodo 1 Método 2
paramétricas, com quatro classificadores
Utilizando Vetor Hibrido com 9 caracteristicas ndo | Método 3 Método 4
paramétricas, com classificador perceptron multicamadas
Utilizando Vetor de coeficientes LPC, com classificador | Método 5 Método 6
perceptron multicamadas
Utilizando Vetor de coeficientes Cepstrais, com | Método 7 Método &
classificador perceptron multicamadas

Os itens 1 e 2 foram realizados com quatro classificadores, mas os demais itens

apenas com o classificador perceptron multicamadas.

6.2 Classificacao Normal versus Patologico

Na classificacdo entre vozes sauddveis e vozes com patologias foram feitas
classificagdes utilizando os quatro classificadores, conforme descritos na Secdo 5.6,
tanto com pré-énfase, como sem pré-énfase. Foram feitas classificacdes utilizando

validacdo cruzada, com 6, 8, 10, 12, e 14 grupos (conforme Secdo 5.6).

6.2.1 Utilizacdo de cinco caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o primeiro método (cinco caracteristicas ndao paramétricas na
formacdo do vetor hibrido, sem divisdo por gé€nero), o maior grau de acerto na
classificacdo foi de 86,7%, sendo obtida sem a utilizacio de pré-€nfase com o
classificador perceptron multicamadas (MLP), com 20 neurdnios escondidos e 12
subconjuntos (SC). Utilizando o segundo método (cinco caracteristicas nao
paramétricas na formacgdo do vetor hibrido, com separag@o por género) o maior grau de
acerto no grupo masculino foi com o classificador multiclasse (MC) que obteve taxa de
acerto de 96,4% (sem pré-énfase, com 10 subconjuntos) e o grupo feminino obteve
92,2% com classificador em arvore bindria (AB), com pré-énfase e 12 subconjuntos.
Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.2 O vetor hibrido utilizado para os

métodos 1 e 2 foi composto por 1541 elementos ((64 x 12) + (64 x 12) + 5).
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Tabela 6.2 — Graus de acerto na classificagdo normal versus patolégico utilizando os
métodos 1 e 2.

Método CR |CA |FA |FR |SP [SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 5 sem pré-énfase MLP 12SC 20N |43 194 |10 |11 | 81,1 | 89,5 | 86,7

Hibrido 5 com pré-énfase MLP 12SC 20N (45 |91 |8 14 | 84,9 | 86,7 | 86,1

Hibrido 5 sem pré-énfase Masc MC 10SC |21 |33 |0 2 100 | 94,3 | 96,4

Hibrido 5 com pré-énfase Masc MLP | 19 |33 |2 2 90,5 194,3 |1 92,9
10SC 20N

Hibrido 5 sem pré-énfase Fem MLP 14SC | 27 |63 |5 7 84,4 |1 90,0 | 88,2
20N

Hibrido 5 com pré-énfase Fem AB 12SC 28 |66 |4 4 87,5 | 94,3 | 92,2

Observa-se que dos quatro classificadores utilizados, o perceptron multicamadas
(MLP) proporcionou maior grau de acerto para quatro das seis condi¢des apresentadas

na Tabela 6.2.

Vale destacar que o classificador multiclasse (MC) forneceu o maior grau de
acerto da tabela, mas s6 para esta condi¢do. Verificando a Tabela AP.13 (no Apéndice
A) pode ser observado que este classificador obteve graus de acerto de 87,5% (8
subconjuntos), 89,3% (14 subconjuntos), 91,1% (6 e 12 subconjuntos), e 96,4% (10
subconjuntos), mostrando que o grau de acerto ndo é consistente e que, em termos

gerais, o classificador MLP fornece um grau de acerto maior € com maior consisténcia.

Por esta razao, nos métodos 3 a 8 foi utilizado apenas o classificador MLP.

6.2.2 Utilizacio de nove caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o terceiro método (nove caracteristicas ndo paramétricas na formacao
do vetor hibrido, sem divisdo por género) a maior taxa de acerto foi de 87,3%, sendo
obtida utilizando pré-énfase com o classificador perceptron multicamadas (MLP), com
12 subconjuntos e 20 neurdnios na camada escondida. Com o quarto método (nove
caracteristicas nao paramétricas na formacgao do vetor hibrido, separacdo por género) o
maior grau de acerto registrado no grupo masculino foi de 94,6% (10 subconjuntos) e
no feminino foi de 88,2% (14 subconjuntos), ambos obtidos sem pré-énfase com o

classificador perceptron multicamadas (MLP) com 20 neurdnios na camada escondida.
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Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.3. O vetor hibrido utilizado para os

métodos 3 e 4 foi composto por 1545 elementos ((64 x 12) + (64 x 12) +9).

Tabela 6.3 - Graus de acerto na classificagdo normal versus patoldgico utilizando os
métodos 3 e 4.

Método CR |CA |FA |FR |SP [SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 9 sem pré-énfase MLP 10SC 20N |44 |93 |9 12 | 83,0 | 88,6 | 86,7

Hibrido 9 com pré-énfase MLP 12SC 20N |45 |93 |8 12 | 84,9 | 88,6 | 87,3

Hibrido 9 sem pré-énfase Masc MLP 10SC | 20 |33 |1 2 1952 (943 | 94,6
20N

Hibrido 9 com pré-énfase Masc MLP 10SC | 19 |33 |2 2 1905 943 | 92,9
20N

Hibrido 9 sem pré-énfase Fem MLP 14SC | 27 |63 |5 7 84,4 190,0 | 88,2
20N

Hibrido 9 com pré-énfase Fem MLP 12SC |24 |60 |8 10 | 75,0 | 85,7 | 82,4

6.2.3 Utilizacdo de vetor com dicionario representativo LPC

Nos testes de classificacdo saudédvel versus patologico utilizando o quinto
método (vetor formado pelos coeficientes do diciondrio LPC, sem separacdo por
género) o maior grau de acerto na classificacio foi de 82,9%, sendo obtido utilizando
pré-énfase com o classificador perceptron multicamadas (MLP), com 12 subconjuntos e
20 neurdnios na camada escondida. A partir do sexto método (vetor formado pelos
coeficientes do diciondrio LPC, com separacdo por género), o maior grau obtido foi de
89,3% para o masculino sem pré-€nfase com o classificador perceptron multicamadas
(MLP) com 10 subconjuntos € 20 neur6nios na camada escondida. Para o grupo
feminino o maior grau de acerto ficou em 82,4% com pré-€nfase, com 6 subconjuntos e
20 neur6nios escondidos. Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.4. O vetor
utilizado nos métodos 5 e 6 foi composto por 768 elementos (64 vetores LPC de ordem

12).
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Tabela 6.4 - Graus de acerto na classificacdo normal versus patolégico utilizando os
métodos 5 e 6.

Método CR|CA |FA |FR | SP SE E
(%) | (%) | (%)
LPC sem pré-énfase MLP 10SC 20N 35 {90 |18 |15 | 66,0 |857 |79,1
LPC com pré-énfase MLP 12SC 20N 42 (89 |11 |16 | 79,2 | 84,8 |829
LPC sem pré-énfase Masc MLP 10SC [ 18 |32 |3 3 85,7 {914 |89,3
20N
LPC com pré-énfase Masc MLP 6SC 20N | 17 |32 |4 3 81,0 | 914 | 875
LPC sem pré-énfase Fem MLP 10SC 20N |22 |59 |10 |11 | 68,8 | 84,3 |79,4
LPC com pré-énfase Fem MLP 6SC20N |21 |63 |11 |7 |65,6 |90,0 |824

6.2.4 Utilizacio de vetor com dicionario representativo cepstral

Nos testes de classificacdo utilizando apenas os coeficientes do diciondrio

cepstral, sem divisdo por gé€nero (sétimo método), a melhor classificacio foi de 87,3%,

sendo obtida sem pré-énfase com o classificador perceptron multicamadas (MLP) com

10 subconjuntos e 10 neurdnios na camada escondida. Utilizando o oitavo método

(coeficientes do diciondrio cepstral, com divisdo por género), o grupo masculino

resultou em taxa de 91,1%, com 12 subconjuntos € o grupo feminino com 87,2% com

10 subconjuntos (ambos sem pré-énfase com o classificador perceptron multicamadas

(MLP) e com 20 neurdnios na camada escondida). Estes resultados estdo resumidos na

Tabela 6.5. O vetor utilizado nos métodos 7 e 8 foi composto por 768 elementos (64

vetores cepstrais de ordem 12).
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Tabela 6.5 - Graus de acerto na classificacdo normal versus patolégico utilizando os
métodos 7 e 8.

Método CR|[CA |FA|FR|SP |[SE |E
(%) | (%) | (%)

Cepstral sem pré-énfase MLP 10SC 10N 45 193 |8 12 | 84,9 | 88,6 | 87,3

Cepstral com pré-énfase MLP 12SC 10N 44 194 |9 11 | 83,0 | 89,5 | 87,3

Cepstral sem pré-énfase Masc MLP 12SC |20 |31 |1 4 95,2 | 88,6 | 91,1
20N

Cepstral com pré-&nfase Masc MLP 8SC | 19 (32 |2 3 90,5 1914 | 91,1
20N

Cepstral sem pré-énfase Fem MLP 10SC |27 |62 |5 8 84,4 | 88,6 | 87,3
20N

Cepstral com pré-énfase Fem MLP 6SC |23 (62 |9 8 71,9 | 88,6 | 83,3
20N

6.2.5 Observacoes sobre a classificacio normal versus patolégico

Observa-se que na classificagdo entre vozes normais e patoldgicas, a divisdao por
género trouxe melhorias nas taxas de acerto, tanto com cinco quanto com nove
caracteristicas nao paramétricas na formacao do vetor hibrido (Tabela 6.2 e Tabela 6.3).
Também pode ser observado que a classificacdo utilizando o vetor hibrido com cinco
elementos obtém um grau de acerto na classificacio maior que apenas com LPC ou

apenas com vetores formados por coeficientes cepstrais.

Em termos gerais o classificador MLP fornece um grau de acerto maior e mais

consistente que os outros classificadores utilizados.

Comparando com alguns outros autores que realizaram separagdo entre vozes

normais e vozes patologicas, pode-se resumir conforme a Tabela 6.6.
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Tabela 6.6 — Comparacdo entre graus de acerto de alguns autores

Brandt (2012) 86,7 %
96,4% Masculino
92,2% Feminino
Godino-Llorente (Jan 2010) [20] 90,0%
Costa (dissertacao 2008) [7] 100% (LPC)

95% (Mel-cepstral)
OBS: Entre (Normal e Edema)

Tavares (2010) [67] 91%

Marinus (dissertagdo 2010) [63] 92,3% (Redes neurais, LPC)
94,0% (Redes neurais, LPC e Cepstrais)
92,4% (Quantizagdo vetorial)

E importante ressaltar que a base de dados utilizada nio é idéntica para os
diversos autores e, portanto, ndo se pode fazer comparacdo direta. Mesmo entre os
autores que utilizam a base de dados da Kay Elemetrics, ndo se tem garantia de que os
mesmos arquivos de voz foram escolhidos para a obtengdo dos resultados. Portanto,
diferengas no percentual de acerto podem ser oriundos tanto do método utilizado, como

dos arquivos escolhidos.

6.3 Classificacao Edema versus Outras patologias

Os valores obtidos das vozes patoldgicas foram utilizados também para fazer a
discriminacdo entre voz com edema versus outras patologias. Foram utilizados os
mesmos quatro classificadores da secao anterior, conforme descritos na Secao 5.6, tanto
com pré-énfase, como sem pré-énfase, nos primeiros dois métodos. Nos demais
métodos, foi utilizado apenas o classificador perceptron multicamadas. Foram feitas
classificacoes utilizando validacdo cruzada com 6, 8, 10, 12, e 14 subconjuntos

(conforme Secdo 5.6).

6.3.1 Utilizacio de cinco caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o primeiro método (cinco caracteristicas ndo paramétricas na

formacdo do vetor hibrido, sem divisdo por género), o maior grau de acerto foi de

66,7%, sendo obtido utilizando pré-énfase com o classificador perceptron

multicamadas, com seis subconjuntos ¢ 20 neurdnios na camada escondida. Com a
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utilizagdo do método dois (cinco caracteristicas ndo paramétricas na formacao do vetor
hibrido, com divisdo por género), foi obtida uma taxa de acerto de 82,9% para o grupo
de vozes masculinas (com 10 subconjuntos) e para o grupo feminino foi de 65,7% (com
14 subconjuntos), ambos com pré-&€nfase e o classificador MultiClasse (MC). Estes
resultados estdo resumidos na Tabela 6.7.

Tabela 6.7 - Graus de acerto na classificacdo edema versus outras patologias utilizando os
métodos 1 e 2.

Método CR|[CA |FA|FR|SP [SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 5 sem pré-énfase MLP 6SC 10N 25 |43 |18 |19 | 58,1 [ 69,4 | 64,8

Hibrido 5 com pré-énfase MLP 6SC 20N 24 146 |19 |16 | 55,8 | 74,2 | 66,7

Hibrido 5 sem pré-énfase Masc MLP 8SC 8 20 |3 |4 72,77 83,3 |80,0

Hibrido 5 com pré-énfase Masc MC 10SC 6 23 |5 1 54,6 | 95,8 | 82,9

Hibrido 5 sem pré-énfase Fem MLP 8SC |19 (25 |13 |13 | 59,4 | 65,8 | 629
20N

Hibrido 5 com pré-énfase Fem MC 14SC 15 |31 |17 |7 |46,9 | 81,6 | 65,7

6.3.2 Utilizacio de nove caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o terceiro método (utilizando nove caracteristicas ndo paramétricas na
formacdo do vetor hibrido, sem divisdo por género) na classificacio edema versus
outras patologias a maior taxa de acerto foi de 66,7%, sem pré-€nfase, seis subconjuntos
e 20 neurdnios na camada escondida. Com o quarto método (utilizando nove
caracteristicas ndo paramétricas na formacao do vetor hibrido, com divisio por género)
o maior grau de acerto registrado no grupo masculino foi de 80,0% e no feminino foi de
62,9% (20 neurdnios na camada escondida), ambos obtidos sem pré-énfase, com o
classificador perceptron multicamadas (MLP) com 8 subconjuntos. Estes resultados

estdo resumidos na Tabela 6.8.
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Tabela 6.8 - Graus de acerto na classificacdo edema versus outras patologias utilizando os
métodos 3 e 4.

Método CR|[CA |FA|FR|SP |[SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 9 sem pré-énfase MLP 6SC 20N 25 |45 |18 |17 | 58,1 | 72,6 | 66,7

Hibrido 9 com pré-énfase MLP 14SC 10N 32 142 20 |20 | 61,5 | 67,7 | 64,9

Hibrido 9 sem pré-énfase Masc MLP 8SC 8 20 |3 |4 |72,77 83,3 |80,0

Hibrido 9 com pré-énfase Masc MLP 10SC | 7 20 |4 4 63,6 | 83,3 | 77,1
10N

Hibrido 9 sem pré-énfase Fem MLP 8SC |19 |25 |13 |13 | 59,4 | 65,8 | 62,9
20N

Hibrido 9 com pré-énfase Fem MLP 14SC | 17 |25 |15 |13 | 53,1 | 65,8 | 60,0
10N

6.3.3 Utilizacdo de vetor com dicionério representativo LPC

Nos testes de classificagdo de vozes afetadas por edema versus vozes com outra
patologia utilizando apenas os coeficientes do diciondrio LPC sem separacdo por género
(método 5), o maior grau de acerto do classificador foi de 61,9%, (com seis
subconjuntos e 10 neurdnios na camada escondida). Com o sexto método (coeficientes
do diciondrio LPC com separacdo por género), foi obtido um grau de acerto de 77,1%
para o masculino (com 10 subconjuntos) e 64,3% para as vozes femininas (8
subconjuntos e 20 neurdnios na camada escondida), ambos sem utilizacdo de pré-

énfase. Os resultados estdo resumidos na Tabela 6.9.
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Tabela 6.9 - Graus de acerto na classificacdo edema versus outras patologias utilizando os
métodos 5 e 6.

Método CR|CA |FA |FR | SP SE E
(%) | (%)
LPC sem pré-énfase MLP 6SC 10N 21 |42 |22 |20 | 48,8 |67,7 |60,0
LPC com pré-énfase MLP 6SC 10N 20 |45 |23 |17 |46,5 | 72,6 |61,9
LPC sem pré-énfase Masc MLP 10SC 7 120 |4 |4 |63,6 |833 |77,1
LPC com pré-énfase Masc MLP 6SC 5 21 |6 3 455 | 87,5 | 74,3
LPC sem pré-énfase Fem MLP 8SC20N | 18 |27 |14 |11 |56,3 | 71,1 |64,3
LPC com pré-énfase Fem MLP 6SC 10N |19 |25 |13 |13 |594 |658 |629

6.3.4 Utilizacio de vetor com dicionario representativo cepstral

Nos testes de classificacdo de vozes afetadas por edema versus vozes com outra

patologia, com o sétimo método (coeficientes do diciondrio de coeficientes cepstrais

sem separacdo por género), utilizando apenas os coeficientes do diciondario cepstral o

maior grau de acerto foi de 63,8%, sem a utilizagdo de pré-énfase, com 10 subconjuntos

e 10 neur6nios na camada escondida. Com o oitavo método (coeficientes do dicionario

de coeficientes cepstrais com separacdo por género), foi obtido um grau de acerto de

74,3% para as vozes masculinas (com 10 subconjuntos), e 60,0% para as vozes

femininas (com 14 subconjuntos), ambos sem pré-énfase e com 10 neur6nios na camada

escondida. Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.10.

Tabela 6.10 - Graus de acerto na classificacdo edema versus outras patologias utilizando os
métodos 7 e 8.

Meétodo CR|CA|FA|FR|SP |SE |E
(%) | (%) | (%)
Cepstral sem pré-énfase MLP 10SC 10N 25 |42 |18 |20 | 58,1 | 67,7 | 63,8
Cepstral com pré-énfase MLP 10SC 10N 25 |38 |18 [ 24 | 58,1 | 61,3 | 60,0
Cepstral sem pré-énfase Masc MLP 10SC | 7 19 |4 |5 |63,6 792 |74,3
10N
Cepstral com pré-énfase Masc MLP 8SC 7 19 (4 5 63,6 | 79,2 | 74,3
Cepstral sem pré-énfase Fem MLP 14SC 18 |24 |14 |14 | 56,3 | 63,2 | 60,0
Cepstral com pré-énfase Fem MLP 14SC 14 |20 |18 |18 [ 43,8 | 52,6 | 48,6
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6.3.5 Observacoes sobre a classificacdo edema versus outras patologias

Na classificac@o entre edema de Reinke e outras patologias pode ser observado
que o valor de acerto para as vozes femininas é muito inferior ao valor obtido para o
grupo masculino (82,9% masculino e 65,7% feminino utilizando o Hibrido 5). A
frequéncia fundamental tipica de vozes femininas é mais elevada que a das vozes
masculinas. O aumento da massa das dobras vocais mediante a presenca do edema de

Reinke diminui a frequéncia fundamental da voz e prejudica a oscilacdo em alta

frequéncia (justamente a frequéncia tipica do grupo feminino).

6.4 Classificacao Paralisia versus Outras Patologias

Na classificacdo entre voz com paralisia versus outras patologias foram

utilizados os mesmos quatro classificadores dos processos anteriores.

6.4.1 Utilizacdo de cinco caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o primeiro método (cinco caracteristicas niao paramétricas na
formacdo do vetor hibrido, sem divisdo por gé€nero), o maior grau de acerto foi de
72,4% utilizando pré-énfase com o classificador LibSVM (Support Vector Machine)
com seis subconjuntos. Para o segundo método (cinco caracteristicas ndo paramétricas
na formacao do vetor hibrido, com divisdo por gé€nero), o maior grau de acerto no grupo
masculino foi de 80,0% com o classificador perceptron multicamadas com pré-énfase e
12 subconjuntos. Na classificacdo do grupo feminino foi obtido 81,4%, utilizando o
classificador LibSVM e 10 subconjuntos. Estes resultados estdo resumidos na Tabela

6.11.

Tabela 6.11 - Graus de acerto na classificag@o paralisia versus outras patologias utilizando
os métodos 1 e 2.

Método CR|CA |FA|FR|SP |SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 5 sem pré-énfase LibSVM 6SC 49 |26 21 | 84,5 | 553 | 71,4

Hibrido 5 com pré-énfase LibSVM 6SC 50 |26 21 | 86,2 | 55,3 | 72,4

Hibrido 5 sem pré-énfase Masc AB 8SC 7 19 4 58,3 | 82,6 | 74,3

Hibrido 5 com pré-énfase Masc MLP 12SC |8 | 20 66,7 | 87,0 | 80,0

Hibrido 5 sem pré-énfase Fem LSVM 10SC |43 | 14 10 | 93,5 | 58,3 | 814

W W | | oo| O
W

Hibrido 5 com pré-énfase Fem LSVM 10SC | 43 | 14 10 | 93,5 | 58,3 | 81,4
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6.4.2 Utilizacao de nove caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o terceiro método (nove caracteristicas ndo paramétricas na formacao
do vetor hibrido, sem divisdo por género) na classificacdo paralisia versus outras
patologias, a maior taxa de acerto foi de 65,7%, sendo obtida com pré-énfase, 14
subconjuntos ¢ 20 neur6nios na camada escondida. Com o quarto método (nove
caracteristicas ndo paramétricas na formacgdo do vetor hibrido, com divisdo por género),
o maior grau de acerto registrado no grupo masculino foi de 80,0% (com 12
subconjuntos) e no feminino foi de 68,6% (8 subconjuntos), ambos obtidos com pré-
énfase, com 20 neur6nios na camada escondida. Estes resultados estdo resumidos na

Tabela 6.12.

Tabela 6.12 - Graus de acerto na classificac@o paralisia versus outras patologias utilizando
os métodos 3 e 4.

Método CR|CA |FA |FR|SP |SE |E
(%) | (%) | (%)

Hibrido 9 sem pré-énfase MLP 14SC 10N 40 (28 [18 |19 | 69,0 [ 59,6 | 64,8

Hibrido 9 com pré-énfase MLP 14SC 20N 42 |27 |16 |20 | 72,4 | 57,5 | 65,7

Hibrido 9 sem pré-énfase Masc MLP 12SC | 7 18 |5 5 58,3 | 78,3 | 714
10N

Hibrido 9 com pré-énfase Masc MLP 12SC |8 |20 (4 |3 | 66,7 | 87,0 | 80,0
20N

Hibrido 9 sem pré-énfase Fem MLP 10SC |35 |13 |11 |11 | 76,1 | 54,2 | 68,6
10N

Hibrido 9 com pré-énfase Fem MLP 8SC |35 |13 |11 |11 | 76,1 | 54,2 | 68,6
20N

6.4.3 Utilizacio de vetor com dicionario representativo LPC

Nos testes de classificacdo de vozes afetadas por paralisia versus vozes com
outra patologia, o maior grau de acerto no quinto método (utilizando apenas os
coeficientes do diciondrio LPC, sem a separacdo por género) foi de 67,6%, sendo obtida
sem a utilizacdo da pré-€nfase, com 14 subconjuntos e 10 neur6nios na camada
escondida. Para o sexto método (coeficientes do diciondrio LPC com a separagdo por
género), o maior grau de acerto para as vozes masculinas foi de 74,3% (com pré-énfase

e 12 subconjuntos) e para as vozes femininas foi de 72,9% (sem pré-énfase e com 10
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subconjuntos), ambos com 10 neurdnios na camada escondida. Estes resultados estdo

resumidos na Tabela 6.13.

Tabela 6.13 - Graus de acerto na classificag@o paralisia versus outras patologias utilizando
os métodos 5 e 6.

Método CR|CA |FA |FR | SP SE E
(%) | (%) | (%)
LPC sem pré-énfase MLP 14SC 10N 42 (29 (16 |18 | 72,4 |61,7 |67,6
LPC com pré-énfase MLP 10SC 10N 36 (25 |22 |22 |62,1 |53,2 |58,1
LPC sem pré-énfase Masc MLP 6SC 10N | 6 16 |6 |7 |[50,0 |69,6 |629
LPC com pré-énfase Masc MLP 12SC |6 |20 |6 |3 50,0 87,0 | 74,3
10N
LPC sem pré-énfase Fem MLP 10SC 10N |36 |15 |10 |9 |783 |625 |729
LPC com pré-énfase Fem MLP 14SC 10N |36 |12 |10 |12 | 78,3 | 50,0 | 68,6

6.4.4 Utilizacio de vetor com dicionario representativo cepstral

Nos testes de classificacdo de vozes afetadas por paralisia versus vozes com

outra patologia com o sétimo método (utilizando apenas os coeficientes do dicionério

cepstral sem separacdo por gé€nero) a taxa de acerto foi de 68,6%, sendo obtida sem

utilizacdo de pré-énfase com 10 subconjuntos e 20 neurdnios na camada escondida.

Com o oitavo método (coeficientes do diciondrio cepstral com separacdo por género),

foi obtido um grau de acerto de 74,3% para as vozes masculinas (com 12 subconjuntos)

e 72,9% para as vozes femininas (com oito subconjuntos), ambos sem pré-énfase e com

10 neurdnios na camada escondida. Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.14.
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Tabela 6.14 - Graus de acerto na classificag@o paralisia versus outras patologias utilizando
os métodos 7 e 8.

Método CR|[CA |FA|FR|SP |[SE |E
(%) | (%) | (%)

Cepstral sem pré-énfase MLP 10SC 10N 43 |29 |15 |18 | 74,1 | 61,7 | 68,6

Cepstral com pré-énfase MLP 14SC 20N 45 126 |13 |21 | 77,6 | 553 | 67,6

Cepstral sem pré-énfase Masc MLP 12SC | 7 18 |5 5 58,3 | 78,3 | 714
10N

Cepstral com pré-énfase Masc MLP 12SC 8 18 |4 |5 |66,7 |783 |74,3

Cepstral sem pré-énfase Fem MLP 10SC |37 |11 |9 13 | 80,4 | 45,8 | 68,6
10N

Cepstral com pré-énfase Fem MLP 8SC |41 |10 |5 14 | 89,1 | 41,7 | 72,9
10N

6.5 Classificacao Edema versus Paralisia

Levando em consideracdo que a voz afetada por edema e a voz afetada por
nddulo tem distor¢cdes semelhantes, e que isso pode afetar a classificacdo entre edema e
outras patologias, quando os nédulos sdo incluidos nas outras patologias, resolveu-se
fazer testes eliminando as vozes com nddulo, e fazendo a classificacdo edema versus

paralisia.

6.5.1 Utilizacdo de cinco caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido

O maior grau de acerto utilizando o vetor hibrido na discriminacdo entre edema
e paralisia, com o primeiro método (cinco caracteristicas ndo paramétricas na formagao
do vetor hibrido, sem divisdao por género), foi de 65,6% com pré-énfase, utilizando o
classificador de maquina de vetores de suporte (SVM) com 10 subconjuntos. Para o
segundo método (cinco caracteristicas ndo paramétricas na formag¢do do vetor hibrido,
com divisdo por género), o maior grau de acerto no grupo masculino foi de 79,4%
utilizando o classificador perceptron multicamadas. Na classificacdo do grupo feminino
o maior grau de acerto foi de 76,8% obtido com a utilizagdo do classificador com a
mdaquina de vetores de suporte (SVM) com 8 subconjuntos. Estes resultados estdo

resumidos na Tabela 6.15.
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Tabela 6.15 - Graus de acerto na classificacdo edema versus paralisia utilizando os métodos

le2.
Meétodo CR|CA|FA|FR|SP |SE |E
(%) | (%) | (%)
Hibrido 5 sem pré-énfase SVM 14SC 32 |27 1120|744 | 574 | 65,6
Hibrido 5 com pré-énfase SVM 10SC 34 125 22 [ 79,1 | 53,2 | 65,6

Hibrido 5 sem pré-énfase Masc MLP 6SC 7 20 3 163,6 |87,0 | 794

Hibrido 5 com pré-&énfase Masc MLP 8SC 7 20 63,6 | 87,0 | 79,4

Hibrido 5 sem pré-énfase Fem SVM 8SC 29 | 14 10 1 90,6 | 58,3 | 76,8

W Wl | | O —
(O8]

Hibrido 5 com pré-énfase Fem SVM 8SC 29 |14 10 | 90,6 | 58,3 | 76,8

6.5.2 Utilizacio de nove caracteristicas ndo paramétricas no vetor hibrido
Utilizando o terceiro método (nove caracteristicas ndo paramétricas na formacao
do vetor hibrido, sem divisdo por género) na classificacdo edema versus paralisia, a
maior taxa de acerto foi de 64,4%, sendo obtida com pré-€nfase, 14 subconjuntos e 10
neurdnios na camada escondida. Com o quarto método (nove caracteristicas nao
paramétricas na formacao do vetor hibrido, com divisdo por género), o maior grau de
acerto registrado no grupo masculino foi de 79,4% (sem pré-énfase e 6 subconjuntos) e
no feminino foi de 62,5% (com pré-énfase e 10 subconjuntos), ambos obtidos com 10

neurdnios na camada escondida. Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.16.
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Tabela 6.16 - Graus de acerto na classificacdo edema versus paralisia utilizando os métodos

3ed.

Meétodo CR|CA|FA|FR|SP |SE |E

(%) | (%) | (%)
Hibrido 9 sem pré-énfase MLP 14SC 10N 29 129 |14 |18 | 674 | 61,7 | 64,4
Hibrido 9 com pré-énfase MLP 14SC 20N 27 |29 |16 |18 | 62,8 | 61,7 | 62,2
Hibrido 9 sem pré-énfase Masc MLP 6SC | 7 20 |4 |3 |63,6 870 794
10N
Hibrido 9 com pré-énfase Masc MLP 8SC | 7 19 (4 4 63,6 | 82,6 | 76,5
20N
Hibrido 9 sem pré-énfase Fem MLP 10SC |23 (12 |9 12 | 71,9 | 50,0 | 62,5
10N
Hibrido 9 com pré-énfase Fem MLP 8SC |23 (12 |9 12 | 71,9 | 50,0 | 62,5

20N

6.5.3 Utilizacio de vetor com dicionario representativo LPC

Nos testes de classificacdo de vozes afetadas por edema versus paralisia o maior

grau de acerto com o quinto método (coeficientes do diciondrio LPC sem a separacdo

por género), foi de 64,4%, sendo obtida sem a utilizagdo da pré-énfase com 12

subconjuntos e 20 neurdnios na camada escondida. Para o sexto método (coeficientes do

dicionario LPC com a separacdo por gé€nero), o maior grau de acerto para as vozes

masculinas foi de 82,4% (com 14 subconjuntos, e 10 neurdnios na camada escondida) e

para as vozes femininas foi de 62,5% (com 10 subconjuntos e 20 neurénios na camada

escondida), ambos com pré-€nfase. Estes resultados estdo resumidos na Tabela 6.17.
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Tabela 6.17 - Graus de acerto na classificacdo edema versus paralisia utilizando os métodos

S5eb6.

Método CR |CA |FA | FR | SP SE E

(%) | (%) | (%)
LPC sem pré-énfase MLP 12SC 20N 25 |33 |18 |14 | 48,1 |70,2 |64,4
LPC com pré-énfase MLP 14SC 10N 25 |32 |18 |15 | 58,1 | 68,1 |63,3
LPC sem pré-énfase Masc MLP 6SC 10N | 6 19 |5 |4 |545 |82,6 |73,5
LPC com pré-énfase Masc MLP 14SC | 7 21 |4 |2 |63,6 |91,3 (824
10N
LPC sem pré-énfase Fem MLP 14SC ION |22 |13 |10 |11 | 68,8 |54,2 | 62,5
LPC com pré-énfase Fem MLP 10SC 20N |22 |13 |10 |11 | 68,8 |54,2 | 62,5

6.5.4 Utilizacio de vetor com dicionario representativo cepstral

Nos testes de classificacdo de vozes afetadas por edema versus vozes com

paralisia com o sétimo método (coeficientes cepstrais sem separagdo por género), O

maior grau de acerto foi de 64,4%, sendo obtida com pré-énfase com seis subconjuntos

e 10 neurdnios na camada escondida. Com o oitavo método (coeficientes cepstrais com

separacdo por género), foi obtido um grau de acerto de 76,5% para as vozes masculinas

(com 10 subconjuntos) e 62,5% para as vozes femininas (com seis subconjuntos),

ambos sem pré-€nfase e com 10 neurdnios na camada escondida. Os resultados estdo

resumidos na Tabela 6.18.

55




Tabela 6.18 - Graus de acerto na classificacdo edema versus paralisia utilizando os métodos

7es8.

Método CR|CA|FA|FR|SP |SE |E

(%) | (%) | (%)
Cepstral sem pré-énfase MLP 10SC 10N 29 |26 |14 |21 | 674 |553 |61,1
Cepstral com pré-énfase MLP 14SC 20N 29 (29 |14 |18 [ 674 | 61,7 | 64,4
Cepstral sem pré-énfase Masc MLP 10SC | 8 18 |3 |5 | 72,7 |78,3 |76,5
10N
Cepstral com pré-énfase Masc MLP 8SC 8 17 |3 9 72,77 | 73,9 | 73,5
Cepstral sem pré-énfase Fem MLP 6SC ION |23 (12 |9 12 | 71,9 | 50,0 | 62,5
Cepstral com pré-énfase Fem MLP 10SC |21 |10 |11 |14 | 65,6 | 41,7 | 55,4
10N

6.6 Resumo dos resultados

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos utilizando

quatro

classificadores, na discriminacdo entre vozes normais € vozes patolégicas. Foram

também apresentados os resultados obtidos na classificacdo entre vozes afetadas por

edema e vozes afetadas por outras patologias, e vozes afetadas por paralisia e vozes

afetadas por outras patologias, bem como vozes afetadas por edema e vozes afetadas por

paralisia, utilizando os mesmos quatro classificadores.

O resumo dos maiores graus de acerto na classificacdo entre normal e patoldgico

esta na Tabela 6.19.

Tabela 6.19 — Resumo dos acertos maximos na classificagdo normal versus patolégico.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Misto 86,7 87,3 82,9 87,3
Masculinos 96,4 94,6 89,3 91,1
Femininos 92,2 88,2 82,4 87,3

O resumo dos maiores graus de acerto na classificacdo entre vozes afetadas por

edema e vozes afetadas por outras patologias estd na Tabela 6.20.
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Tabela 6.20 — Resumo dos acertos maximos na classificagao edema versus outras

patologias.
Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Misto 66,7 66,7 61,9 63,8
Masculinos 82,9 80,0 77,1 74,3
Femininos 65,7 62,9 64,3 60,0

O resumo dos maiores graus de acerto na classificacdo entre vozes afetadas por

paralisia e vozes afetadas por outras patologias estd na Tabela 6.21.

Tabela 6.21 — Resumo dos acertos maximos na classificac@o paralisia versus outras

patologias.
Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Misto 72,4 65,7 67,6 68,6
Masculinos 80,0 80,0 74,3 74,3
Femininos 814 68,6 72,9 72,9

O resumo dos maiores graus de acerto na classificagdo entre vozes afetadas por

edema e vozes afetadas por paralisia estd na Tabela 6.22.

Tabela 6.22 — Resumo dos acertos maximos na classificagdo edema versus paralisia.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Misto 65,6 64,4 64,4 64,4
Masculinos 79,4 79,4 82,4 76,5
Femininos 76,8 62,5 62,5 62,5

Caso fosse escolhido um tnico classificador para realizar todas as classificagdes,

deveria ser escolhido o perceptron multicamadas, sem pré-énfase, com 10 subconjuntos
e 10 neur6nios na camada escondida, com as vozes divididas por género. Nestas
condi¢des o resumo de todos os classificadores ficaria conforme apresentado nas

Tabelas 6.23 a 6.26.
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Tabela 6.23 — Resumo final dos acertos na classificacdo normal versus patolégico.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Masculinos 94,6 94,6 89,3 89,3
Femininos 85,3 87,3 77,5 87,3

Tabela 6.24 — Resumo final dos acertos na classificacdo edema versus outras patologias.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Masculinos 77,1 77,1 77,1 74,3
Femininos 52,9 54,3 60,0 50,0

Tabela 6.25 — Resumo final dos acertos na classificacio paralisia versus outras patologias.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Masculinos 65,7 60,0 57,1 65,7
Femininos 68,6 68,6 72,9 68,6

Tabela 6.26 — Resumo final dos acertos na classificacdo edema versus paralisia.

Hibrido 5 (%) Hibrido 9 (%) LPC (%) Cepstral (%)
Masculinos 73,5 73,5 64,7 76,5
Femininos 60,7 62,5 58,9 60,7

Comparando os dados do vetor hibrido 5 com o vetor hibrido 9, pode ser visto
que apenas no caso da classificagdo paralisia versus outras patologias no grupo
masculino o grau de acerto encontrado foi menor para o hibrido 9. Nos demais casos o

acerto foi igual ou superior para o vetor hibrido 9.

Comparando o vetor hibrido 9 com o LPC e cepstral, no grupo feminino na
classificacdo edema versus outras patologias e na classificacio paralisia versus outras
patologias o acerto do hibrido 9 foi menor que o LPC. No grupo masculino na
classificagdo paralisia versus outras patologias e na classificacdo edema versus paralisia

o acerto do hibrido 9 foi menor que o que utilizou caracteristicas cepstrais.
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6.7 Discussao

Um grau de acerto de 50% ¢ estatisticamente igual a acertar “cara” ou “coroa”
no lancamento de uma moeda. Um grau de acerto consistentemente abaixo de 50%
indica que a premissa de classificagdo estd trocada. Valores muito préoximos de 50%
geralmente indicam dificuldade em classificar, sendo os valores buscados préximos ou

igual a 100%.

Na classificacdo entre vozes sauddveis e patoldgicas, utilizando o vetor hibrido
com nove caracteristicas ndo paramétricas, sem utilizacdo de pré-énfase, com 10
subconjuntos e 10 neurdnios na camada escondida, o grau de acerto obtido variou entre
87,3 (grupo feminino) e 94,6% (grupo masculino). No grupo masculino, esta
classificacdo resultou em uma falsa rejeicdo de 5,7%, e no grupo feminino de 11,4%.
Por outro lado, a falsa aceitagdo obtida foi de 4,7% (masculino) e 15,6% (feminino).
Isso implica em dizer que de um grupo de 100 homens, seis com patologias na voz nao
serdo detectados. Isso pode ser muito prejudicial. Outros cinco vao achar que tem
alguma patologia mas na realidade sdo sauddveis (menos mal, pois apds exames
adicionais serdo liberados). Para um grupo de 100 mulheres, 12 poderao ser liberadas
com patologias ndo detectadas. Outras 16 poderdo pensar que t€ém alguma patologia,
mas na realidade tém vozes sauddveis. Apds exames adicionais serdo liberadas e, com o

tempo, se recuperardo do susto.

Na tentativa de se fazer discriminagdes entre patologias, o grau de acerto foi
muito baixo, pois variou de 54,3% até 77,1%. Pode-se concluir, que em termos de
estudos preliminares, se obteve avanco, mas ainda ha necessidade de melhorar muito os

indices, para que a discriminacao entre patologias se torne util.

Utilizando apenas vozes afetadas por edema e vozes afetadas por paralisia
obteve-se um grau de acerto de 73,5%, para as vozes masculinas e de 62,5% para as
vozes femininas, utilizando o vetor hibrido com nove caracteristicas ndo paramétricas,
sem utilizacdo de pré-énfase, com 10 subconjuntos e 10 neur6nios na camada
escondida. Estes valores de acerto ainda sdo muito baixos para serem utilizados
confiavelmente em um consultério, necessitando da utilizacdo de métodos

complementares para se chegar a um diagndstico conclusivo.
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7 Consideracoes Finais e Sugestoes para Trabalhos
Futuros

7.1 Introducao

A andlise acustica vem ganhando aceitacio entre os pacientes com desordens na
voz provocadas por patologias no trato vocal, por ser um método ndo invasivo € menos
desconfortdvel que os métodos tradicionais para diagnosticar estas patologias, em

comparacdo com a laringoscopia, por exemplo.

Diversos pesquisadores tém trabalhado na classificacdo de vozes em patoldgicas
ou saudaveis. A base de dados utilizada varia entre os diversos grupos de pesquisa,
dificultando a comparagdo percentual direta entre os resultados obtidos. A estratégia
utilizada neste trabalho foi a de fazer a classificacdo de diversas maneiras e fazer a
comparacdo entre elas, todas utilizando a mesma base de dados. Assim pode-se afirmar
se um método resulta em grau de acerto maior que outro, independente se o grau de
acerto € maior ou nao que o de outros autores, com outros métodos e outras bases de

dados.

7.2 Limitacoes da base de dados

7z

A base de vozes utilizada neste trabalho € comercial, utilizada por diversos
pesquisadores de renome na drea e, como toda ferramenta, tem suas limitacdes e suas
virtudes. Uma das virtudes € ter um leque grande de patologias representadas. Uma das
limitagcOes, para o presente trabalho, € a presenca de diversas patologias juntas (quadro
patolégico complexo), o que dificulta a obtencdo de um grupo de treinamento puro, ou
com apenas uma patologia. Quanto mais patologias presentes em um determinado sinal

de voz, menos aquela voz representa uma determinada patologia.

Exemplificando melhor, o grupo de vozes afetadas por edema é composto por 43
vozes. Destas 43, apenas trés sdo diagnosticadas como sendo afetadas apenas por
edema. Todas as demais tém mais alguma patologia presente. Alguns dos sinais de voz
afetados por edema tém, além do edema, mais cinco patologias presentes. O arquivo de
voz afetada por edema CTB30AN, por exemplo, é afetado por edema, artrite
cricoaritendidea, hiperfuncdo, trauma de intubagdo, trauma de laringe, e restricdo da

movimentacao das aritendides.
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Uma outra limitacdo encontrada na base de dados é a pequena quantidade de
amostras para cada patologia distinta. Exemplificando, tem-se 53 vozes saudaveis. Se
apenas uma voz saudavel for classificada erroneamente resulta em um erro percentual
de quase 2%. Levando em consideragdo 43 vozes com edema, uma voz classificada
erroneamente resulta em um erro maior que 2%. O pior caso considerado ocorreu para
as 15 vozes com ndédulos. Mas, quando é considerada a soma de todas as vozes
utilizadas (53+43+15+46=157), entdo uma voz classificada erroneamente resulta em um

erro de apenas 0,64%.

7.3 Resumo da Pesquisa

Neste trabalho foram analisadas 53 vozes normais, 43 vozes afetadas por edema,
15 vozes afetadas pela presenga de nddulos e 46 vozes afetadas por paralisia. As vozes
foram divididas por género e, entdo, classificadas em vozes normais (saudédveis) e vozes
patolégicas, utilizando um vetor hibrido de caracteristicas formado por elementos

paramétricos € ndo paramétricos.

O vetor hibrido foi formado por cinco ou nove caracteristicas ndo paramétricas e
dois diciondrios representativos de valores paramétricos. No primeiro momento, foram
utilizadas cinco caracteristicas ndo paramétricas: Shimmer em dB (ShdB), quociente de
Perturbacdo da amplitude (APQ), Jitter absoluto (Jita) quociente de perturbacdo do
periodo (PPQ) e razdo ruido-harmdnico (NHR). No segundo momento, foram
acrescentados: Shimmer relativo (Shim), Quociente de Perturbacdo da Amplitude
suavizado (sAPQ), Jitter relativo (jitt) e a média relativa da perturbacdo (RAP). Para os
dois diciondrios representativos de valores paramétricos, foram utilizados 64 vetores de

ordem 12 de LPC e outros tantos de coeficientes cepstrais.

Na etapa de classificacdo, foram utilizados quatro classificadores a titulo de
comparagdo: arvore bindria, miquina de vetores de suporte (LibSVM), multiclasse, e

perceptron multicamada.

Na classificacdo entre vozes normais e vozes patoldgicas, obteve-se um grau de

acerto de 87,3% para as vozes femininas e de 94,6% para as vozes masculinas.

As vozes patoldgicas foram classificadas em vozes com edema ou vozes com
paralisia, obtendo-se um grau de acerto de 62,5% para as vozes femininas e 73,5% para

as vozes masculinas, entre estas duas patologias.
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7.4 Contribuicoes

Neste trabalho, um vetor hibrido de caracteristicas formado por elementos nao
paramétricos e paramétricos foi utilizado na classificagdo de vozes como sauddveis ou
patoldgicos. Estudos de outros autores abordam caracteristicas paramétricas, ou nao
paramétricas, na discriminagdo de vozes, mas ndo utilizam combinacdo das

caracteristicas em vetores hibridos.

Este estudo utilizou quatro classificadores a titulo de comparagdo. Outros
autores normalmente escolhem um unico classificador, com o qual baseiam os seus

resultados.

Os resultados obtidos nos processos de classificagio mostram que o uso de
vetores hibridos melhora significativamente o processo de discriminagdo entre vozes
patologicas e sauddveis, mas na discriminag¢do entre patologias o ganho ndo € tdo

significativo.

7.5 Artigos publicados

Durante o desenvolvimento da tese, foi apresentado trabalho no IX SEMETRO
intitulado Characterization of Pathological Voice Signals Based on Classical Acoustic

Analysis L681

7.6 Sugestoes para trabalhos futuros

A seguir, sdo listadas algumas sugestdes para trabalhos futuros:

e Constru¢do de uma base de dados mais representativa, no sentido de
obtencdo de um maior nimero de arquivos de uma mesma patologia e

que represente patologias isoladas;

e Utilizacdo de vetores a partir da composicdo de vetores paramétricos e

nao paramétricos com caracteristicas obtidas por andlise ndo linear;

e Utilizacdo de vetores a partir da composicdo de vetores paramétricos e

ndo paramétricos acrescentando outras caracteristicas paramétricas;

e Modelagem paramétrica que considere intrinsicamente as modificacdes
dos elementos do trato vocal pelas respectivas patologias.
e Comparacdo com resultados de especialistas em clinica médica.
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e Realizar andlise estatistica, levando em consideragdo significancia e
variancia.

e Criar uma base de vozes, como identidade, para ser utilizado pelo préprio
participante, no futuro, para auxiliar na identificacdo do surgimento de

possiveis patologias.
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APENDICE A — Resultados completos

Cédigos das legendas:

Nome Significado
Tipo 1 Normal versus patolégico
Tipo 2 Edema versus outras patologias
Tipo 3 Paralisia versus outras patologias
Tipo 4 Edema versus paralisia
Meétodo 1 Cinco caracteristicas ndo paramétricas
Meétodo 2 Cinco caracteristicas ndo paramétricas com divisao por género
Meétodo 3 Nove caracteristicas ndo paramétricas
Meétodo 4 Nove caracteristicas ndo paramétricas com divisdo por género
Método 5 Apenas com coeficientes LPC no vetor
Método 6 Apenas com coeficientes LPC no vetor com divisdo por género
Método 7 Apenas com coeficientes cepstrais no vetor
Meétodo 8 Apenas com coeficientes cepstrais no vetor com divisido por género
SP Sem pré-énfase
Cp Com pré-énfase
NE Neuro6nios na camada Escondida
H5C Vetor hibrido com cinco caracteristicas ndo paramétricas
HOC Vetor hibrido com nove caracteristicas ndo paramétricas
LPC Vetor LPC (64 x 12)
CEP Vetor cepstral (64 x 12)
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Tipo 1 (vozes normais versus patologicas)

Tipo 1, Método 1, Sem pré-énfase.

Tabela AP.1 —Tipo 1, SP, H5C, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 86 13 19 75,5 81,9 79,7
8 subconjuntos 41 91 12 14 77,4 86,7 83,5
10 subconjuntos 34 95 19 10 64,2 90,5 81,6
12 subconjuntos 39 90 14 15 73,6 85,7 81,6
14 subconjuntos 35 93 18 12 66,0 88,6 81,0

Tabela AP.2 — Tipo 1, SP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 98 16 7 69,8 93,3 85,4
8 subconjuntos 38 95 15 10 71,7 90,5 84,2
10 subconjuntos 36 96 17 9 67,9 91,4 83,5
12 subconjuntos 37 97 16 8 69,8 92,4 84,8
14 subconjuntos 38 96 15 9 71,7 914 84,8

Tabela AP.3 — Tipo 1, SP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 94 30 11 434 89,5 74,1
8 subconjuntos 27 92 26 13 50,9 87,6 75,3
10 subconjuntos 26 93 27 12 49,1 88,6 75,3
12 subconjuntos 29 91 24 14 54,7 86,7 75,9
14 subconjuntos 30 94 23 11 56,6 89,5 78,5

Tabela AP.4 —Tipo 1, SP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 87 12 18 774 82,9 81,0
8 subconjuntos 44 91 9 14 83,0 86,7 854
10 subconjuntos 43 92 10 13 81,1 87,6 854
12 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8
14 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8




Tabela AP.5 — Tipo 1, SP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 91 12 14 77,4 86,7 83,5
8 subconjuntos 43 93 10 12 81,1 88,6 86,1
10 subconjuntos 44 92 9 13 83,0 87,6 86,1
12 subconjuntos 43 94 10 11 81,1 89,5 86,7
14 subconjuntos 42 91 11 14 79,2 86,7 84,2

Tipo 1, Método 1, Com pré-énfase.
Tabela AP.6 — Tipo 1, CP, H5C, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 35 83 18 22 66,0 79,0 74,7
8 subconjuntos 39 93 14 12 73,6 88,6 83,5
10 subconjuntos 39 90 14 15 73,6 85,7 81,6
12 subconjuntos 41 91 12 14 774 86,7 83,5
14 subconjuntos 41 91 12 14 774 86,7 83,5

Tabela AP.7 — Tipo 1, CP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 97 15 8 71,7 924 854
8 subconjuntos 39 95 14 10 73,6 90,5 84,8
10 subconjuntos 39 96 14 9 73,6 914 85,4
12 subconjuntos 39 96 14 9 73,6 914 85,4
14 subconjuntos 39 96 14 9 73,6 914 854

Tabela AP.8 — Tipo 1, CP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 27 92 26 13 50,9 87,6 75,3
8 subconjuntos 25 97 28 8 47,2 92,4 77,2
10 subconjuntos 27 94 26 11 50,9 89,5 76,6
12 subconjuntos 22 96 31 9 41,5 914 74,7
14 subconjuntos 29 90 24 15 54,7 85,7 75,3
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Tabela AP.9 — Tipo 1, CP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 91 15 14 71,7 86,7 81,6
8 subconjuntos 43 90 10 15 81,1 85,7 84,2
10 subconjuntos 43 90 10 15 81,1 85,7 84,2
12 subconjuntos 44 91 9 14 83,0 86,7 85,4
14 subconjuntos 41 88 12 17 77,4 83,8 81,6

Tabela AP.10 — Tipo 1, CP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 92 15 13 71,7 87,6 82,3
8 subconjuntos 43 91 10 14 81,1 86,7 84,8
10 subconjuntos 41 93 12 12 77,4 88,6 84,8
12 subconjuntos 45 91 8 14 84,9 86,7 86,1
14 subconjuntos 44 88 9 17 83,0 83,8 83,5

Tipo 1, Método 2, Masculino, Sem Pré-énfase.
Tabela AP.11 — Tipo 1, SP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 29 4 6 81,0 82,9 82,1
8 subconjuntos 13 27 8 8 61,9 77,1 71,4
10 subconjuntos 17 30 4 5 81,0 85,7 83,9
12 subconjuntos 15 27 6 8 71,4 77,1 75,0
14 subconjuntos 13 27 8 8 61,9 77,1 71,4

Tabela AP.12 — Tipo 1, SP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 32 6 3 71,4 914 83,9
8 subconjuntos 15 32 6 3 71,4 91,4 83,9
10 subconjuntos 14 30 7 5 66,7 85,7 78,6
12 subconjuntos 14 32 7 3 66,7 914 82,1
14 subconjuntos 14 31 7 4 66,7 88,6 80,4
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Tabela AP.13 — Tipo 1, SP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 21 30 0 5 100,0 85,7 91,1
8 subconjuntos 18 31 3 4 85,7 88,6 87,5
10 subconjuntos 21 33 0 2 100,0 94,3 96,4
12 subconjuntos 18 33 3 2 85,7 943 91,1
14 subconjuntos 20 30 1 5 95,2 85,7 89,3

Tabela AP.14 — Tipo 1, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
8 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
10 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
12 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
14 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6

Tabela AP.15 — Tipo 1, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
8 subconjuntos 19 34 2 1 90,5 97,1 94,6
10 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
12 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 943 94,6
14 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6

Tipo 1, Método 2, Masculino, Com Pré-énfase.

Tabela AP.16 — Tipo 1, CP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 14 25 7 10 66,7 71,4 69,6
8 subconjuntos 14 24 7 11 66,7 68,6 67,9
10 subconjuntos 11 29 10 6 52,4 82,9 714
12 subconjuntos 13 28 8 7 61,9 80,0 73,2
14 subconjuntos 9 27 12 8 429 77,1 64,3




Tabela AP.17 — Tipo 1, CP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 16 32 5 3 76,2 914 85,7
8 subconjuntos 16 31 5 4 76,2 88,6 83,9
10 subconjuntos 16 30 5 5 76,2 85,7 82,1
12 subconjuntos 16 32 5 3 76,2 914 85,7
14 subconjuntos 16 30 5 5 76,2 85,7 82,1

Tabela AP.18 — Tipo 1, CP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
8 subconjuntos 18 30 3 5 85,7 85,7 85,7
10 subconjuntos 16 33 5 2 76,2 94,3 87,5
12 subconjuntos 18 30 3 5 85,7 85,7 85,7
14 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3

Tabela AP.19 — Tipo 1, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 914 91,1
8 subconjuntos 18 31 3 4 85,7 88,6 87,5
10 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
12 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
14 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3

Tabela AP.20 — Tipo 1, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 914 91,1
8 subconjuntos 17 32 4 3 81,0 91,4 87.5
10 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
12 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 91,4 91,1
14 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
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Tipo 1, Método 2, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.21 — Tipo 1, SP, H5C, Feminino, classificador arvore bindria.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 25 61 7 9 78,1 87,1 84,3
8 subconjuntos 26 60 6 10 81,3 85,7 84,3
10 subconjuntos 27 62 5 8 84,4 88,6 87,3
12 subconjuntos 27 61 5 9 84,4 87,1 86,3
14 subconjuntos 27 64 5 6 84,4 91,4 89,2

Tabela AP.22 — Tipo 1, SP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3
8 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3
10 subconjuntos 24 64 8 6 75,0 914 86,3
12 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3
14 subconjuntos 23 64 9 6 71,9 91,4 85,3

Tabela AP.23 — Tipo 1, SP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 14 62 18 8 43,8 88,6 74,5
8 subconjuntos 12 64 20 6 37,5 914 74,5
10 subconjuntos 17 66 15 4 53,1 94,3 81,4
12 subconjuntos 15 66 17 4 46,9 943 79,4
14 subconjuntos 16 67 16 3 50,0 95,7 814

Tabela AP.24 — Tipo 1, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
8 subconjuntos 26 63 6 7 81,3 90,0 87,3
10 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
12 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
14 subconjuntos 27 61 5 9 84.4 87,1 86,3




Tabela AP.25 — Tipo 1, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
8 subconjuntos 25 61 7 9 78,1 87,1 84,3
10 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
12 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
14 subconjuntos 27 63 5 7 84,4 90,0 88,2

Tipo 1, Método 2, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.26 — Tipo 1, CP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 64 8 6 75,0 914 86,3
8 subconjuntos 27 64 5 6 84,4 914 89,2
10 subconjuntos 25 64 7 6 78,1 914 87,3
12 subconjuntos 28 66 4 4 87,5 94,3 92,2
14 subconjuntos 29 63 3 7 90,6 90,0 90,2

Tabela AP.27 — Tipo 1, CP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3
8 subconjuntos 24 63 8 7 75,0 90,0 85,3
10 subconjuntos 24 63 8 7 75,0 90,0 85,3
12 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3
14 subconjuntos 23 63 9 7 71,9 90,0 84,3

Tabela AP.28 — Tipo 1, CP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 14 66 18 4 43,8 943 78.4
8 subconjuntos 15 64 17 6 46,9 91,4 71,5
10 subconjuntos 16 65 16 5 50,0 92,9 794
12 subconjuntos 14 63 18 7 43,8 90,0 75,5
14 subconjuntos 18 64 14 6 56,3 914 80,4




Tabela AP.29 — Tipo 1, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 22 60 10 10 68,8 85,7 80,4
8 subconjuntos 24 60 8 10 75,0 85,7 82,4
10 subconjuntos 22 58 10 12 68,8 82,9 78,4
12 subconjuntos 20 59 12 11 62,5 84,3 77,5
14 subconjuntos 22 60 10 10 68,8 85,7 80,4

Tabela AP.30 — Tipo 1, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 60 13 10 59.4 85,7 )
8 subconjuntos 22 60 10 10 68,8 85,7 80,4
10 subconjuntos 22 59 10 11 68,8 84,3 79,4
12 subconjuntos 20 59 12 11 62,5 84,3 77,5
14 subconjuntos 22 59 10 11 68,8 84,3 79,4

Tipo 1, Método 3, Sem pré-énfase.

Tabela AP.31 — Tipo 1, SP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 90 12 15 77.4 85.7 82.9
8 subconjuntos 44 91 9 14 83.0 86.7 854
10 subconjuntos 42 92 11 13 79.2 87.6 84.8
12 subconjuntos 43 91 10 14 81.1 86.7 84.8
14 subconjuntos 43 92 10 13 81.1 87.6 854

Tabela AP.32 — Tipo 1, SP, H9C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8
8 subconjuntos 43 94 10 11 81,1 89,5 86,7
10 subconjuntos 44 93 9 12 83,0 88,6 86,7
12 subconjuntos 44 92 9 13 83,0 87,6 86,1
14 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8




Tipo 1, Método 3, Com pré-énfase.

Tabela AP.33 — Tipo 1, CP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 90 14 15 73,6 85,7 81,6
8 subconjuntos 44 90 9 15 83,0 85,7 84,8
10 subconjuntos 43 92 10 13 81,1 87,6 85,4
12 subconjuntos 44 93 9 12 83,0 88,6 86,7
14 subconjuntos 44 87 9 18 83,0 82,9 82,9

Tabela AP.34 — Tipo 1, CP, H9C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 92 15 13 71,7 87,6 82,3
8 subconjuntos 42 91 11 14 79,2 86,7 84,2
10 subconjuntos 43 94 10 11 81,1 89,5 86,7
12 subconjuntos 45 93 8 12 84,9 88,6 87,3
14 subconjuntos 44 91 9 14 83,0 86,7 85,4

Tipo 1, Método 4, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.35 — Tipo 1, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
8 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
10 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
12 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
14 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6

Tabela AP.36 — Tipo 1, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
8 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 929
10 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 943 94,6
12 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
14 subconjuntos 20 33 1 2 95,2 94,3 94,6
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Tipo 1, Método 4, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.37 — Tipo 1, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 91,4 91,1
8 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 914 91,1
10 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
12 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 929
14 subconjuntos 19 30 2 5 90,5 85,7 87,5

Tabela AP.38 — Tipo 1, CP, HOC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 914 91,1
8 subconjuntos 17 31 4 4 81,0 88,6 85,7
10 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
12 subconjuntos 19 33 2 2 90,5 94,3 92,9
14 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89.3

Tipo 1, Método 4, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.39 — Tipo 1, SP, HI9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
8 subconjuntos 26 63 6 7 81,3 90,0 87,3
10 subconjuntos 27 62 5 8 84,4 88,6 87,3
12 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
14 subconjuntos 27 62 5 8 84,4 88,6 87,3

Tabela AP.40 — Tipo 1, SP, HOC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 63 6 7 81,3 90,0 87,3
8 subconjuntos 25 62 7 8 78,1 88,6 85,3
10 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
12 subconjuntos 26 62 6 8 81,3 88,6 86,3
14 subconjuntos 27 63 5 7 84,4 90,0 88,2




Tipo 1, Método 4, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.41 — Tipo 1, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 62 13 8 59.4 88,6 79,4
8 subconjuntos 24 60 8 10 75,0 85,7 82,4
10 subconjuntos 24 59 8 11 75,0 84,3 81,4
12 subconjuntos 20 57 12 13 62,5 81,4 75,5
14 subconjuntos 22 58 10 12 68,8 82,9 78,4

Tabela AP.42 — Tipo 1, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 60 13 10 59,4 85,7 71,5
8 subconjuntos 23 60 9 10 71,9 85,7 81,4
10 subconjuntos 22 59 10 11 68,8 84,3 79,4
12 subconjuntos 20 59 12 11 62,5 84,3 71,5
14 subconjuntos 22 60 10 10 68,8 85,7 80,4

Tipo 1, Método 5, Sem Pré-énfase.

Tabela AP.43 —Tipo 1, SP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 31 86 22 19 58,5 81,9 74,1
8 subconjuntos 33 88 20 17 62,3 83,8 76,6
10 subconjuntos 35 87 18 18 66,0 82,9 77,2
12 subconjuntos 36 86 17 19 67,9 81,9 77,2
14 subconjuntos 35 87 18 18 66,0 82,9 77,2

Tabela AP.44 — Tipo 1, SP, LPC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 34 91 19 14 64,2 86,7 79,1
8 subconjuntos 33 88 20 17 62,3 83,8 76,6
10 subconjuntos 35 90 18 15 66,0 85,7 79,1
12 subconjuntos 36 89 17 16 67,9 84,8 79,1
14 subconjuntos 34 88 19 17 64,2 83,8 77,2




Tipo 1, Método 5, Com Pré-énfase.

Tabela AP.45 — Tipo 1, CP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 86 15 19 71,7 81,9 78,5
8 subconjuntos 39 91 14 14 73,6 86,7 82,3
10 subconjuntos 37 92 16 13 69,8 87,6 81,6
12 subconjuntos 41 85 12 20 77,4 81,0 79,7
14 subconjuntos 40 89 13 16 75,5 84,8 81,6

Tabela AP.46 — Tipo 1, CP, LPC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 88 14 17 73,6 83,8 80,4
8 subconjuntos 38 91 15 14 71,7 86,7 81,6
10 subconjuntos 37 93 16 12 69,8 88,6 82,3
12 subconjuntos 42 89 11 16 79,2 84.8 82,9
14 subconjuntos 39 91 14 14 73,6 86,7 82,3

Tipo 1, Método 6, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.47 —Tipo 1, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
8 subconjuntos 18 30 3 5 85,7 85,7 85,7
10 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
12 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 91,4 89,3
14 subconjuntos 18 31 3 4 85,7 88,6 87,5

Tabela AP.48 — Tipo 1, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
8 subconjuntos 17 30 4 5 81,0 85,7 83,9
10 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 91,4 89,3
12 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
14 subconjuntos 18 32 3 3 85,7 914 89,3
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Tipo 1, Método 6, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.49 — Tipo 1, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 17 31 4 4 81,0 88,6 85,7
8 subconjuntos 16 30 5 5 76,2 85,7 82,1
10 subconjuntos 17 30 4 5 81,0 85,7 83,9
12 subconjuntos 17 30 4 5 81,0 85,7 83,9
14 subconjuntos 18 30 3 5 85,7 85,7 85,7

Tabela AP.50 — Tipo 1, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 32 4 3 81,0 914 87,5
8 subconjuntos 15 30 6 5 71,4 85,7 80,4
10 subconjuntos 17 30 4 5 81,0 85,7 83,9
12 subconjuntos 16 30 5 5 76,2 85,7 82,1
14 subconjuntos 18 30 3 5 85,7 85,7 85,7

Tipo 1, Método 6, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.51 — Tipo 1, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 58 13 12 59,4 82,9 75,5
8 subconjuntos 19 57 13 13 594 81,4 74,5
10 subconjuntos 21 58 11 12 65,6 82,9 71,5
12 subconjuntos 20 56 12 14 62,5 80,0 74,5
14 subconjuntos 19 55 13 15 59,4 78,6 72,5

Tabela AP.52 — Tipo 1, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 58 14 12 56,3 82,9 74,5
8 subconjuntos 18 58 14 12 56,3 82,9 74,5
10 subconjuntos 22 59 10 11 68,8 84,3 79,4
12 subconjuntos 19 58 13 12 59,4 82,9 75,5
14 subconjuntos 18 54 14 16 56,3 77,1 70,6




Tipo 1, Método 6, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.53 — Tipo 1, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 63 13 7 59.4 90,0 80,4
8 subconjuntos 19 59 13 11 59,4 84,3 76,5
10 subconjuntos 21 58 11 12 65,6 82,9 71,5
12 subconjuntos 20 60 12 10 62,5 85,7 78,4
14 subconjuntos 22 54 10 16 68,8 77,1 74,5

Tabela AP.54 — Tipo 1, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 21 63 11 7 65,6 90,0 82,4
8 subconjuntos 20 59 12 11 62,5 84,3 77,5
10 subconjuntos 21 59 11 11 65,6 84,3 78,4
12 subconjuntos 19 60 13 10 59,4 85,7 77,5
14 subconjuntos 21 56 11 14 65,6 80,0 75,5

Tipo 1, Método 7, Sem pré-énfase.

Tabela AP.55 — Tipo 1, SP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8
8 subconjuntos 44 93 9 12 83,0 88,6 86,7
10 subconjuntos 45 93 8 12 84,9 88,6 87,3
12 subconjuntos 44 91 9 14 83,0 86,7 854
14 subconjuntos 46 90 7 15 86,8 85,7 86,1

Tabela AP.56 — Tipo 1, SP, CEP, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 42 93 11 12 79,2 88,6 85,4
8 subconjuntos 43 95 10 10 81,1 90,5 87,3
10 subconjuntos 43 94 10 11 81,1 89,5 86,7
12 subconjuntos 44 93 9 12 83,0 88,6 86,7
14 subconjuntos 44 91 9 14 83,0 86,7 854




Tipo 1, Método 7, Com pré-€nfase.

Tabela AP.57 — Tipo 1, CP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 90 13 15 75,5 85,7 82,3
8 subconjuntos 42 91 11 14 79,2 86,7 84,2
10 subconjuntos 42 87 11 18 79,2 82,9 81,6
12 subconjuntos 44 94 9 11 83,0 89,5 87,3
14 subconjuntos 42 92 11 13 79,2 87,6 84,8

Tabela AP.58 — Tipo 1, CP, CEP, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 92 13 13 75,5 87,6 83,5
8 subconjuntos 42 91 11 14 79,2 86,7 84,2
10 subconjuntos 40 88 13 17 75,5 83,8 81,0
12 subconjuntos 43 94 10 11 81,1 89,5 86,7
14 subconjuntos 41 93 12 12 77,4 88,6 84,8

Tipo 1, Método 8, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.59 — Tipo 1, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1
8 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
10 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
12 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1
14 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1

Tabela AP.60 — Tipo 1, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1
8 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
10 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
12 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1
14 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1
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Tipo 1, Método 8, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.61 — Tipo 1, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 29 2 6 90,5 82,9 85,7
8 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 91,4 91,1
10 subconjuntos 19 30 2 5 90,5 85,7 87,5
12 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
14 subconjuntos 20 30 1 5 95,2 85,7 89,3

Tabela AP.62 — Tipo 1, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 29 2 6 90,5 82,9 85,7
8 subconjuntos 19 32 2 3 90,5 914 91,1
10 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
12 subconjuntos 19 31 2 4 90,5 88,6 89,3
14 subconjuntos 20 31 1 4 95,2 88,6 91,1

Tipo 1, Método 8, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.63 — Tipo 1, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
8 subconjuntos 25 63 7 7 78,1 90,0 86,3
10 subconjuntos 27 62 5 8 84,4 88,6 87,3
12 subconjuntos 24 62 8 8 75,0 88,6 84,3
14 subconjuntos 25 63 7 7 78,1 90,0 86,3

Tabela AP.64 — Tipo 1, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 61 6 9 81,3 87,1 85,3
8 subconjuntos 25 64 7 6 78,1 914 87,3
10 subconjuntos 27 62 5 8 84,4 88,6 87,3
12 subconjuntos 25 61 7 9 78,1 87,1 84,3
14 subconjuntos 25 63 7 7 78,1 90,0 86,3




Tipo 1, Método 8, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.65 — Tipo 1, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 24 61 8 9 75,0 87,1 83,3
8 subconjuntos 23 61 9 9 71,9 87,1 82,4
10 subconjuntos 22 59 10 11 68,8 843 79,4
12 subconjuntos 23 60 9 10 71,9 85,7 81,4
14 subconjuntos 24 59 8 11 75,0 84,3 81,4

Tabela AP.66 — Tipo 1, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 62 9 8 71,9 88,6 83,3
8 subconjuntos 22 62 10 8 68,8 88,6 82,4
10 subconjuntos 23 58 9 12 71,9 82,9 79,4
12 subconjuntos 24 59 8 11 75,0 84,3 81,4
14 subconjuntos 23 58 9 12 71,9 82,9 79,4

Tipo 2 (vozes com edema versus vozes com outras patologias).

Tipo 2, Método 1, Sem pré-énfase.

Tabela AP.67 — Tipo 2, SP, H5C, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 41 26 21 39,5 66,1 55,2
8 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
10 subconjuntos 19 39 24 23 44,2 62,9 55,2
12 subconjuntos 18 41 25 21 41,9 66,1 56,2
14 subconjuntos 24 40 19 22 55,8 64,5 61,0

Tabela AP.68 — Tipo 2, SP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 42 24 20 44,2 67,7 58,1
8 subconjuntos 20 41 23 21 46,5 66,1 58,1
10 subconjuntos 17 43 26 19 39,5 69,4 57,1
12 subconjuntos 20 40 23 22 46,5 64,5 57,1
14 subconjuntos 23 41 20 21 53,5 66,1 61,0
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Tabela AP.69 — Tipo 2, SP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 40 26 22 39,5 64,5 54,3
8 subconjuntos 16 35 27 27 37,2 56,5 48,6
10 subconjuntos 19 47 24 15 44,2 75,8 62,9
12 subconjuntos 18 46 25 16 41,9 74,2 61,0
14 subconjuntos 20 46 23 16 46,5 74,2 62,9

Tabela AP.70 — Tipo 2, SP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 43 18 19 58,1 69,4 64,8
8 subconjuntos 22 41 21 21 51,2 66,1 60,0
10 subconjuntos 18 39 25 23 41,9 62,9 54,3
12 subconjuntos 23 40 20 22 53,5 64,5 60,0
14 subconjuntos 22 39 21 23 51,2 62,9 58,1

Tabela AP.71 — Tipo 2, SP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 42 20 20 53,5 67,7 61,9
8 subconjuntos 20 43 23 19 46,5 69,4 60,0
10 subconjuntos 19 41 24 21 44,2 66,1 57,1
12 subconjuntos 23 42 20 20 53,5 67,7 61,9
14 subconjuntos 22 41 21 21 51,2 66,1 60,0

Tipo 2, Método 1, Com pré-€nfase.
Tabela AP.72 — Tipo 2, CP, H5C, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 41 20 21 53,5 66,1 61,0
8 subconjuntos 14 38 29 24 32,6 61,3 49,5
10 subconjuntos 20 35 23 27 46,5 56,5 52,4
12 subconjuntos 19 43 24 19 442 69,4 59,0
14 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
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Tabela AP.73 — Tipo 2, CP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 38 24 24 442 61,3 54,3
8 subconjuntos 22 39 21 23 51,2 62,9 58,1
10 subconjuntos 16 41 27 21 37,2 66,1 54,3
12 subconjuntos 19 36 24 26 442 58,1 52,4
14 subconjuntos 21 35 22 27 48,8 56,5 53,3

Tabela AP.74 — Tipo 2, CP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 44 23 18 46,5 71,0 61,0
8 subconjuntos 17 48 26 14 39,5 774 61,9
10 subconjuntos 19 44 24 18 442 71,0 60,0
12 subconjuntos 17 47 26 15 39,5 75,8 61,0
14 subconjuntos 14 43 29 19 32,6 69,4 54,3

Tabela AP.75 — Tipo 2, CP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 44 20 18 53,5 71,0 63,8
8 subconjuntos 21 44 22 18 48,8 71,0 61,9
10 subconjuntos 22 38 21 24 51,2 61,3 57,1
12 subconjuntos 21 42 22 20 48,8 67,7 60,0
14 subconjuntos 21 38 22 24 48,8 61,3 56,2

Tabela AP.76 — Tipo 2, CP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 46 19 16 55,8 74,2 66,7
8 subconjuntos 19 44 24 18 442 71,0 60,0
10 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
12 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
14 subconjuntos 21 42 22 20 48,8 67,7 60,0
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Tipo 2, Método 2, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.77 — Tipo 2, SP, H5C, Masculino, classificador arvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 3 17 8 7 273 70,8 57,1
8 subconjuntos 5 19 6 5 45,5 79,2 68,6
10 subconjuntos 8 20 3 4 72,7 83,3 80,0
12 subconjuntos 6 15 5 9 54,5 62,5 60,0
14 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7

Tabela AP.78 — Tipo 2, SP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7
8 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7
10 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7
12 subconjuntos 0 22 11 2 0,0 91,7 62,9
14 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7

Tabela AP.79 — Tipo 2, SP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 2 22 9 2 18,2 91,7 68,6
8 subconjuntos 2 20 9 4 18,2 83,3 62,9
10 subconjuntos 2 21 9 3 18,2 87,5 65,7
12 subconjuntos 0 21 11 3 0,0 87,5 60,0
14 subconjuntos 0 24 11 0 0,0 100,0 68,6

Tabela AP.80 — Tipo 2, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 16 4 8 63,6 66,7 65,7
8 subconjuntos 8 20 3 4 72,7 83,3 80,0
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 18 4 6 63,6 75,0 714
14 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3




Tabela AP.81 — Tipo 2, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 6 16 5 8 54,5 66,7 62,9
8 subconjuntos 8 20 3 4 72,7 83,3 80,0
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
14 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3

Tipo 2, Método 2, Masculino, Com Pré-énfase.

Tabela AP.82 — Tipo 2, CP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 4 18 7 6 36,4 75,0 62,9
8 subconjuntos 4 18 7 6 36,4 75,0 62,9
10 subconjuntos 5 17 6 7 45,5 70,8 62,9
12 subconjuntos 4 14 7 10 36,4 58,3 51,4
14 subconjuntos 3 14 8 10 273 58,3 48,6

Tabela AP.83 — Tipo 2, CP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7
8 subconjuntos 0 22 11 2 0,0 91,7 62,9
10 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7
12 subconjuntos 0 22 11 2 0,0 91,7 62,9
14 subconjuntos 0 23 11 1 0,0 95,8 65,7

Tabela AP.84 — Tipo 2, CP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 21 4 3 63,6 87,5 80,0
8 subconjuntos 5 22 6 2 45,5 91,7 77,1
10 subconjuntos 6 23 5 1 54,5 95,8 82,9
12 subconjuntos 5 21 6 3 45,5 87,5 74,3
14 subconjuntos 4 23 7 1 36,4 95,8 77,1




Tabela AP.85 — Tipo 2, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 6 18 5 6 54,5 75,0 68,6
8 subconjuntos 7 18 4 6 63,6 75,0 71,4
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 18 4 6 63,6 75,0 71,4
14 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4

Tabela AP.86 — Tipo 2 CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 18 5 6 54,5 75,0 68,6
8 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
10 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4
12 subconjuntos 6 18 5 6 54,5 75,0 68,6
14 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4

Tipo 2, Método 2, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.87 — Tipo 2, SP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 13 19 19 19 40,6 50,0 45,7
8 subconjuntos 13 23 19 15 40,6 60,5 514
10 subconjuntos 13 15 19 23 40,6 39,5 40,0
12 subconjuntos 11 20 21 18 34,4 52,6 443
14 subconjuntos 17 18 15 20 53,1 47,4 50,0

Tabela AP.88 — Tipo 2, SP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 17 12 21 62,5 44,7 52,9
8 subconjuntos 21 18 11 20 65,6 474 55,7
10 subconjuntos 21 18 11 20 65,6 474 55,7
12 subconjuntos 19 16 13 22 59,4 42,1 50,0
14 subconjuntos 22 17 10 21 68,8 447 55,7




Tabela AP.89 — Tipo 2, SP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 13 25 19 13 40,6 65,8 54,3
8 subconjuntos 18 25 14 13 56,3 65,8 61,4
10 subconjuntos 17 25 15 13 53,1 65,8 60,0
12 subconjuntos 17 22 15 16 53,1 57,9 55,7
14 subconjuntos 14 25 18 13 43,8 65,8 55,7

Tabela AP.90 — Tipo 2, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 22 15 16 53,1 57,9 55,7
8 subconjuntos 16 23 16 15 50,0 60,5 55,7
10 subconjuntos 15 22 17 16 46,9 57,9 52,9
12 subconjuntos 17 20 15 18 53,1 52,6 52,9
14 subconjuntos 17 25 15 13 53,1 65,8 60,0

Tabela AP.91 — Tipo 2, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 16 22 16 16 50,0 57,9 54,3
8 subconjuntos 19 25 13 13 594 65,8 62,9
10 subconjuntos 15 22 17 16 46,9 57,9 52,9
12 subconjuntos 15 21 17 17 46,9 553 51,4
14 subconjuntos 16 25 16 13 50,0 65,8 58,6

Tipo 2, Método 2, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.92 — Tipo 2, CP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 16 16 16 22 50,0 42,1 45,7
8 subconjuntos 16 14 16 24 50,0 36,8 429
10 subconjuntos 15 19 17 19 46,9 50,0 48,6
12 subconjuntos 12 15 20 23 37,5 39,5 38,6
14 subconjuntos 14 20 18 18 43,8 52,6 48,6
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Tabela AP.93 — Tipo 2, CP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 19 16 13 22 59.4 42,1 50,0
8 subconjuntos 25 16 7 22 78,1 42.1 58,6
10 subconjuntos 22 16 10 22 68.8 42,1 54,3
12 subconjuntos 24 16 8 22 75,0 42,1 57,1
14 subconjuntos 25 16 7 22 78,1 42,1 58,6

Tabela AP.94 — Tipo 2, CP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 27 17 11 46,9 71,1 60,0
8 subconjuntos 14 26 18 12 43,8 68,4 57,1
10 subconjuntos 13 24 19 14 40,6 63,2 529
12 subconjuntos 13 27 19 11 40,6 71,1 57,1
14 subconjuntos 15 31 17 7 46,9 81,6 65,7

Tabela AP.95 — Tipo 2, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 19 17 19 46,9 50,0 48,6
8 subconjuntos 16 19 16 19 50,0 50,0 50,0
10 subconjuntos 16 18 16 20 50,0 474 48,6
12 subconjuntos 16 19 16 19 50,0 50,0 50,0
14 subconjuntos 16 24 16 14 50,0 63,2 57,1

Tabela AP.96 — Tipo 2, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 19 17 19 46,9 50,0 48,6
8 subconjuntos 16 20 16 18 50,0 52,6 51,4
10 subconjuntos 15 19 17 19 46,9 50,0 48,6
12 subconjuntos 16 20 16 18 50,0 52,6 514
14 subconjuntos 16 24 16 14 50,0 63,2 57,1
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Tipo 2, Método 3, Sem pré-&nfase.

Tabela AP.97 — Tipo 2, SP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 42 19 20 55,8 67,7 62,9
8 subconjuntos 21 43 22 19 48,8 69,4 61,0
10 subconjuntos 19 41 24 21 44,2 66,1 57,1
12 subconjuntos 24 42 19 20 55,8 67,7 62,9
14 subconjuntos 23 41 20 21 53,5 66,1 61,0
Tabela AP.98 — Tipo 2, SP, HIC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 45 18 17 58,1 72,6 66,7
8 subconjuntos 21 43 22 19 48,8 69,4 61,0
10 subconjuntos 20 41 23 21 46,5 66,1 58,1
12 subconjuntos 24 42 19 20 55,8 67,7 62,9
14 subconjuntos 23 40 20 22 53,5 64,5 60,0
Tipo 2, Método 3, Com pré-énfase.
Tabela AP.99 — Tipo 2, CP, HIC, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 45 20 17 53,5 72,6 64,8
8 subconjuntos 22 43 21 19 51,2 69,4 61,9
10 subconjuntos 22 41 21 21 51,2 66,1 60,0
12 subconjuntos 22 41 21 21 51,2 66,1 60,0
14 subconjuntos 32 42 20 20 61,5 67,7 64,9
Tabela AP.100 — Tipo 2, CP, HIC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 44 21 18 51,2 71,0 62,9
8 subconjuntos 20 45 23 17 46,5 72,6 61,9
10 subconjuntos 21 45 22 17 48,8 72,6 62,9
12 subconjuntos 22 43 21 19 51,2 69,4 61,9
14 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
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Tipo 2, Método 4, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.101 — Tipo 2, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
8 subconjuntos 8 20 3 4 72,7 83,3 80,0
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
14 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3

Tabela AP.102 — Tipo 2, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7
8 subconjuntos 8 20 3 4 72,7 83,3 80,0
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
14 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3

Tipo 2, Método 4, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.103 — Tipo 2, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 18 4 6 63,6 75,0 714
8 subconjuntos 8 19 3 5 72,7 79,2 77,1
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 7 18 4 6 63,6 75,0 71,4
14 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3

Tabela AP.104 — Tipo 2, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 18 6 6 45,5 75,0 65,7
8 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
10 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
12 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
14 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 714




Tipo 2, Método 4, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.105 — Tipo 2, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 22 15 16 53,1 57,9 55,7
8 subconjuntos 18 24 14 14 56,3 63,2 60,0
10 subconjuntos 15 23 17 15 46,9 60,5 54,3
12 subconjuntos 16 20 16 18 50,0 52,6 514
14 subconjuntos 18 25 14 13 56,3 65,8 61,4

Tabela AP.106 — Tipo 2, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 17 23 15 15 53,1 60,5 57,1
8 subconjuntos 19 25 13 13 594 65,8 62,9
10 subconjuntos 14 24 18 14 43,8 63,2 54,3
12 subconjuntos 15 21 17 17 46,9 55,3 51,4
14 subconjuntos 16 26 16 12 50,0 68,4 60,0

Tipo 2, Método 4, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.107 — Tipo 2, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 21 17 17 46,9 55,3 514
8 subconjuntos 19 18 13 20 59,4 47,4 52,9
10 subconjuntos 15 18 17 20 46,9 474 47,1
12 subconjuntos 17 19 15 19 53,1 50,0 514
14 subconjuntos 17 25 15 13 53,1 65,8 60,0

Tabela AP.108 — Tipo 2, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 15 20 17 18 46,9 52,6 50,0
8 subconjuntos 16 20 16 18 50,0 52,6 51,4
10 subconjuntos 15 18 17 20 46,9 474 47,1
12 subconjuntos 17 19 15 19 53,1 50,0 514
14 subconjuntos 16 24 16 14 50,0 63,2 57,1




Tipo 2, Método 5, Sem Pré-énfase.

Tabela AP.109 — Tipo 2, SP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 21 42 22 20 48,8 67,7 60,0
8 subconjuntos 17 40 26 22 39,5 64,5 54,3
10 subconjuntos 14 41 29 21 32,6 66,1 52,4
12 subconjuntos 20 41 23 21 46,5 66,1 58,1
14 subconjuntos 19 42 24 20 442 67,7 58,1
Tabela AP.110 — Tipo 2, SP, LPC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 41 23 21 46,5 66,1 58,1
8 subconjuntos 16 43 27 19 37,2 69,4 56,2
10 subconjuntos 13 38 30 24 30,2 61,3 48,6
12 subconjuntos 19 40 24 22 44,2 64,5 56,2
14 subconjuntos 17 42 26 20 39,5 67,7 56,2
Tipo 2, Método 5, Com Pré-énfase.
Tabela AP.111 — Tipo 2, CP, LPC, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 45 23 17 46,5 72,6 61,9
8 subconjuntos 15 42 28 20 34,9 67,7 54,3
10 subconjuntos 19 43 24 19 442 69,4 59,0
12 subconjuntos 20 42 23 20 46,5 67,7 59,0
14 subconjuntos 18 45 25 17 41,9 72,6 60,0
Tabela AP.112 — Tipo 2, CP, LPC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
8 subconjuntos 18 43 25 19 419 69,4 58,1
10 subconjuntos 19 40 24 22 442 64,5 56,2
12 subconjuntos 19 42 24 20 44,2 67,7 58,1
14 subconjuntos 19 41 24 21 44,2 66,1 57,1
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Tipo 2, Método 6, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.113 — Tipo 2, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
8 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 5 16 6 8 45,5 66,7 60,0
14 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7

Tabela AP.114 — Tipo 2, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
8 subconjuntos 5 19 6 5 45,5 79,2 68,6
10 subconjuntos 7 20 4 4 63,6 83,3 77,1
12 subconjuntos 4 17 7 7 36,4 70,8 60,0
14 subconjuntos 5 17 6 7 45,5 70,8 62,9

Tipo 2, Método 6, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.115 — Tipo 2, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 21 6 3 45,5 87,5 74,3
8 subconjuntos 5 17 6 7 45,5 70,8 62,9
10 subconjuntos 5 19 6 5 45,5 79,2 68,6
12 subconjuntos 5 20 6 4 45,5 83,3 71,4
14 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4

Tabela AP.116 — Tipo 2, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 21 6 3 45,5 87,5 74,3
8 subconjuntos 5 17 6 7 45,5 70,8 62,9
10 subconjuntos 5 19 6 5 45,5 79,2 68,6
12 subconjuntos 5 20 6 4 45,5 83,3 714
14 subconjuntos 5 19 6 5 45,5 79,2 68,6




Tipo 2, Método 6, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.117 — Tipo 2, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 24 12 14 62,5 63,2 62,9
8 subconjuntos 18 26 14 12 56,3 68,4 62,9
10 subconjuntos 17 25 15 13 53,1 65,8 60,0
12 subconjuntos 17 24 15 14 53,1 63,2 58,6
14 subconjuntos 18 26 14 12 56,3 68,4 62,9
Tabela AP.118 — Tipo 2, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 24 12 14 62,5 63,2 62,9
8 subconjuntos 18 27 14 11 56,3 71,1 64,3
10 subconjuntos 16 25 16 13 50,0 65,8 58,6
12 subconjuntos 16 25 16 13 50,0 65,8 58,6
14 subconjuntos 18 26 14 12 56,3 68,4 62,9
Tipo 2, Método 6, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.119 — Tipo 2, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 25 13 13 59,4 65,8 62,9
8 subconjuntos 19 24 13 14 594 63,2 61,4
10 subconjuntos 18 23 14 15 56,3 60,5 58,6
12 subconjuntos 19 24 13 14 594 63,2 61,4
14 subconjuntos 17 26 15 12 53,1 68,4 61,4
Tabela AP.120 — Tipo 2, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 24 14 14 56,3 63,2 60,0
8 subconjuntos 19 23 13 15 59,4 60,5 60,0
10 subconjuntos 17 22 15 16 53,1 57,9 55,7
12 subconjuntos 19 25 13 13 59,4 65,8 62,9
14 subconjuntos 18 24 14 14 56,3 63,2 60,0
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Tipo 2, Método 7, Sem pré-&nfase.

Tabela AP.121 — Tipo 2, SP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 41 21 21 51,2 66,1 60,0
8 subconjuntos 19 37 24 25 44,2 59,7 53,3
10 subconjuntos 25 42 18 20 58,1 67,7 63,8
12 subconjuntos 21 42 22 20 48,8 67,7 60,0
14 subconjuntos 21 37 22 25 48,8 59,7 55,2
Tabela AP.122 — Tipo 2, SP, CEP, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 42 20 20 53,5 67,7 61,9
8 subconjuntos 20 38 23 24 46,5 61,3 55,2
10 subconjuntos 23 41 20 21 53,5 66,1 61,0
12 subconjuntos 22 42 21 20 51,2 67,7 61,0
14 subconjuntos 23 38 20 24 53,5 61,3 58,1
Tipo 2, Método 7, Com pré-énfase.
Tabela AP.123 — Tipo 2, CP, CEP, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 41 23 21 46,5 66,1 58,1
8 subconjuntos 17 38 26 24 39,5 61,3 524
10 subconjuntos 25 38 18 24 58,1 61,3 60,0
12 subconjuntos 21 39 22 23 48,8 62,9 57,1
14 subconjuntos 20 38 23 24 46,5 61,3 55,2
Tabela AP.124 — Tipo 2, CP, CEP, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 21 41 22 21 48,8 66,1 59,0
8 subconjuntos 13 38 30 24 30,2 61,3 48,6
10 subconjuntos 22 39 21 23 51,2 62,9 58,1
12 subconjuntos 20 38 23 24 46,5 61,3 55,2
14 subconjuntos 19 38 24 24 44,2 61,3 54,3
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Tipo 2, Método 8, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.125 — Tipo 2, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 16 5 8 54,5 66,7 62,9
8 subconjuntos 7 16 4 8 63,6 66,7 65,7
10 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
12 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7
14 subconjuntos 7 17 4 7 63,6 70,8 68,6
Tabela AP.126 — Tipo 2, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 16 6 8 45,5 66,7 60,0
8 subconjuntos 5 17 6 7 45,5 70,8 62,9
10 subconjuntos 6 19 5 5 54,5 79,2 71,4
12 subconjuntos 6 18 5 6 54,5 75,0 68,6
14 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7
Tipo 2, Método 8, Masculino, Com pré-énfase.
Tabela AP.127 — Tipo 2, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 16 5 8 54,5 66,7 62,9
8 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
10 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
12 subconjuntos 7 16 4 8 63,6 66,7 65,7
14 subconjuntos 7 16 4 8 63,6 66,7 65,7
Tabela AP.128 — Tipo 2, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7
8 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
10 subconjuntos 7 19 4 5 63,6 79,2 74,3
12 subconjuntos 6 18 5 6 54,5 75,0 68,6
14 subconjuntos 6 17 5 7 54,5 70,8 65,7
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Tipo 2, Método 8, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.129 — Tipo 2, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 16 22 16 16 50,0 57,9 54,3
8 subconjuntos 19 20 13 18 594 52,6 55,7
10 subconjuntos 14 21 18 17 43,8 55,3 50,0
12 subconjuntos 17 18 15 20 53,1 47,4 50,0
14 subconjuntos 18 24 14 14 56,3 63,2 60,0
Tabela AP.130 — Tipo 2, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 16 21 16 17 50,0 55,3 52,9
8 subconjuntos 19 21 13 17 594 55,3 57,1
10 subconjuntos 15 23 17 15 46,9 60,5 54,3
12 subconjuntos 18 19 14 19 56,3 50,0 52,9
14 subconjuntos 18 24 14 14 56,3 63,2 60,0
Tipo 2, Método 8, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.131 — Tipo 2, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 14 19 18 19 43,8 50,0 47,1
8 subconjuntos 13 19 19 19 40,6 50,0 45,7
10 subconjuntos 15 14 17 24 46,9 36,8 41,4
12 subconjuntos 14 16 18 22 43,8 42,1 42,9
14 subconjuntos 14 20 18 18 43,8 52,6 48,6
Tabela AP.132 — Tipo 2, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 13 19 19 19 40,6 50,0 45,7
8 subconjuntos 12 20 20 18 37,5 52,6 45,7
10 subconjuntos 10 15 22 23 31,3 39,5 35,7
12 subconjuntos 12 17 20 21 37,5 44,7 414
14 subconjuntos 14 20 18 18 43,8 52,6 48,6

Tipo 3 (vozes com paralisia versus vozes com outras patologias).
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Tipo 3, Método 1, Sem pré-&nfase.

Tabela AP.133 — Tipo 3, SP, H5C, classificador arvore bindria.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 35 16 23 31 60,3 34,0 48,6
8 subconjuntos 40 25 18 22 69,0 532 61,9
10 subconjuntos 33 30 25 17 56,9 63,8 60,0
12 subconjuntos 34 26 24 21 58,6 55,3 57,1
14 subconjuntos 37 27 21 20 63,8 574 61,0

Tabela AP.134 — Tipo 3, SP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 49 26 9 21 84,5 55,3 71,4
8 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
10 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
12 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
14 subconjuntos 49 25 9 22 84,5 53,2 70,5

Tabela AP.135 — Tipo 3, SP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 20 19 27 67,2 42,6 56,2
8 subconjuntos 41 24 17 23 70,7 51,1 61,9
10 subconjuntos 40 25 18 22 69,0 53,2 61,9
12 subconjuntos 40 20 18 27 69,0 42,6 57,1
14 subconjuntos 39 24 19 23 67,2 51,1 60,0

Tabela AP.136 — Tipo 3, SP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9
8 subconjuntos 42 23 16 24 72,4 48,9 61,9
10 subconjuntos 42 24 16 23 72,4 51,1 62,9
12 subconjuntos 41 23 17 24 70,7 48,9 61,0
14 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9
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Tabela AP.137 — Tipo 3, SP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 21 17 26 70,7 44,7 59,0
8 subconjuntos 43 24 15 23 74,1 51,1 63,8
10 subconjuntos 39 23 19 24 67,2 48,9 59,0
12 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 489 60,0
14 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9

Tipo 3, Método 1, Com pré-énfase.
Tabela AP.138 — Tipo 3, CP, H5C, classificador 4drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 26 21 21 63,8 55,3 60,0
8 subconjuntos 39 26 19 21 67,2 55,3 61,9
10 subconjuntos 38 28 20 19 65,5 59,6 62,9
12 subconjuntos 39 25 19 22 67,2 53,2 61,0
14 subconjuntos 41 28 17 19 70,7 59,6 65,7

Tabela AP.139 — Tipo 3, CP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 50 26 8 21 86,2 55,3 72,4
8 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
10 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
12 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4
14 subconjuntos 50 25 8 22 86,2 53,2 71,4

Tabela AP.140 — Tipo 3, CP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 22 21 25 63,8 46,8 56,2
8 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 48,9 60,0
10 subconjuntos 37 21 21 26 63,8 44,7 55,2
12 subconjuntos 36 27 22 20 62,1 57,4 60,0
14 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 48,9 60,0
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Tabela AP.141 — Tipo 3, CP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 19 19 28 67,2 40,4 55,2
8 subconjuntos 39 26 19 21 67,2 55,3 61,9
10 subconjuntos 39 20 19 27 67,2 42,6 56,2
12 subconjuntos 38 23 20 24 65,5 48,9 58,1
14 subconjuntos 41 25 17 22 70,7 53,2 62,9

Tabela AP.142 — Tipo 3, CP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 21 18 26 69,0 44,7 58,1
8 subconjuntos 39 27 19 20 67,2 574 62,9
10 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 48,9 60,0
12 subconjuntos 38 24 20 23 65,5 51,1 59,0
14 subconjuntos 43 27 15 20 74,1 574 66,7

Tipo 3, Método 2, Masculino, Sem pré-€nfase.
Tabela AP.143 — Tipo 3, SP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 16 7 7 41,7 69,6 60,0
8 subconjuntos 7 19 5 4 58,3 82,6 74,3
10 subconjuntos 6 15 6 8 50,0 65,2 60,0
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
14 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6

Tabela AP.144 — Tipo 3, SP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
8 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
10 subconjuntos 0 23 12 0 0,0 100,0 65,7
12 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
14 subconjuntos 0 19 12 4 0,0 82,6 54,3
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Tabela AP.145 — Tipo 3, SP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 16 6 7 50,0 69,6 62,9
8 subconjuntos 4 16 8 7 33,3 69,6 57,1
10 subconjuntos 1 19 11 4 8,3 82,6 57,1
12 subconjuntos 1 16 11 7 8,3 69,6 48,6
14 subconjuntos 1 19 11 4 8.3 82,6 57,1

Tabela AP.146 — Tipo 3, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 5 6 58,3 73,9 68,6
8 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
10 subconjuntos 6 17 6 6 50,0 73,9 65,7
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
14 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9

Tabela AP.147 — Tipo 3, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 5 6 58,3 73,9 68,6
8 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
10 subconjuntos 6 17 6 6 50,0 73,9 65,7
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
14 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9

Tipo 3, Método 2, Masculino, Com Pré-énfase.
Tabela AP.148 — Tipo 3, CP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 1 14 11 9 8,3 60,9 42,9
8 subconjuntos 4 14 8 9 33,3 60,9 514
10 subconjuntos 4 14 8 9 33,3 60,9 514
12 subconjuntos 4 13 8 10 33,3 56,5 48,6
14 subconjuntos 2 13 10 10 16,7 56,5 429
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Tabela AP.149 — Tipo 3, CP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
8 subconjuntos 0 21 12 2 0,0 91,3 60,0
10 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
12 subconjuntos 0 22 12 1 0,0 95,7 62,9
14 subconjuntos 0 19 12 4 0,0 82,6 54,3

Tabela AP.150 — Tipo 3, CP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6
8 subconjuntos 4 21 8 2 33,3 91,3 71,4
10 subconjuntos 3 20 9 3 25,0 87,0 65,7
12 subconjuntos 5 22 7 1 41,7 95,7 77,1
14 subconjuntos 3 20 9 3 25,0 87,0 65,7

Tabela AP.151 — Tipo 3, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
8 subconjuntos 8 18 4 5 66,7 78,3 74,3
10 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6
12 subconjuntos 8 20 4 3 66,7 87,0 80,0
14 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6

Tabela AP.152 — Tipo 3, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
8 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
10 subconjuntos 5 19 7 4 41,7 82,6 68,6
12 subconjuntos 8 20 4 3 66,7 87,0 80,0
14 subconjuntos 6 19 6 4 50,0 82,6 71,4
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Tipo 3, Método 2, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.153 — Tipo 3, SP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
8 subconjuntos 30 10 16 14 65,2 41,7 57,1
10 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
12 subconjuntos 27 13 19 11 58,7 54,2 57,1
14 subconjuntos 32 9 14 15 69,6 37,5 58,6

Tabela AP.154 — Tipo 3, SP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 42 14 4 10 91,3 58,3 80,0
8 subconjuntos 43 13 3 11 93,5 54,2 80,0
10 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 81,4
12 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 81,4
14 subconjuntos 42 14 4 10 91,3 58,3 80,0

Tabela AP.155 — Tipo 3, SP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 7 5 17 89,1 29,2 68,6
8 subconjuntos 38 6 8 18 82,6 25,0 62,9
10 subconjuntos 41 9 5 15 89,1 37,5 71,4
12 subconjuntos 39 8 7 16 84,8 333 67,1
14 subconjuntos 36 9 10 15 78,3 37,5 64,3

Tabela AP.156 — Tipo 3, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
8 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9
10 subconjuntos 35 13 11 11 76,1 54,2 68,6
12 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
14 subconjuntos 33 9 13 15 71,7 37,5 60,0
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Tabela AP.157 — Tipo 3, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
8 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
10 subconjuntos 35 13 11 11 76,1 54,2 68,6
12 subconjuntos 37 9 9 15 80,4 37,5 65,7
14 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9

Tipo 3, Método 2, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.158 — Tipo 3, CP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 32 11 14 13 69,6 458 614
8 subconjuntos 34 13 12 11 73,9 54,2 67,1
10 subconjuntos 33 11 13 13 71,7 45,8 62,9
12 subconjuntos 25 10 21 14 54,3 41,7 50,0
14 subconjuntos 32 12 14 12 69,6 50,0 62,9

Tabela AP.159 — Tipo 3, CP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 814
8 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 814
10 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 81,4
12 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 81,4
14 subconjuntos 43 14 3 10 93,5 58,3 814

Tabela AP.160 — Tipo 3, CP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 36 10 10 14 78,3 41,7 65,7
8 subconjuntos 36 9 10 15 78,3 37,5 64,3
10 subconjuntos 39 9 7 15 84,8 37,5 68,6
12 subconjuntos 34 8 12 16 73,9 333 60,0
14 subconjuntos 39 8 7 16 84,8 333 67,1
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Tabela AP.161 — Tipo 3, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 32 12 14 12 69,6 50,0 62,9
8 subconjuntos 36 12 10 12 78,3 50,0 68,6
10 subconjuntos 30 13 16 11 65,2 54,2 61,4
12 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
14 subconjuntos 34 9 12 15 73,9 37,5 61,4

Tabela AP.162 — Tipo 3, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 34 12 12 12 73,9 50,0 65,7
8 subconjuntos 35 12 11 12 76,1 50,0 67,1
10 subconjuntos 32 12 14 12 69,6 50,0 62,9
12 subconjuntos 34 10 12 14 73,9 41,7 62,9
14 subconjuntos 36 10 10 14 78,3 41,7 65,7

Tipo 3, Método 3, Sem pré-énfase.
Tabela AP.163 — Tipo 3, SP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 41 21 17 26 70,7 447 59,0
8 subconjuntos 41 24 17 23 70,7 51,1 61,9
10 subconjuntos 40 25 18 22 69,0 53,2 61,9
12 subconjuntos 41 24 17 23 70,7 51,1 61,9
14 subconjuntos 40 28 18 19 69,0 59,6 64,8

Tabela AP.164 — Tipo 3, SP, HIC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 21 19 26 67,2 44,7 57,1
8 subconjuntos 42 24 16 23 72,4 51,1 62,9
10 subconjuntos 38 25 20 22 65,5 53,2 60,0
12 subconjuntos 40 24 18 23 69,0 51,1 61,0
14 subconjuntos 40 27 18 20 69,0 57.4 63,8
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Tipo 3, Método 3, Com pré-énfase.

Tabela AP.165 — Tipo 3, CP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 42 23 16 24 72,4 48,9 61,9
8 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9
10 subconjuntos 41 23 17 24 70,7 48,9 61,0
12 subconjuntos 38 24 20 23 65,5 51,1 59,0
14 subconjuntos 43 24 15 23 74,1 51,1 63,8

Tabela AP.166 — Tipo 3, CP, HIC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 24 18 23 69,0 51,1 61,0
8 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9
10 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9
12 subconjuntos 40 25 18 22 69,0 53,2 61,9
14 subconjuntos 42 27 16 20 72,4 57,4 65,7

Tipo 3, Método 4, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.167 — Tipo 3, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 5 6 58,3 73,9 68,6
8 subconjuntos 8 16 4 7 66,7 69,6 68,6
10 subconjuntos 6 15 6 8 50,0 65,2 60,0
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
14 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9

Tabela AP.168 — Tipo 3, SP, HOC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 17 5 6 58,3 73,9 68,6
8 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
10 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 714
14 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9
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Tipo 3, Método 4, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.169 — Tipo 3, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
8 subconjuntos 8 18 4 5 66,7 78,3 74,3
10 subconjuntos 6 17 6 6 50,0 73,9 65,7
12 subconjuntos 9 19 3 4 75,0 82,6 80,0
14 subconjuntos 7 19 5 4 58,3 82,6 74,3
Tabela AP.170 — Tipo 3, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
8 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
10 subconjuntos 4 19 8 4 333 82,6 65,7
12 subconjuntos 8 20 4 3 66,7 87,0 80,0
14 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
Tipo 3, Método 4, Feminino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.171 — Tipo 3, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 34 10 12 14 73,9 41,7 62,9
8 subconjuntos 34 10 12 14 73,9 41,7 62,9
10 subconjuntos 35 13 11 11 76,1 54,2 68,6
12 subconjuntos 36 10 10 14 78,3 41,7 65,7
14 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9
Tabela AP.172 — Tipo 3, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 10 9 14 80,4 41,7 67,1
8 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
10 subconjuntos 34 13 12 11 73,9 54,2 67,1
12 subconjuntos 37 10 9 14 80,4 41,7 67,1
14 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9
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Tipo 3, Método 4, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.173 — Tipo 3, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
8 subconjuntos 35 12 11 12 76,1 50,0 67,1
10 subconjuntos 32 13 14 11 69,6 54,2 64,3
12 subconjuntos 34 9 12 15 73,9 37,5 61,4
14 subconjuntos 34 12 12 12 73,9 50,0 65,7

Tabela AP.174 — Tipo 3, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
8 subconjuntos 35 13 11 11 76,1 54,2 68,6
10 subconjuntos 33 14 13 10 71,7 58,3 67,1
12 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
14 subconjuntos 35 11 11 13 76,1 45,8 65,7

Tipo 3, Método 5, Sem Pré-énfase.
Tabela AP.175 — Tipo 3, SP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 38 26 20 21 65,5 55,3 61,0
8 subconjuntos 37 24 21 23 63,8 51,1 58,1
10 subconjuntos 42 26 16 21 72,4 55,3 64,8
12 subconjuntos 35 27 23 20 60,3 574 59,0
14 subconjuntos 42 29 16 18 72,4 61,7 67,6

Tabela AP.176 — Tipo 3, SP, LPC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 36 26 22 21 62,1 55,3 59,0
8 subconjuntos 38 24 20 23 65,5 51,1 59,0
10 subconjuntos 39 26 19 21 67,2 55,3 61,9
12 subconjuntos 36 27 22 20 62,1 57,4 60,0
14 subconjuntos 42 28 16 19 72,4 59,6 66,7
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Tipo 3, Método 5, Com Pré-énfase.

Tabela AP.177 — Tipo 3, CP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 34 21 24 26 58,6 44,7 52,4
8 subconjuntos 35 23 23 24 60,3 48,9 55,2
10 subconjuntos 36 25 22 22 62,1 53,2 58,1
12 subconjuntos 33 23 25 24 56,9 489 53,3
14 subconjuntos 35 25 23 22 60,3 53,2 57,1

Tabela AP.178 — Tipo 3, CP, LPC, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 36 23 22 24 62,1 489 56,2
8 subconjuntos 33 22 25 25 56,9 46,8 524
10 subconjuntos 37 22 21 25 63,8 46,8 56,2
12 subconjuntos 31 24 27 23 534 51,1 52,4
14 subconjuntos 32 26 26 21 55,2 55,3 55,2

Tipo 3, Método 6, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.179 — Tipo 3, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 16 6 7 50,0 69,6 62,9
8 subconjuntos 5 16 7 7 41,7 69,6 60,0
10 subconjuntos 4 16 8 7 333 69,6 57,1
12 subconjuntos 4 17 8 6 33,3 73,9 60,0
14 subconjuntos 3 15 9 8 25,0 65,2 514

Tabela AP.180 — Tipo 3, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 16 6 7 50,0 69,6 62,9
8 subconjuntos 4 15 8 8 33,3 65,2 54,3
10 subconjuntos 4 16 8 7 33,3 69,6 57,1
12 subconjuntos 4 17 8 6 333 73,9 60,0
14 subconjuntos 4 16 8 7 333 69,6 57,1

115




Tipo 3, Método 6, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.181 — Tipo 3, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 7 6 41,7 73,9 62,9
8 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6
10 subconjuntos 5 19 7 4 41,7 82,6 68,6
12 subconjuntos 6 20 6 3 50,0 87,0 74,3
14 subconjuntos 5 20 7 3 41,7 87,0 71,4
Tabela AP.182 — Tipo 3, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 17 6 6 50,0 73,9 65,7
8 subconjuntos 5 19 7 4 41,7 82,6 68,6
10 subconjuntos 5 19 7 4 41,7 82,6 68,6
12 subconjuntos 6 19 6 4 50,0 82,6 71,4
14 subconjuntos 5 20 7 3 41,7 87,0 71,4
Tipo 3, Método 6, Feminino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.183 — Tipo 3, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 35 14 11 10 76,1 58,3 70,0
8 subconjuntos 33 13 13 11 71,7 54,2 65,7
10 subconjuntos 36 15 10 9 78,3 62,5 72,9
12 subconjuntos 35 12 11 12 76,1 50,0 67,1
14 subconjuntos 37 12 9 12 80,4 50,0 70,0
Tabela AP.184 — Tipo 3, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 13 9 11 80,4 54,2 714
8 subconjuntos 34 12 12 12 73,9 50,0 65,7
10 subconjuntos 34 13 12 11 73,9 54,2 67,1
12 subconjuntos 35 13 11 11 76,1 54,2 68,6
14 subconjuntos 36 12 10 12 78,3 50,0 68,6
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Tipo 3, Método 6, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.185 — Tipo 3, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 34 11 12 13 73,9 45,8 64,3
8 subconjuntos 35 10 11 14 76,1 41,7 64,3
10 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
12 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
14 subconjuntos 36 12 10 12 78,3 50,0 68,6

Tabela AP.186 — Tipo 3, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 33 10 13 14 71,7 41,7 61,4
8 subconjuntos 34 10 12 14 73,9 41,7 62,9
10 subconjuntos 35 12 11 12 76,1 50,0 67,1
12 subconjuntos 33 12 13 12 71,7 50,0 64,3
14 subconjuntos 35 12 11 12 76,1 50,0 67,1

Tipo 3, Método 7, Sem pré-énfase.
Tabela AP.187 — Tipo 3, SP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 39 24 19 23 67,2 51,1 60,0
8 subconjuntos 43 25 15 22 74,1 53,2 64,8
10 subconjuntos 43 29 15 18 74,1 61,7 68,6
12 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 48,9 60,0
14 subconjuntos 40 26 18 21 69,0 55,3 62,9

Tabela AP.188 — Tipo 3, SP, CEP, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 37 23 21 24 63,8 48,9 57,1
8 subconjuntos 42 25 16 22 72,4 53,2 63,8
10 subconjuntos 41 29 17 18 70,7 61,7 66,7
12 subconjuntos 40 25 18 22 69,0 53,2 61,9
14 subconjuntos 39 28 19 19 67,2 59,6 63,8
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Tipo 3, Método 7, Com pré-€nfase.

Tabela AP.189 — Tipo 3, CP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 43 22 15 25 74,1 46,8 61,9
8 subconjuntos 44 21 14 26 75,9 44,7 61,9
10 subconjuntos 46 24 12 23 79,3 51,1 66,7
12 subconjuntos 40 24 18 23 69,0 51,1 61,0
14 subconjuntos 42 27 16 20 72,4 57,4 65,7

Tabela AP.190 — Tipo 3, CP, CEP, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 40 23 18 24 69,0 48,9 60,0
8 subconjuntos 41 21 17 26 70,7 44,7 59,0
10 subconjuntos 46 23 12 24 79,3 48,9 65,7
12 subconjuntos 42 24 16 23 72,4 51,1 62,9
14 subconjuntos 45 26 13 21 77,6 55,3 67,6

Tipo 3, Método 8, Masculino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.191 — Tipo 3, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9
8 subconjuntos 8 15 4 8 66,7 65,2 65,7
10 subconjuntos 8 15 4 8 66,7 65,2 65,7
12 subconjuntos 7 18 5 5 58,3 78,3 71,4
14 subconjuntos 6 14 6 9 50,0 60,9 57,1

Tabela AP.192 — Tipo 3, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
8 subconjuntos 8 15 4 8 66,7 65,2 65,7
10 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
12 subconjuntos 6 18 6 5 50,0 78,3 68,6
14 subconjuntos 6 16 6 7 50,0 69,6 62,9
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Tipo 3, Método 8, Masculino, Com pré-énfase.

Tabela AP.193 — Tipo 3, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 13 5 10 58,3 56,5 57,1
8 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9
10 subconjuntos 8 14 4 9 66,7 60,9 62,9
12 subconjuntos 8 18 4 5 66,7 78,3 74,3
14 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
Tabela AP.194 — Tipo 3, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 15 5 8 58,3 65,2 62,9
8 subconjuntos 7 16 5 7 58,3 69,6 65,7
10 subconjuntos 8 14 4 9 66,7 60,9 62,9
12 subconjuntos 8 18 4 5 66,7 78,3 74,3
14 subconjuntos 7 17 5 6 58,3 73,9 68,6
Tipo 3, Método 8, Feminino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.195 — Tipo 3, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 35 7 11 17 76,1 29,2 60,0
8 subconjuntos 36 9 10 15 78,3 37,5 64,3
10 subconjuntos 37 11 9 13 80,4 458 68,6
12 subconjuntos 34 10 12 14 73,9 41,7 62,9
14 subconjuntos 36 8 10 16 78,3 333 62,9
Tabela AP.196 — Tipo 3, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9
8 subconjuntos 36 10 10 14 78,3 41,7 65,7
10 subconjuntos 38 10 8 14 82,6 41,7 68,6
12 subconjuntos 33 10 13 14 71,7 41,7 61,4
14 subconjuntos 36 8 10 16 78,3 33,3 62,9
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Tipo 3, Método 8, Feminino, Com pré-énfase.

Tabela AP.197 — Tipo 3, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 34 11 12 13 73,9 45,8 64,3
8 subconjuntos 41 10 5 14 89,1 41,7 72,9
10 subconjuntos 37 9 9 15 80,4 37,5 65,7
12 subconjuntos 36 9 10 15 78,3 37,5 64,3
14 subconjuntos 34 8 12 16 73,9 33,3 60,0

Tabela AP.198 — Tipo 3, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 32 11 14 13 69,6 458 61,4
8 subconjuntos 37 9 9 15 80,4 37,5 65,7
10 subconjuntos 39 11 7 13 84,8 45,8 71,4
12 subconjuntos 35 9 11 15 76,1 37,5 62,9
14 subconjuntos 36 8 10 16 78,3 333 62,9

Tipo 4, Método 1, Sem pré-énfase.

Tabela AP.199 — Tipo 4, SP, H5C, classificador arvore bindria.

Tipo 4 (vozes com edema versus vozes com paralisia).

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 26 20 21 53,5 55,3 54,4
8 subconjuntos 24 23 19 24 55,8 48,9 52,2
10 subconjuntos 27 27 16 20 62,8 57,4 60,0
12 subconjuntos 28 29 15 18 65,1 61,7 63,3
14 subconjuntos 25 26 18 21 58,1 55,3 56,7

Tabela AP.200 — Tipo 4, SP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 32 26 11 21 74,4 55,3 64,4
8 subconjuntos 31 26 12 21 72,1 55,3 63,3
10 subconjuntos 32 26 11 21 74,4 55,3 64,4
12 subconjuntos 33 25 10 22 76,7 53,2 64,4
14 subconjuntos 32 27 11 20 74,4 574 65,6
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Tabela AP.201 — Tipo 4, SP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 21 25 22 22 48,8 53,2 51,1
8 subconjuntos 21 23 22 24 48,8 48,9 48,9
10 subconjuntos 22 26 21 21 51,2 55,3 53,3
12 subconjuntos 22 28 21 19 51,2 59,6 55,6
14 subconjuntos 25 22 18 25 58,1 46,8 52,2

Tabela AP.202 — Tipo 4, SP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 27 24 16 23 62,8 51,1 56,7
8 subconjuntos 26 23 17 24 60,5 48,9 544
10 subconjuntos 27 28 16 19 62,8 59,6 61,1
12 subconjuntos 27 26 16 21 62,8 55,3 58,9
14 subconjuntos 28 26 15 21 65,1 55,3 60,0

Tabela AP.203 — Tipo 4, SP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 23 18 24 58,1 48,9 53,3
8 subconjuntos 24 23 19 24 55,8 48,9 52,2
10 subconjuntos 26 27 17 20 60,5 57,4 58,9
12 subconjuntos 25 25 18 22 58,1 53,2 55,6
14 subconjuntos 26 28 17 19 60,5 59,6 60,0

Tipo 4, Método 1, Com pré-€nfase.
Tabela AP.204 — Tipo 4, CP, H5C, classificador 4rvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 28 25 15 22 65,1 53,2 58,9
8 subconjuntos 27 26 16 21 62,8 55,3 58,9
10 subconjuntos 26 26 17 21 60,5 55,3 57,8
12 subconjuntos 23 27 20 20 53,5 57,4 55,6
14 subconjuntos 22 27 21 20 51,2 57,4 54,4
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Tabela AP.205 — Tipo 4, CP, H5C, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 33 26 10 21 76,7 55,3 65,6
8 subconjuntos 32 26 11 21 74,4 55,3 64,4
10 subconjuntos 34 25 9 22 79,1 532 65,6
12 subconjuntos 33 25 10 22 76,7 53,2 64,4
14 subconjuntos 32 26 11 21 74,4 55,3 64,4

Tabela AP.206 — Tipo 4, CP, H5C, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 22 20 25 53,5 46,8 50,0
8 subconjuntos 20 25 23 22 46,5 53,2 50,0
10 subconjuntos 19 28 24 19 442 59,6 52,2
12 subconjuntos 18 24 25 23 41,9 51,1 46,7
14 subconjuntos 23 30 20 17 53,5 63,8 58,9

Tabela AP.207 — Tipo 4, CP, H5C, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 24 18 23 58,1 51,1 54,4
8 subconjuntos 24 28 19 19 55,8 59,6 57.8
10 subconjuntos 23 27 20 20 53,5 57,4 55,6
12 subconjuntos 25 27 18 20 58,1 57,4 57,8
14 subconjuntos 27 29 16 18 62,8 61,7 62,2

Tabela AP.208 — Tipo 4, CP, H5C, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 26 25 17 22 60,5 53,2 56,7
8 subconjuntos 23 28 20 19 53,5 59,6 56,7
10 subconjuntos 23 25 20 22 53,5 53,2 53,3
12 subconjuntos 24 28 19 19 55,8 59,6 57.8
14 subconjuntos 26 29 17 18 60,5 61,7 61,1
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Tipo 4, Método 2, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.209 — Tipo 4, SP, H5C, Masculino, classificador arvore bindria.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 6 15 5 8 54,5 65,2 61,8
8 subconjuntos 5 17 6 6 45,5 73,9 64,7
10 subconjuntos 5 14 6 9 45,5 60,9 55,9
12 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
14 subconjuntos 5 16 6 7 45,5 69,6 61,8

Tabela AP.210 — Tipo 4, SP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 0 18 11 5 0,0 78,3 52,9
8 subconjuntos 0 21 11 2 0,0 91,3 61,8
10 subconjuntos 0 23 11 0 0,0 100,0 67,6
12 subconjuntos 0 23 11 0 0,0 100,0 67,6
14 subconjuntos 0 22 11 1 0,0 95,7 64,7

Tabela AP.211 — Tipo 4, SP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 4 16 7 7 36,4 69,6 58,8
8 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
10 subconjuntos 3 19 8 4 273 82,6 64,7
12 subconjuntos 5 20 6 3 45,5 87,0 73,5
14 subconjuntos 3 18 8 5 273 78,3 61,8

Tabela AP.212 — Tipo 4, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
12 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
14 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
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Tabela AP.213 — Tipo 4, SP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
12 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
14 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
Tipo 4, Método 2, Masculino, Com Pré-énfase.
Tabela AP.214 — Tipo 4, CP, H5C, Masculino, classificador drvore bindria.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
8 subconjuntos 4 16 7 7 36,4 69,6 58,8
10 subconjuntos 4 14 7 9 36,4 60,9 52,9
12 subconjuntos 5 14 6 9 45,5 60,9 55,9
14 subconjuntos 6 15 3 8 66,7 65,2 65,6
Tabela AP.215 — Tipo 4, CP, H5C, Masculino, classificador LibSVM.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 0 18 11 5 0,0 78,3 52,9
8 subconjuntos 0 21 11 2 0,0 91,3 61,8
10 subconjuntos 0 22 11 1 0,0 95,7 64,7
12 subconjuntos 0 23 11 0 0,0 100,0 67,6
14 subconjuntos 0 21 11 2 0,0 91,3 61,8
Tabela AP.216 — Tipo 4, CP, H5C, Masculino, classificador MultiClasse.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 4 20 7 3 36,4 87,0 70,6
8 subconjuntos 3 21 8 2 27,3 91,3 70,6
10 subconjuntos 6 21 5 2 54,5 91,3 794
12 subconjuntos 4 22 7 1 36,4 95,7 76,5
14 subconjuntos 5 23 6 3 45,5 88,5 75,7
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Tabela AP.217 — Tipo 4, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 19 6 4 45,5 82,6 70,6
8 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
10 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
12 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
14 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6

Tabela AP.218 — Tipo 4, CP, H5C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 20 6 3 45,5 87,0 73,5
8 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
10 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
12 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
14 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5

Tipo 4, Método 2, Feminino, Sem pré-énfase.
Tabela AP.219 — Tipo 4, SP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 8 14 16 56,3 33,3 46,4
8 subconjuntos 17 13 15 11 53,1 54,2 53,6
10 subconjuntos 15 14 17 10 46,9 58,3 51,8
12 subconjuntos 18 18 14 6 56,3 75,0 64,3
14 subconjuntos 14 13 18 11 43,8 54,2 48,2

Tabela AP.220 — Tipo 4, SP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
8 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
10 subconjuntos 28 13 4 11 87,5 54,2 73,2
12 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
14 subconjuntos 28 14 4 10 87,5 58,3 75,0
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Tabela AP.221 — Tipo 4, SP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4
8 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 554
10 subconjuntos 20 9 12 15 62,5 37,5 51,8
12 subconjuntos 18 7 14 17 56,3 29,2 44.6
14 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4

Tabela AP.222 — Tipo 4, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 11 14 13 56,3 45,8 51,8
8 subconjuntos 18 12 14 12 56,3 50,0 53,6
10 subconjuntos 24 10 8 14 75,0 41,7 60,7
12 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 45,8 53,6
14 subconjuntos 21 10 11 14 65,6 41,7 55.4

Tabela AP.223 — Tipo 4, SP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 11 14 13 56,3 45,8 51,8
8 subconjuntos 17 12 15 12 53,1 50,0 51,8
10 subconjuntos 23 11 9 13 71,9 45,8 60,7
12 subconjuntos 19 10 13 14 59,4 41,7 51,8
14 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4

Tipo 4, Método 2, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.224 — Tipo 4, CP, H5C, Feminino, classificador drvore bindria.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 8 14 16 56,3 33,3 46,4
8 subconjuntos 17 13 15 11 53,1 54,2 53,6
10 subconjuntos 15 14 17 10 46,9 58,3 51,8
12 subconjuntos 18 18 14 6 56,3 75,0 64,3
14 subconjuntos 14 13 18 11 43,8 54,2 48,2
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Tabela AP.225 — Tipo 4, CP, H5C, Feminino, classificador LibSVM.

CR CA FA FR Sp SE E
6 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
8 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
10 subconjuntos 28 13 4 11 87,5 54,2 73,2
12 subconjuntos 29 14 3 10 90,6 58,3 76,8
14 subconjuntos 28 14 4 10 87,5 58,3 75,0

Tabela AP.226 — Tipo 4, CP, H5C, Feminino, classificador MultiClasse.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4
8 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4
10 subconjuntos 20 9 12 15 62,5 37,5 51,8
12 subconjuntos 18 7 14 17 56,3 29,2 44,6
14 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55.4

Tabela AP.227 — Tipo 4, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 11 14 13 56,3 45,8 51,8
8 subconjuntos 18 12 14 12 56,3 50,0 53,6
10 subconjuntos 24 10 8 14 75,0 41,7 60,7
12 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 45,8 53,6
14 subconjuntos 21 10 11 14 65,6 41,7 55,4

Tabela AP.228 — Tipo 4, CP, H5C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 11 14 13 56,3 45,8 51,8
8 subconjuntos 17 12 15 12 53,1 50,0 51,8
10 subconjuntos 23 11 9 13 71,9 458 60,7
12 subconjuntos 19 10 13 14 59,4 41,7 51,8
14 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 45,8 55,4
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Tipo 4, Método 3, Sem pré-&nfase.

Tabela AP.229 — Tipo 4, SP, HIC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 25 18 22 58,1 53,2 55,6
8 subconjuntos 26 24 17 23 60,5 51,1 55,6
10 subconjuntos 27 28 16 19 62,8 59,6 61,1
12 subconjuntos 27 28 16 19 62,8 59,6 61,1
14 subconjuntos 29 29 14 18 67,4 61,7 64,4
Tabela AP.230 — Tipo 4, SP, HIC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 23 18 24 58,1 48,9 53,3
8 subconjuntos 25 25 18 22 58,1 53,2 55,6
10 subconjuntos 28 28 15 19 65,1 59,6 62,2
12 subconjuntos 27 26 16 21 62,8 55,3 58,9
14 subconjuntos 26 30 17 17 60,5 63,8 62,2
Tipo 4, Método 3, Com pré-énfase.
Tabela AP.231 — Tipo 4, CP, HIC, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 25 26 18 21 58,1 55,3 56,7
8 subconjuntos 24 28 19 19 55,8 59,6 57,8
10 subconjuntos 26 27 17 20 60,5 57,4 58,9
12 subconjuntos 24 27 19 20 55,8 574 56,7
14 subconjuntos 26 29 17 18 60,5 61,7 61,1
Tabela AP.232 — Tipo 4, CP, HIC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 27 27 16 20 62,8 57,4 60,0
8 subconjuntos 25 28 18 19 58,1 59,6 58,9
10 subconjuntos 21 28 22 19 48,8 59,6 54,4
12 subconjuntos 24 29 19 18 55,8 61,7 58,9
14 subconjuntos 27 29 16 18 62,8 61,7 62,2
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Tipo 4, Método 4, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.233 — Tipo 4, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
12 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
14 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
Tabela AP.234 — Tipo 4, SP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 7 20 4 3 63,6 87,0 79,4
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
12 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
14 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
Tipo 4, Método 4, Masculino, Com pré-énfase.
Tabela AP.235 — Tipo 4, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 20 6 3 45,5 87,0 73,5
8 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
10 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
12 subconjuntos 6 16 5 7 54,5 69,6 64,7
14 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
Tabela AP.236 — Tipo 4, CP, H9C, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 20 6 3 45,5 87,0 73,5
8 subconjuntos 7 19 4 4 63,6 82,6 76,5
10 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
12 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
14 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
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Tipo 4, Método 4, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.237 — Tipo 4, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 11 13 13 59.4 45,8 53,6
8 subconjuntos 18 13 14 11 56,3 54,2 554
10 subconjuntos 23 12 9 12 71,9 50,0 62,5
12 subconjuntos 19 12 13 12 59,4 50,0 55,4
14 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
Tabela AP.238 — Tipo 4, SP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 458 53,6
8 subconjuntos 18 13 14 11 56,3 54,2 55,4
10 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
12 subconjuntos 19 12 13 12 59,4 50,0 55.4
14 subconjuntos 21 12 11 12 65,6 50,0 58,9
Tipo 4, Método 4, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.239 — Tipo 4, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 45,8 53,6
8 subconjuntos 18 13 14 11 56,3 54,2 55,4
10 subconjuntos 23 12 9 12 71,9 50,0 62,5
12 subconjuntos 19 12 13 12 594 50,0 554
14 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
Tabela AP.240 — Tipo 4, CP, H9C, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 45,8 53,6
8 subconjuntos 18 13 14 11 56,3 54,2 55,4
10 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
12 subconjuntos 19 12 13 12 59,4 50,0 554
14 subconjuntos 21 12 11 12 65,6 50,0 58,9
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Tipo 4, Método 5, Sem Pré-énfase.

Tabela AP.241 — Tipo 4, SP, LPC, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 29 19 18 55,8 61,7 58,9
8 subconjuntos 23 28 20 19 53,5 59,6 56,7
10 subconjuntos 25 28 18 19 58,1 59,6 58,9
12 subconjuntos 25 32 18 15 58,1 68,1 63,3
14 subconjuntos 24 29 19 18 55,8 61,7 58,9
Tabela AP.242 — Tipo 4, SP, LPC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 28 19 19 55,8 59,6 57,8
8 subconjuntos 22 27 21 20 51,2 57,4 54,4
10 subconjuntos 25 29 18 18 58,1 61,7 60,0
12 subconjuntos 25 33 18 14 58,1 70,2 64,4
14 subconjuntos 24 28 19 19 55,8 59,6 57,8
Tipo 4, Método 5, Com Pré-énfase.
Tabela AP.243 — Tipo 4, CP, LPC, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 25 20 22 53,5 53,2 53,3
8 subconjuntos 25 29 18 18 58,1 61,7 60,0
10 subconjuntos 23 30 20 17 53,5 63,8 58,9
12 subconjuntos 25 28 18 19 58,1 59,6 58,9
14 subconjuntos 25 32 18 15 58,1 68,1 63,3
Tabela AP.244 — Tipo 4, CP, LPC, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 24 25 19 22 55,8 53,2 54,4
8 subconjuntos 24 29 19 18 55,8 61,7 58,9
10 subconjuntos 23 31 20 16 53,5 66,0 60,0
12 subconjuntos 24 27 19 20 55,8 574 56,7
14 subconjuntos 24 33 19 14 55,8 70,2 63,3
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Tipo 4, Método 6, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.245 — Tipo 4, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
8 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
10 subconjuntos 6 16 5 7 54,5 69,6 64,7
12 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
14 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
Tabela AP.246 — Tipo 4, SP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 19 6 4 45,5 82,6 70,6
8 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
10 subconjuntos 5 16 6 7 45,5 69,6 61,8
12 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
14 subconjuntos 6 18 5 5 54,5 78,3 70,6
Tipo 4, Método 6, Masculino, Com pré-énfase.
Tabela AP.247 — Tipo 4, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 19 6 4 45,5 82,6 70,6
8 subconjuntos 6 20 5 3 54,5 87,0 76,5
10 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
12 subconjuntos 6 19 5 4 54,5 82,6 73,5
14 subconjuntos 7 21 4 2 63,6 91,3 82,4
Tabela AP.248 — Tipo 4, CP, LPC, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 19 6 4 45,5 82,6 70,6
8 subconjuntos 6 20 5 3 54,5 87,0 76,5
10 subconjuntos 5 20 6 3 45,5 87,0 73,5
12 subconjuntos 5 19 6 4 45,5 82,6 70,6
14 subconjuntos 6 21 5 2 54,5 91,3 79.4
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Tipo 4, Método 6, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.249 — Tipo 4, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 13 14 11 56,3 54,2 55,4
8 subconjuntos 20 12 12 12 62,5 50,0 57,1
10 subconjuntos 20 13 12 11 62,5 54,2 58,9
12 subconjuntos 19 12 13 12 59.4 50,0 55,4
14 subconjuntos 22 13 10 11 68,8 54,2 62,5
Tabela AP.250 — Tipo 4, SP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 18 12 14 12 56,3 50,0 53,6
8 subconjuntos 21 13 11 11 65,6 54,2 60,7
10 subconjuntos 20 13 12 11 62,5 54,2 58,9
12 subconjuntos 19 12 13 12 59,4 50,0 55.4
14 subconjuntos 21 13 11 11 65,6 54,2 60,7
Tipo 4, Método 6, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.251 — Tipo 4, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
8 subconjuntos 20 12 12 12 62,5 50,0 57,1
10 subconjuntos 21 13 11 11 65,6 54,2 60,7
12 subconjuntos 22 11 10 13 68,8 458 58,9
14 subconjuntos 19 13 13 11 59,4 54,2 57,1
Tabela AP.252 — Tipo 4, CP, LPC, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
8 subconjuntos 20 12 12 12 62,5 50,0 57,1
10 subconjuntos 22 13 10 11 68,8 54,2 62,5
12 subconjuntos 19 11 13 13 59,4 458 53,6
14 subconjuntos 19 13 13 11 59,4 54,2 57,1
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Tipo 4, Método 7, Sem pré-&nfase.

Tabela AP.253 — Tipo 4, SP, CEP, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 29 23 14 24 67,4 48,9 57,8
8 subconjuntos 28 23 15 24 65,1 48,9 56,7
10 subconjuntos 29 26 14 21 67,4 55,3 61,1
12 subconjuntos 29 26 14 21 67,4 55,3 61,1
14 subconjuntos 29 25 14 22 67,4 53,2 60,0
Tabela AP.254 — Tipo 4, SP, CEP, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 27 23 16 24 62,8 48,9 55,6
8 subconjuntos 25 25 18 22 58,1 53,2 55,6
10 subconjuntos 27 27 16 20 62,8 57,4 60,0
12 subconjuntos 28 26 15 21 65,1 55,3 60,0
14 subconjuntos 28 26 15 21 65,1 55,3 60,0
Tipo 4, Método 7, Com pré-énfase.
Tabela AP.255 — Tipo 4, CP, CEP, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 29 29 14 18 67,4 61,7 64,4
8 subconjuntos 27 26 16 21 62,8 55,3 58,9
10 subconjuntos 23 28 20 19 53,5 59,6 56,7
12 subconjuntos 28 29 15 18 65,1 61,7 63,3
14 subconjuntos 30 23 13 24 69,8 48,9 58,9
Tabela AP.256 — Tipo 4, CP, CEP, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 28 29 15 18 65,1 61,7 63,3
8 subconjuntos 27 26 16 21 62,8 55,3 58,9
10 subconjuntos 24 27 19 20 55,8 57.4 56,7
12 subconjuntos 23 29 20 18 53,5 61,7 57.8
14 subconjuntos 30 25 13 22 69,8 53,2 61,1
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Tipo 4, Método 8, Masculino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.257 — Tipo 4, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 16 6 7 45,5 69,6 61,8
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 8 18 3 5 72,7 78,3 76,5
12 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
14 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
Tabela AP.258 — Tipo 4, SP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 5 17 6 6 45,5 73,9 64,7
8 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
10 subconjuntos 7 18 4 5 63,6 78,3 73,5
12 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
14 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
Tipo 4, Método 8, Masculino, Com pré-énfase.
Tabela AP.259 — Tipo 4, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 16 5 7 54,5 69,6 64,7
8 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
10 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
12 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
14 subconjuntos 7 16 4 7 63,6 69,6 67,6
Tabela AP.260 — Tipo 4, CP, CEP, Masculino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 6 17 5 6 54,5 73,9 67,6
8 subconjuntos 8 17 3 6 72,7 73,9 73,5
10 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
12 subconjuntos 5 18 6 5 45,5 78,3 67,6
14 subconjuntos 7 17 4 6 63,6 73,9 70,6
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Tipo 4, Método 8, Feminino, Sem pré-énfase.

Tabela AP.261 — Tipo 4, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.

CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 23 12 9 12 71,9 50,0 62,5
8 subconjuntos 21 13 11 11 65,6 54,2 60,7
10 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
12 subconjuntos 22 10 10 14 68,8 41,7 57,1
14 subconjuntos 20 8 12 16 62,5 33,3 50,0
Tabela AP.262 — Tipo 4, SP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 13 10 11 68,8 54,2 62,5
8 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
10 subconjuntos 22 12 10 12 68,8 50,0 60,7
12 subconjuntos 22 11 10 13 68,8 45,8 58,9
14 subconjuntos 20 11 12 13 62,5 458 554
Tipo 4, Método 8, Feminino, Com pré-énfase.
Tabela AP.263 — Tipo 4, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 10 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 8 10 16 68,8 33,3 53,6
8 subconjuntos 22 9 10 15 68,8 37,5 554
10 subconjuntos 21 10 11 14 65,6 41,7 55,4
12 subconjuntos 21 9 11 15 65,6 37,5 53,6
14 subconjuntos 19 9 13 15 59,4 37,5 50,0
Tabela AP.264 — Tipo 3, CP, CEP, Feminino, classificador MLP com 20 NE.
CR CA FA FR SP SE E
6 subconjuntos 22 8 10 16 68,8 33,3 53,6
8 subconjuntos 22 8 10 16 68,8 33,3 53,6
10 subconjuntos 20 10 12 14 62,5 41,7 53,6
12 subconjuntos 21 10 11 14 65,6 41,7 554
14 subconjuntos 20 7 12 17 62,5 29,2 48,2
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ANEXO A — Sinais de Voz Utilizados

Os sinais de voz utilizados neste trabalho sdo fornecidos pela Kay Elemetrics.

Cada sinal de voz é fornecido em um arquivo individual. As vozes normais utilizadas

para a andlise estdo na Tabela AN.265, as vozes com edema na Tabela AN.266, as

vozes com nddulos estdo na Tabela AN.267 e as vozes afetadas por paralisia estdo na

Tabela AN.268.

Tabela AN.265 — Vozes normais utilizadas nas analises.
AXHINAL JAPINAL MXZINAL
BJBINAL JEGINAL NJSINAL
BIJIVINAL JKRINAL OVKINAL
CADINAL JMCINAL PBDINAL
CEBINAL JTHINAL PCAINAL
DAJINAL JXCINAL RHGINAL
DFPINAL KANINAL RHMINAL
DJGINAL LADINAL RISINAL
DMAINAL LDPINAL SCKINAL
DWSINAL LLAINAL SCTINAL
EDCINAL LMVINAL SEBINAL
EJCINAL LMWINAL SISINAL
FMBINAL MAMINAL SLCINAL
GPCINAL MASINAL SXVINAL
GZZ1NAL MCBINAL TXNINAL
HBLINAL MFMINAL VMCINAL
JAFINAL MIUINAL WDKINAL
JANINAL MXBINAL

Tabela AN.266 — Vozes afetadas por edema utilizadas nas andlises.

ANAI15AN
ANB28AN
CACI10AN
CAK25AN
CER16AN
CTB30AN
DBF18AN
DJF23AN
DMGO7AN
EEDO7AN
EXEO6AN
HLM24AN
JAJ31AN
JID29AN
JMCISAN

JMH22AN
JTMOSAN
JXB16AN
JXC2TAN
JXF11AN
JXS39AN
KABO3AN
KLCO9AN
LACO02AN
LADI13AN
LGMOIAN
LXCO1AN
LXD22AN
MCAO7AN
MCW21AN

NFGOSAN
NLCO8AN
OAB28AN
PAT10AN
PMFO3AN
RCCI1AN
RJL28AN
RTL17AN
RXPO2AN
SLC23AN
SXG23AN
TLP13AN
WST20AN
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Tabela AN.267 — Vozes afetadas por nddulos utilizadas nas andlises.

CLS31AN KASO9AN RJZ16AN
DMCO3AN KCG23AN SEC02AN
DRCI5AN MRC20AN SHCO7AN
EASI1AN MXN24AN SRB31AN
JCC10AN NJSO06AN WCB24AN

Tabela AN.268 — Vozes afetadas por paralisia utilizadas nas andlises.
ABBO09AN JEN11AN RAN30AN
AJMO5SAN JPP27AN REC19AN
CARI10AN JTG18AN RFH19AN
CTYO09AN JXS09AN RPJISAN
DAC26AN KJB19AN RWR16AN
DAGO1AN KLCO6AN SAM25AN
DJPO4AN KMCI19AN SCHI15AN
EDGI9AN KMS29AN SGNI18AN
EEC04AN LBA24AN SLM27AN
EJH24AN LVD28AN SMAOSAN
ESL28AN MECO6AN SWBI14AN
FXC12AN MEC28AN TAC22AN
GSB11AN MNHI14AN TDHI2AN
HJHO7AN MPS09AN TPS16AN
IGD16AN PLW14AN WDK47AN
JCH21AN RAB22AN

138




ANEXO B - Algumas das Caracteristicas Acusticas
avaliadas no MDVP

O programa MDVP (Multi-Dimensional Voice Program) da Kay Elemetrics

Corporation® calcula diversos parametros de andlise acustica. As caracteristicas

acusticas ndo paramétricas utilizadas neste trabalho foram calculados utilizando o

MDVP. As descricdes apresentadas neste anexo foram extraidas tal qual estdo na

documentacio original do programa MDVP, incluidas apenas para referéncia.

Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

APQ

Amplitude Perturbation Quotient /%/ - Relative evaluation of the period-to-period variability of
the peak-to-peak amplitude within the analyzed voice sample at smeothing of 11 periods.
‘oice break areas are excluded.

APQ is computed from the extracted peak-to-peak amplitude data (VOICE command) as:

] N=4 ] 4
Z _Z Al-“'"i - A-:-"+3'I
N—gis =
APQ = 1 i
—» A
‘:\ i=l
A
where: ‘% 7 j=1,2..N - exiracted peak-to-peak amplitude data, N - number of

extracted impulses.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed APQ value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold APQ value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter APQL.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter APQ.
REPORT - Displays the last computed APQ value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter APQ.
VOICE - Computes APQ.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect APQ.

Amplitude Perturbation Quotient measures the short-term |cycle-to-cycle with smoothing
factor of 11 periods) irregularity of the peak-to-peak amplitude of the voice. The smocthing
reduces the sensitivity of APQ to pitch extraction errors. While it is less sensitive to the
period-to-period amplitude variations, it still describes the short-term amplitude perturbation of
the voice very well.

The amplitude of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity
of amplitude can be associated with the inability of the cords to support a periodic vibration
with a defined peried and with the presence of turbulent neise in the voice signal. Breathy and
hoarse voices usually have an increased APQ. MOVP also provides the shimmer parameaters
Shim and ShdB because the research literature contains normative data for these
parameters. APQ should be regarded as the preferred measurement for shimmer in the
MDVP.
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Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

ATRI

Amplitude Tremar Intensity Index /%/ - Average ratio of the amplitude of the most intense
low-freguency amplitude modulating component (amplitude tremar) to the fotal amplitude of
the analyzed voice signal.

The method for amplitude tremor analysis consists of the following steps:

A.  Division of the peak-to-peak amplitude data inte 2 sec. windows.

For every window, the following procedures apply:

1. Low-pass filtering of the peak-to-peak amplitude data at 30 Hz and downsampling to 400
Hz.

Calcuiation of the total energy of the resulting signal.

Subtraction of the OC-component.

Calculation of an autocorrelation function on the residue signal.

Division by the total energy and conversion to percent.

Extraction of the period of variation.

Calculation of Fatr and ATRI corresponding to the period of variation found.

. Computation of the average autocorrelation curve and average ATRI for all processed
windows.

e L

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed ATRI value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold ATRI value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/QFF the graphic display of the paramster ATRI.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter ATRI.
REPORT - Displays the last computed ATRI valug if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets OMN/CFF the numerical display of the parameter ATRI.
TREMOR - Computes ATRL

TREMOR.FIX - Changes manually the ATRI value.

TREMOR.THRESHOLD.ATRI - Specifies the ATRI threshold value.
TREMOR.VIEW.AMP - Defines the frequency range for amplitude-tremor analysis.

The algorithm for tremor analysis determines the strongest periodic frequency and
amplitude modulation of the weoice. Tremor has both frequency and amplitude components
{i.e., the fundamental frequency may vary and/or the amplitude of the signal may vary in a
periodic manner). Tremor frequency pravides the rate of change with Fitr providing the rate of
periodic tremor of the frequency and Fatr providing the rate of change of the amplitude. The
orogram will determine the Fitr and Fatr of any signal if the magnitude of the these tremars is
above a low threshold of detection. The rate of the amplitude and frequency tremors must be
interpreted in association with their magnitude of these tremors. The magnitude is measured
oy the Freguency Tremar Intensity Index (FTRI) and the Amplitude Tremor Intensity Index
{ATRI).

You may wish o analyze other, less strong modulation frequencies. This can ocour in
cases of multi-component long-term variations, when the autecorrelation curve displays
multiple maxima. The user can change the Fatr value by using the TREMOR.FIX command.
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Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

Fatr

Amplitude-Tremor Freguency /Hz/ - The frequency of the most intensive low-freguency
amplitude-modulating component in the specified amplituge-tremor analysis range. If the
corresponding ATRI value is below the specified threshold, the Fatr value is zero.

The methed for amplitude tremor analysis consists of the following:

A. Division of the peak-to-peak amplitude data into 2 sec. windows. For every window, the
following procedures apply:

1. Low-pass filtering of the peak-to-peak amplitude data at 30 Hz and downsampling to 400
Hz.

Calculation of the total energy of the resulting signal,

Subtraction of the DC component.

Calculation of an autocorrelation function on the residue signal.
Division by the total energy and conversion to percent.

Extraction of the period of variation.

Calculation of Fatr corresponding to the pericd of variation found.

. Computation of the average autocorrelation curve and average Fatr for all processed
windows.

e L L

REPORT - Displays the last computed Fatr value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter Fatr.
TREMOR - Computes Fatr.

TREMOR.FIX - Changes manually the Fatr value.

TREMOR.THRESHOLD.FTRI - Specifies the ATRI threshold value. If the corresponding of
Fatr ATRI value is below the specified threshold, the Fatr value is zero.

TREMOR.VIEW.FREQ - Defines the freqguency range for amplitude-tremar analysis. The
expected Fatr value must be within the specified frequency range.

The algorithm for tremor analysis determines the strongest pericdic frequency and
amplitude medulation of the voice. Tremor has both frequency and amplitude components
{i.e., the fundamental frequency may vary and/or the amplitude of the signal may vary in a
periodic manner). Tremor frequency provides the rate of change with Fftr providing the rate of
periodic tremer of the frequency and Fatr providing the rate of change of the amplitude. The
program will determine the Fftr and Fatr of any signal if the magnitude of the these tremors is
above a low threshold of detection. Therefore, the magnitude of the frequency tremor (FTRI)
and the magnitude of the amplitude tremor {ATRI}) are more significant than the respective
frequencies of the tremar.

You may wish to analyze other less strong modulation frequencies. This can occur in
cases of multi-compenent long-term variations when the autocorrelation curve will cisplay
multiple maxima. The user can change the Fatr value by using the TREMOR.FIX command.
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Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

Jita
Absolute Jitter /usec/ - An evaluation of the period-to-period variability of the pitch pericd
within the analyzed voice sample. Voice break arsas are excluded.

Jita is computed from the extracted period-to-period pitch data {WOICE command) as:

N=l
Z|Tolz] — Tpl*h

i=l

Jita=
N =1

)
To™, i=1,2...N - extracted pitch period data,
N = PER - number of extracted pitch periods.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed Jita value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold Jita value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter Jita.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter Jita.
REPORT - Displays the last computed Jita-value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter Jita.
VOICE - Computes Jita.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect Jita.

where:

Absolute Jitter measures the very short term (cycle-to-cycle) irregularity of the pitch
periods in the voice sample. This measure is widely used in the research literature on voice
perturbation (lwata & von Leden 1870). |t is very sensitive to the pitch variations coourring
betwesn consecutive pitch pericds. However, pitch extraction errors may affect Absolute
Jitter significantly.

The pitch of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity can
be associated with the inability of the vocal cords to suppaort a periodic vibration for a defined
period. Usually this type of variation is random. They are typically associated with hoarse
voices. MDVP also provides the jitter parameters RAP, PPQ and Jitt because the research
literature contains normative data for these four parameters, The MDWVP customer is
generally advised to use RAP or PPQ instead of Jita and Jitt for determining jitter present in
the voice.

Both Jita and Jitt represent evaluations of the same type of pitch perturbation. Jita is an
absolute measure and shows the result in micro-seconds which makes it dependent on the
average fundamental frequency of the voice. For this reason, the normative values of Jita for
men and women differ significantly. Higher pitch results into lower Jita. That's why the Jita
values of two subjects with different pitch are difficult to compare. Jitt is a relative measure
and the influence of the average fundamental frequency of the subject is significantly reduced.
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Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

Jitt
Jitter Percent /%/ - Relative evaluation of the period-to-period (very short-term} variability of
the pitch within the analyzed voice sample. Voice break areas are excluded.

Jitt is computed from the extracted period-to-period pitch data (VOICE command) as:
|TO“ i Tt’]”+ 1
Jitt = =!

I s

2 =1,2...N - extracted pitch period data,

1)
whera: To

M= PER - number of extracted pitch periods.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed Jitt value if sst ON for
graphic display and compares it against a normative threshold Jitt value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter Jitt.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter Jitt.
REPORT - Displays the last computed Jitt value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter Jitt.
VOICE - Computes Jitt.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect Jitt.

Jitter Percent measures the very short term (cycle-to-cycle) irregularity of the pitch
period of the voice. This measure is widely usaed in the research literature on voice
perturbation (lwata & von Leden 1970). It is very sensitive to the pitch variations occurring
between consecutive pitch periods. However, pitch extraction errors may affect Jitter Percent
significantly.

The pitch of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity can
be associated with the inability of the vocal cords to support a pericdic vibration for a defined
period. Usually these types of variations are random. They are typically associated with
hoarse voices. MDVP also provides the jitter parameters RAP, PPQ and Jita because the
research literature contains normative data for these four parameters. The MDVP customer is
generally advised to use RAP or PPQ insiead of Jita and Jitt for determining jitter present in
the voice.

Both Jitt and Jita represent evaluations of the same type of pitch perturbation. Jita is an
absolute measure and shows the result in micro-seconds which makes it dependent from the
average fundamental freguency of the voice. For this reason, the normative values of Jita for
men and women differ significantly. Higher pitch results into lower Jita. That's why the Jita
valuas of two subiects with different pitch are difficult to compare. Jitt is a relative measure
and the influence of the average fundamental frequency of the subject is significantly reduced.

143



Definition:

Method:

Related Commands:

Discussion:

NHR

MNoise-to-Harmonic Ratio - Average ratic of the inharmonic spectral energy in the freguency
range 1500-4500 Hz to the harmonic spectral energy in the freguency range 70-4500 Hz. This
is a general evaluation of noise present in the analyzed signal.

NHR is computed using a pitch-synchronous frequency-domain method (MOISE command).
In general terms, the algorithm functions as follows:

A. Divides the analyzed signal into windows of 81.92 ms (4096 points at 50 kHz sampling
rate or 2048 points at 25 kHz).

For every window., the following steps apply:

1. Low-pass filtering at 6000 Hz {order 22) with Hamming window, downsampling of the
signal data down to 12.5 kHz and conversion of the real signal into an analytical one
using the Hilbert transform.

2. 1024-points complex Fast Fourier Transform (FFT) on the analytical signal
(corresponding to a 2048-points FFT on real data).

3. Computation of the power spectrum from the FFT.

4. Calculation of the average fundamental frequency within the window synchronously with
the pitch extraction results from the VOICE command.

5. Harmonic/in-harmenic separation of the current spectrum synchronously with the current
window fundamental freguency.

6. Computation of the Noise-to-Harmonie Ratio (MHR) of the current window. NHR is a
ratic of the inharmonic (1500-4500 Hz) to the harmenic spectral energy (70-4500 Hz).

B. Computes the average values of NHR and SP| and average spectrum {Long-Term

Average Spectrum) for all previously processed windows.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed NHR value if set ON for

graphic display and compares it against a normative threshold NHR value,

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter NHR.

NORM.PRM - Edits the nermative threshold value for the parameater NHR.

REPORT - Displays the last computed NHR value if set ON for numerical display.

REPORT.PRM - Sets ON/QFF the numerical display of the paramster NHR.

NOISE - Computes NHR.

Increased values of NHR are interpreted as increased spectral noise which can be due
to amplitude and frequency variations (i.e., shimmer and jitter), turbulent noise, sub-harmonic
components and/or voice breaks. Unlike \'TI, which is a parameter specifically designed to
measure turbulent noise; NHR more globally measures the noise in the signal (includes
contributions of jitter, shimmer and turbulent noise).
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PPQ

Pitch Period Perturbation Quotient /%/ - Relative evaluation of the period-to-period variability
of the pitch within the analyzed voice sample with a smoothing factor of 5 periods. Voice

break areas are excluded.
PPQ is computed from the extracted pericd-to-period pitch data (VOICE command) as:
N=4
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where: To" +i=1,2...N - extracted pitch period data,

M = PER - number of extracted pitch periods.
DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed PPQ value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold PPQ value.
DIAGRAM.PRM -Sets ON/OFF the graphic display of the parameter PPQ.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter PPQL
REPORT - Displays the last computed PPQ valus if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter PPQ.
VOICE - Computes PPQ.
VOICE.RANGE - Sets the pitch extracticn range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect PPQ.

Pitch Pericd Perturbation Quotient measures the short term {cycle-to-cycle with a
smoothing factor of 5 periods) irregularity of the pitch period of the voice. The smoothing
reduces the sensitivity of PPQ to pitch extraction errors. While it is less sensitive to
period-to-pariod variations, it describes the short-tarm pitch perturbation of the voice very well.

The pitch of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity can
be associated with the inability of the vocal folds to support a periodic vibration with a dafined
period. Hoarse and/cr breathy voices may have an increased PPQ. MDVP also provides the
jitter parameters RAP, Jitt and Jita because the research literature contains normative data
for these parameters. The MDVP customer is advised fo use RAP or PPQ instead of Jita and
Jitt as an indication of jitter in the voice (see discussion under Jita and Jitt).
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RAP

Relative Average Perturbation /%/ - Relative evaluation of the pericd-to-period variability of
the pitch within the analyzed voice sample with smoothing factor of 3 periods. Voice break

areas are excluded.

RAP is computed from the extracted period-to-period pitch data (VOICE commana) as:
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where: To™, i=1,2...N - extracted pitch period data,

M = PER - number of extracted pitch periods.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed RAP vaiue if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold RAP value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter RAP.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter RAP.
REPORT - Displays the last computed RAP-value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter RAP.
VOICE - Computes RAF.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. |f set the wrong
way, it may affect RAP.

Relative Average Perturbation measures the short term (cycle-to-cycle with smoothing
factor of 3 periods) irregularity of the pitch period of the voice. The smoothing reduces the
sensitivity of RAP to pitch extraction errors. However, it is less sensitive to the very short term
period-to-period variations, but describes the short-term pitch perturbation of the voice very
well.

The pitch of the voice can vary for a number of reasons. Cycole-to-cycle irregularity can
be associated with the inability of the vocal cords to support a periodic vibration with a
defined period. Hoarse and/or breathy voices may have an increased RAP. MDVP also
provides the jitter parameters PPQ, Jitt and Jita because the research literature contains
normative data for these parameters. The MDVP customer is advised to use RAP or PPQ
instead of Jita and Jitt as an indication of jitter in the voice (see discussion under Jitt and
Jita).
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sAPQ

Smoothed Amplitude Perturbation Quotient %/ - Relative evaluation of the short- or long-term
variability of the peak-to-peak amplitude within the analyzed voice sample at smoothing factor
defined by the user. The factory setup for the smoothing factor is 55 periods (providing

relatively long- term variability; the user can change this value as desired). Voice break areas

are excluded.

sAPQ is computed from the extracted period-to-period pitch data (VOICE command) as:
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where: » §=1,2._.N - extracted peak-to-peak amplitude data,

N - number of extracted impulses.
sf - smoothing factor defined by VOICE.SMOOTH.SAPQ.
DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed sAPQ value if set ON for
graphic display anc compares it against a normative threshold sAPQ value.
DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter sAPQ.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter sAPQ.
REPORT - Displays the last computed sAPQ value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter sAPQ.
VOICE - Computes sAPQ.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect sAPQ.

VOICE.SMOOTH.SAPQ - Sets the smoothing factor for computation of sAPQ.

sAPQ allows customers to define their own amplitude perturbation measure by changing
the smoothing factor from 1 to 199 periods. This flexibility is desirable because in the
scientific literature, researchers use amplitude perturbation measures with different
smoothing factors, including no smoothing. Using sAPQ, the MDVP customer can compare
his amplitude periurbation results to any result reported in the literature.
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ShdB

Shimmer in dB /dB/ - Evaluation in dB of the period-to-period (very short-term) variability of
the peak-to-peak amplitude within the analyzed voice sample. Voice break areas are
excluded.

ShdB is computed from the extracted peak-to-peak amplitude data (VOICE command) as:

ShdB =

4

A

M- number of extracted impulses.
DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed ShdB value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold ShdB value.
DIAGRAM.PRM - Sets OMN/OFF the graphic display of the parameter ShdB.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter ShdB.
REPORT - Displays the last computed ShdB-value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter Fo.
VOICE - Computes ShdB.
VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect ShdB.

Shimmer in dB measures the very short term {cycle-to-cycle) irregularity of the
peak-to-peak amplitude of the voice. This measure is widely used in tha research literature on
voice periurbation (lwata & von Leden 1970). It is very sensitive to the amplituce variations
occurring between consecutive pitch periods. However, pitch extraction errors may affect
shimmer percent significantly.
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where: * =1,2...N - extracted peak-to-peak amplitude data,

The amplitude of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity
of amplitude can be associated with the inability of the vocal folds to support a periodic
vitration for a defined pericd and with the presence of turbulent noise in the voice signal.
Usually, this type of variation is random. It is typically associated with hoarse and breathy
voices. MDVP also provides the shimmer parameters APQ and Shim because the research
literature contains normative data for these three parameters. APQ is the preferred
measurement for shimmer because it is less sensitive to pitch extraction errors while still
providing a reliable indication of short-term amplitude variability in the voice.

Both Shim and ShbE are relative evaluations of the same type of amplitude perturbation
but they use different measures for the result - percent and dB.
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Shim
Shimmer Percent /%! - Relative evaluation of the period-to-period (very short term) variability

of the peak-to-peak amplitude within the analyzed voice sample. \Voice break areas are
excluded.

Shim is computed from the extracted peak-to-peak amplitude data (VOICE command) as:
1 =1
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where: A * f=1,2._.N - extracted peak-to-peak amplitude data,

N - number of extracted impulses.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computaed Shim value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold Shim value.

DIAGRAM.PRM - Ssts OMN/OFF the graphic display of the parameter Shim.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter Shim:
REPORT - Displays the last computed Shim value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter Shim.
VOICE - Computes Shim.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect Shim.

Shimmer percent measures the very short term (cycle-to-cycle) irregularity of the
peak-to-peak amplitude of the voice. This measure is widely used in the research literature on
voice perturbation (lwata & von Leden 1970). It is very sensitive to the amplitude variations
occurring between conseguentive pitch periods. However, pitch extraction errors may affect
Shimmer Percent very significantly.

The amplitude of the voice can vary for a number of reasons. Cycle-to-cycle irregularity
of amplitude can be associated with the inability of the cords to support a periodic vibration
for a defined period and with the presence of turbulence noise in the veice signal. Usually this
type of variation is random. They are typically associated with hoarse and breathy voices.
MDWP also provides the shimmer parameters APQ and ShdB because the research literature
contains normative data for these three parameters. As noted above, APQ is the preferrad
measurement for shimmer because it is less sensitive to pitch extraction rrars while still
providing an excellent measurement of the short term amplitude perturbation in the voice.

Both Shim and ShbB are relative evaluations of the same type of amplitude perturbation
but they use different measures for the result - percent and dB.
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sPPQ

Smoathed Pitsh Pamod Periurbation Quotient 5t « Relatve evatuation of tha shortar
longetermn variahiity of tha pich period within the analyzed vorcs samala &t smoathing fesior
defined fiy the uspar. The [asiory. sedup for the smpothing Tackar 18 55 panada. Yaics braak
armns ara eaciuded.

P20 & compuled from tha satradied panadsioepariod pitch 2ata (WOICE comrnand) a8,
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WRE: g™ » T, 2. N e axirachad pitch parod data; A e PER « nomber. of

exracted pebch perioda. & - smaathing factor defaed by VOITE SMOOTH.SPPO.
DIAGRAM = Daplays graphcally and numencaily tha last scomputed sPPC value if sel OM for
graghic display ard compares it aganst a rormative threshsld sPR0 vaue
DIAGRAM . PRM « Sais ON'OFF Be graphis dsplay of the paramates aPPCE
NORM.PRM - Ediis the nomathee Brreshicld valoe for the paraenater 3P PO
REPORT - Disprays e fasl somputed sBP20 value i@ sed 0N far namarical dastay,
REPORT.PRM - Seix OMAOFF tha ramerical diaglay of the parametar sPPO,
VOICE « Compubas sPP
VOICE. RANGE « Saix the pibsh sxiraction renge of tha VOICE cammand. T ast Be sesng
way, # may afact sPP0
VOICEEMODOTH.SPPL = Sets tha smocthing facior for computation of sPPO.

sPPC aFows tha customear 1o define his own pibsh cerurtation messus by Shanging the
smoothing factar from 1 1o 788 cercds. Ths s desirable bacauss in the scosnlific Gherstiums
rasmanchers use pilcs periurkation measures with dfferent smoathing Eciors or withou!

smootbing. Uaing sPP0, the MDVP cosiomer can campars bes pilch parturbation resuis o
Er1y resut raparied o in thalieaiore.

Viih a amal smocthing facior, aPPD s sensilive masly o the shot-tarm piich vanabon
ot the voics mipulses. With a samoathing faciar of 1 {no smoothingl, sPPOQ it idanSaal io fitber
Pancant (). Thes measuns is widely uvsed in the ressarch Eberabuns on voice parlirbation
[lwaia & varLeden 18373): 11 is very sensitve {0 the pich varalions osoartng bebvean
consecuiive pilch parods. Lsusily this Eype of varation is random. It is typical Tor hoanss
voiceas, Howevar, pich exirachon enors may 28ect Jitar Percant signilficanty

With a amookhing B2sr of 3, sP2Q B dentical 1o e Rlabae Avdrage Pecurtation
[RAPY intodusad by Weiks (Kaike 1073

With 8 amosthing fastor of £, 8PP0 & identical ‘o e Pilch Partiurtation OQuatient (PPO)
inbroducad by Kaike [Koike & Caicalers 1977 ) Both RAP and P20 have beery usad
exberayaly duning e iast decade. Bacmuse of the smocthing, RAP ard PPC are |ess
sensitive 1o the pidch extraclion errors. Whibs they are |ess sensitive fo the parod-lo-parad
pibch yanatiars, they descnbe the shorttmen jittar in the voics very wall.

At mgh smoathing fadiors PP D carelates with ihe nbensity of the lorg«leemn pich
panod vanatiora. Tha stides of palients with Spasmodic Dysphonea (Dalpsi, Oriasff &
Kahane 1881} ahow that sPPO with smoothing facior sat o the' ranpge 4585 panods has
increased valuas in case of regular longstern piteh varations (requency vose remoans].

The sPP0 amoothing Tadiory satup is 55 periads = sPPOISE) This setup- affows using
sPP0 as an addfonal evadatian af the frequanay bemars in $ia voics, Tha inhermity and tha
ragulartly of the fraguensy remom can be assassed wwing sPPREE) in damkbinalion with wFa.
The dfierence between vFo and aPPOVES) & that wWo rapresarts & general avaluabon of S
Tundamentad freguensy (pilch) vanation oF the voda signal. Tha vFo vake Dtreasas
ragardiess of tha bype of giich varistion. ERber randarm o reguises short-barm &f larg berm
variabons incraass the valve oF vFoo Hawever, sPPOHES] is mone sensitive b regulesr
longetermn variations with & padod nesr and-above 55 pich pericds. i both sP20{56}) and vFo
ana low, e nlensity of piich varaticns in the voice signal 1S sary low. W vFo s high bat
sPPQIES} is iow, hiere ars pitch vadatisas bat not a longeierm padodic one. i both sPPR{5E]
#rid vFo ams high, thans is a long-iean panicdic pilch varialion (mosat Bkaly & frequensy
Iremmar), The endidsed paper {Dalivski, Drikeff & Kahane 1991) in Esclisn 7! Agplicatisn
hzbes of this manua conddme some experimental reduiis adout the influscce of B
srmcotheng fackar on the gitch perturse®an avaluation.
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vAm

Coefficient of Amplitude Variation /%/ - Relative standard deviation of the peak-to-peak
amplitude. It reflects in general the peak-to-peak amplitude variations (short to long-term)
within the analyzed voice sample. Voice break areas are excluded.

vAm is computed as ratio of the standard deviation to the average value of the extracted
peak-to-peak amplitude data (VOICE command) as:
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where: A » j=1,2...N - extracted peak-to-peak amplitude data.

vAm =

N - number of extracted impulses.

DIAGRAM - Displays graphically and numerically the last computed vAm value if set ON for
graphic display and compares it against a normative threshold vAm value.

DIAGRAM.PRM - Sets ON/OFF the graphic display of the parameter vAm.
NORM.PRM - Edits the normative threshold value for the parameter vAm.
REPORT - Displays the last computed vAm value if set ON for numerical display.
REPORT.PRM - Sets ON/OFF the numerical display of the parameter vAm.
VOICE - Computes vAm.

VOICE.RANGE - Sets the pitch extraction range of the VOICE command. If set the wrong
way, it may affect vAm.

vAm reveals the variations in the cycle-to-cycle amplitude of the voice. The vAm value
increases regardless of the type of amplitude variation. Either randem or regular short-term or
long-term variations increase the value of vAm.
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