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Abstract: Acoustic analysis is a digital signal processing technique, non-invasive, capable of
assisting in the assessment of voice disorders. One of the methods used in this acoustic analysis
is to obtain characteristics that discriminate the signals. Therefore, a proposal is presented
that uses the sustained vowel “a” as an input signal to extract relevant information from the
signals. Information extraction is obtained by the wavelet transform, followed by the calculation
of energy and entropy of the resulting coefficients. Finally, these characteristics are classified by
the classifier support vector machine. The classification of the healthy and pathological classes
obtained an average accuracy of 94.32% for the energy quantity, 93.83% for the entropy quantity
and with the combined quantities 94.32%. For the classification of pathologies only, it obtained
an average accuracy of 96.30% for the energy quantity, 95.93% for the entropy quantity and
96.67% for the combined quantities.

Resumo: A andlise acustica é uma técnica de processamento digital de sinais, nao invasiva, capaz
de auxiliar na avaliagao de disturbios da voz. Um dos métodos utilizados nesta anélise actstica
consiste em obter caracteristicas que discriminem os sinais de forma automaética. Portanto
apresenta-se uma proposta que utiliza como sinal de entrada a vogal “a” sustentada para extrair
informagdes relevantes dos sinais. A extracao de informagao é obtida pela transformada wavelet,
seguida do cédlculo de energia e entropia dos coeficientes resultantes. Por fim estas caracteristicas
sao classificadas pelo classificador support vector machine. A classificagao das classes saudaveis e
patoldgicos obteve um acerto médio de 94.32% para a grandeza energia, 93.83% para a grandeza
de entropia e com as grandezas juntas 94.32%. Para a classificacido apenas das patologias obteve
um acerto médio de 96.30% para a grandeza energia, 95.93% para a grandeza entropia e 96.67%

para as grandezas juntas.
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1. INTRODUCAO

O mau uso e a hiperfungéo da voz podem causar patologias
da laringe tais como: edemas, nédulos e pdlipos (Ramig
and Verdolini, 1998). Nédulos e edemas de Reinke sdo
patologias da laringe, mais especificamente, localizadas nas
pregas vocais. Estes tipos de patologias sao, descritas ge-
ralmente como disfonias organofuncionais que apresentam
lesdes secundérias, com base funcional (Cielo et al., 2011;
Dajer, 2010).

A avaliacdo da voz pode ser feita usando métodos, tais
como: avaliagdo percepto-auditiva, analise visual da la-
ringe e andlise actstica (Nemr et al., 2005). A avaliacdo
percepto-auditiva é considerada subjetiva, pois depende
de um profissional treinado escutar e interpretar a voz do
paciente (Oates, 2009). A andlise visual da laringe pode
ser feita pela técnica de videolaringoscopia que utiliza um
endoscopio rigido, acoplado a um sistema de video para o
registrar imagens, portanto uma técnica invasiva. A analise

* Os autores agradecem a Fundacdo Araucdria pelo suporte ao
projeto.

acustica é uma técnica de processamento digital de sinais
nao invasiva, pois os sinais sao gravados e processados
digitalmente em computadores. Esse método pode auxiliar
na avaliacdo dos distirbios da voz (Dajer, 2010; Scalassara
et al., 2009a), como no caso da avaliagdo pds operatério
de cirurgia da tireoide, onde a andlise acustica pode ser
utilizada como avaliacao, diminuindo a necessidade da
laringoscopia (Ortega et al., 2009).

Os disturbios da voz sao, geralmente, caracterizados por
alteragoes da qualidade, frequéncia natural e intensidade
da voz (Ramig and Verdolini, 1998). Por causa das altera-
¢oOes nos sinais de voz, alguns métodos de analise acustica
buscam medir de forma direta as variagoes da frequén-
cia natural (jitter) e da amplitude (shimmer) em sinais
saudaveis e patologicos, com o objetivo de classificd-los
(Scalassara et al., 2007; Teixeira et al., 2013; Verde et al.,
2018). Outra abordagem para classificacao dos sinais é a
utilizagao de medidas de informagao como no trabalho
de Scalassara et al. (2009b) que apresenta um método
para diferenciar sinais patolégicos de saudéveis através da
medida da entropia relativa entre os sinais.
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O trabalho de Arjmandi and Pooyan (2012), utiliza wavelet
packet para decompor os sinais, gerando os coeficientes
de aproximagao e detalhe. Entao, é realizado o cédlculo da
energia e entropia dos coeficientes, a fim de discriminar os
sinais a partir destas caracteristicas. A premissa de medir
a energia e entropia dos coeficientes da transformada wa-
velet, é que estas caracteristicas fornecem informagoes das
irregularidades das pregas vocais (Arjmandi and Pooyan,
2012). Para a etapa de classificacdo, uma das metodologias
mais populares na andlise automatica das condigoes vocais,
é o support vector machine (SVM) (Gémez-Garcla et al.,
2019).

O presente trabalho utiliza a decomposicao por wavelet
packet (WPD) para decompor os sinais de voz e, a partir
dos coeficientes gerados, calcular a energia e entropia.
Os valores de energia e entropia formam o vetor de
caracteristica, sendo este, o parametro de entrada de um
classificador do tipo SVM.

2. TEORIA
2.1 Patologias da Laringe

O presente trabalho utiliza duas patologias para a anélise,
sendo elas: nédulo e edema de Reinke.

O nédulo é definido como uma lesao pequena que ocorre
nos dois lados das pregas vocais e geralmente é imoével
durante a fonagao (Wallis et al., 2004). Nédulos séo asso-
ciados a um comportamento vocal inadequado e abusivo
(Ramig and Verdolini, 1998; Behlau, 2005). Do ponto
de vista acustico, a frequéncia fundamental é mais grave
ou normal, com maiores indices de pertubacao (jitter e
shimmer) e com maior ruido na fala (Behlau, 2005).

O edema de Reinke é definido como uma lesao difusa na
camada superficial da prega vocal, tem coloracao rosada,
sendo caracterizada pelo acimulo de fluido irregular, em
alguma regiao da porgao membranosa ou em toda ela
(Behlau, 2005). O edema de Reinke estd associado com
0 uso intensivo da voz, abusos vocais variados e tabagismo
(Behlau, 2005; Omori, 2011). As caracteristicas actstica
causadas pela presenca do edema sao, frequéncia funda-
mental da voz mais baixa que a esperada para sexo e idade
e grandes alteragdes no shimmer (Behlau, 2005).

2.2 Decomposicao por Transformada Wavelet

A transformada de wavelet discreta (DWT) pode ser
entendida, do ponto de vista da andlise de multirresolucao,
como a decomposicao do sinal em duas bases de fungoes,
geralmente ortogonais. As bases de fungoes sao conhecidas
como fungao escala, ¢, e wavelet, 1. Estas fungoes podem
ser definidas usando versoes deslocadas e dilatadas da
funcao escala e também de um par de filtros passa-baixas,
hn, € passa-altas, g,, conforme (1) e (2), respectivamente.

¢[n] = hno[2n — k] (1)
keZ

Y] =" gno[2n — k] (2)
keZ

Os coeficientes gerados na decomposicao sdo chamados
de coeficientes de aproximagao e coeficientes de detalhe.

A DWT é um processo iterativo, onde a decomposicao
ocorre sempre nos coeficientes de aproximagao, gerando
novos coeficientes para andlise.

A implementacao das transformadas wavelets discretas
podem ser vistas como um caso especial de bancos de
filtros criticamente decimados (Diniz et al., 2014). Para
realizar a decomposicao do primeiro nivel da DWT, efetua-
se a convolugdo do sinal de entrada, x[n], com os filtros,
hrn € gn. O resultado é a divisdo do sinal, z[n|, em duas
partes: coeficiente de aproximacgao que contém informacoes
das baixas frequéncias e coeficientes de detalhe que contém
informacoes das altas frequéncias. Apds a convolugao os
coeficientes sao decimados por 2, visto que, apenas metade
da banda permanece nos coeficientes.

A WPD é a generalizacao entre a aproximacao de multir-
resolugao e wavelets (Mallat, 2008). Portanto, ao contrario
da DWT, a decomposicdo acontece nos coeficientes de
aproximagao e de detalhe, o resultado é uma andlise mais
minuciosa do sinal. A Figura 1 ilustra os componentes do
processo WPD de terceiro nivel.

il k=0
ke
KN [ c4 | C5 k=2

/\

[cr ][ e[ oo |[cwo][cu][ci2][ci3]|[c1a]| k=3

Figura 1. Diagrama do terceiro nivel da wawvelet packet
decomposition.

Apos essa etapa, duas grandezas que podem ser obtidas
para quantificar os coeficientes sao a energia e a entropia,
sendo calculadas conforme (3) e (4), respectivamente.

K
. 1
Energia; = K Z |Ck7j|2 (3)
k=1
1 XK
Entropia; = i Z |Ck,j|2 In |Ck,j|2 (4)
k=1

Sendo K o nimero de amostras do coeficiente no nivel e j
variando do primeiro coeficiente no nivel até o tdltimo.

2.8 Classificacao Utilizando SVM

O SVM ¢ um algoritmo de aprendizagem supervisionada
que utiliza hiperplanos de decisao, a fim de separar classes.
A Equagdo (5) define um hiperplano de decisdo para
classificar duas classes linearmente separaveis.

y(x) =w'o (x) +b (5)



Sendo ¢ (x) a transformacao fixa do vetor de caracteristica
X, w é conhecido como vetor de peso e b é o parametro
de tendéncia. O conjunto de dados de treinamento sao M
vetores de entrada, x1,--- ,Xpr, € valores alvo, t1,--- ,tr,
com ¢, € {—1, 1} (Bishop, 2006). Novos dados sao
classificados de acordo com o sinal de y(x).

Supondo que exista ao menos um parametro w e b, tal que
(5) seja, y(x,,) > 0 para pontos com t, = +1 e y(x,,) <0
para pontos t,,, = —1, entao, para todos os dados de treino
tmy(Xm) > 0.

Para resolver (5) é necessdrio algum critério de otimizacao.
A abordagem do SVM é através do conceito de margem,
definido como a menor distancia entre o limite de decisao
e qualquer uma das amostras (Bishop, 2006). A Figura 2
ilustra o caso de duas dimensoes, sendo o hiperplano uma
linha e os vetores de suporte na cor vermelha.
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Figura 2. Hiperplano de decisao separando linearmente
duas classes.

A distancia perpendicular do ponto x para o hiperplano
definido, y(x) = 0, é dado por |y(x)|/||w]|. Se todos os
pontos sao corretamente classificadas, ou seja, ¢,y (x;,) >
0 para todo m, a distancia de um ponto x,, para a
superficie de decisao pode ser escrita conforme (6).

tm (W (%) +0) > 1, m=1,....M (6)

Pode-se resolver o problema de otimizacao minimizando
2 .. L
[[w||”, sujeito as restrigao de (6).

Se os dados de treino nao sao linearmente separaveis, pode
nao ser viavel encontrar w e b que satisfaga a restrigcao de

(6) (Burges, 1998).

Para dados nao linearmente separaveis, pode-se relaxar a
restri¢ao (6), pela introdugao de varidveis de folga (Bishop,
2006; Burges, 1998), &, > 0onde m =1, ..., M, conforme
(7).

tm (W (X)) +0) > 1= &, m=1,....M (7

Para pontos corretamente classificados &,, = 0. Pontos
dentro da margem, mas do lado correto da classe 0 < &, <
1. Para pontos incorretamente classificados &, > 1. Para

maximizar a margem, penalizando os pontos classificados
incorretamente, minimiza-se (8) (Bishop, 2006).

M 1
O bt 5 lwl? )
m=1

Onde o parametro C > 0 controla a troca entre a variavel
de folga e a margem. Utiliza-se a técnica de multiplicadores
de Lagrange para solucionar (8), levando a (9).

M 1 M M
L) = > am - 3 SO amajtmtik (xm,x;)  (9)
m=1

m=1j=1

Sujeito as restrigoes de (10).

M
Zamtmzo; OSamSC7 m=1,...,.M (10)
m=1

Sendo definido k (x,x’) = ¢(x)T ¢(x’) como fungio nicleo.
Pode-se classificar novos dados modificando (5), conforme

(11).

M
y(x) = Z Atk (X, Xm) + b

m=1

(11)

3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Banco de Dados

Os sinais de voz utilizados neste trabalho foram obtidos do
banco de dados Saarbruecken Voice Database (Barry and
Piitzer, 2007). Os sinais obtidos sdo gravacoes da vogal “a”
sustentada, com frequéncia de amostragem de 50000 Hz
no formato wav. Foram obtidos 45 sinais, sendo 32 de
mulheres e 13 de homens.

Os sinais sdo divididos em trés grupos, contendo 15 sinais
de cada, com pessoas em seguintes situacoes: saudavel,
nédulo e edema de Reinke. A Tabela 1 mostra os grupos e
a variagao de idade.

Tabela 1. Sinais da vogal “a” sustentada.

Grupos Sinais Idades
Saudavel 15 45-65
Edema 15 43-65
Nédulo 15 19-64

A Figura 3 mostra um sinal de cada classe, sendo a Figura
3(a) saudavel, 3(b) edema e 3(c) nédulo. Estes sinais foram
limitados em 30 milissegundo para melhor visualizagao.

A Figura 3(a) mostra a quase periodicidade da vogal
“a” sustentada. Na Figura 3(b) é possivel ver a quase-
periodicidade, entretanto, nota-se a deformacao no sinal
em relagdo a Figura 3(a). O sinal da Figura 3(c) nao se
parece com os demais sinais, apesar de, ainda demonstrar

a quase periodicidade.
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Figura 3. Sinais da vogal /a/ sustentada. (a) saudavel. (b)
edema. (c) nédulo.

3.2 Metodologia

No presente trabalho sao realizados dois experimentos.
No primeiro experimento é realizado a classificacao da
classe saudavel em relagao as duas patologias. O segundo
experimento ¢é a classificagao somente das patologias.

O fluxograma da Figura 4 apresenta os passos para o
desenvolvimento do método proposto. Todas as etapas
serao explicadas a seguir.
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Figura 4. Método proposto para identificar patologias da
laringe.

o Pré-Processamento

Devido a variacao da quantidade de amostras nos sinais
de voz, optou-se pela padronizacao da quantidade em
N = 25000 amostras, que equivale a um sinal de meio
segundo.

O pré-processamento também inclui janelar os sinais para
analise, sendo utilizado no método a janela de Hanning.

Escolheu-se o comprimento da janela de L = 5000 amos-
tras com 50% de sobreposicao, resultando em nove janelas
para cada sinal. Portanto o total de janelas a ser classi-
ficada s@ao de 405, ou seja, nove vezes 45.Todo sinal em
andlise tem sua energia média normalizada.

e WPD

Como no trabalho Arjmandi and Pooyan (2012), que busca
a classificacdo de desordem da voz, a decomposicao é
realizada até o sexto nivel da WPD. A escolha da funcao
wavelet para efetuar a analise, foi baseado no trabalho
Guido et al. (2005), que testou diferentes wavelets para
a classificagdo de desordens da voz. A familia Daubechies
de filtros wavelet de ordem 20, mostrou bons resultados e
foi a escolhida para o presente trabalho.

Para cada janela do sinal é realizada a WPD até o sexto
nivel, que resulta nos componentes C63 a C126. A informa-
¢ao contida no sinal de voz, geralmente, tem uma banda
frequéncia de aproximadamente 4000 Hz, portanto, nao
seria util utilizar todos os coeficientes da transformada.
Embora o sinal contenha informagoes relevantes em apenas
alguns componentes, é necessario saber quais os compo-
nentes relevantes para o método. Portanto, foi realizada
uma analise prévia e notou-se que os componentes C63 a
CT72 apresentam maiores informagoes para discriminagao
dos sinais. Entao, para o presente trabalho utiliza-se ape-
nas os componentes C63 a C72.

e Extracao de Caracteristicas

De posse dos coeficientes da WPD, é realizado o calculo
da energia e entropia, conforme (3) e (4), sendo gerado os
vetores de caracteristicas que sao os parametros de entrada
do algoritmo de classificacdo. Como a decomposi¢ao por
wavelet packet gerou dez coeficientes, o vetor de carac-
teristicas contém dez caracteristicas para cada grandeza.
Portanto para a etapa de classificacdo pode-se escolher
o vetor de caracteristica em trés distintas configuragoes:
energia, entropia e energia com entropia, sendo que para
energia com entropia o vetor de caracteristica contém com
o dobro de caracteristicas.

e Classificagao SVM

Nessa etapa, o vetor de caracteristica é separado em
conjuntos de treino e teste para os seguintes casos: energia,
entropia e energia com entropia. A separacao do conjunta
de treino e teste foi de 80% do vetor para treino e 20%
para teste. Nota-se que, quando sao utilizadas ambas as
caracteristicas para a classificacao, o vetor tem o dobro de
caracteristicas. O kernel utilizado no algoritmo SVM foi o
Radial Basis Function (RBF), devido a testes prévios.

Para validar o modelo foi utilizado validacdo cruzada,
especificamente, o método k-fold com k = 5. Antes da
separacao dos k-folds, cada classe tem suas caracteristicas
embaralhadas aleatoriamente.

4. RESULTADOS

A Figura 5 mostra a média e o desvio padrao para a
energia e entropia de cada classe. Estas figuras ajudam
a identificar os componentes que mais discriminam as
classes. Observa-se na Figura 5 que, apesar de baixos



valores, os componentes C70, C71 e C72 apresentam
informacgoes para a discriminagao dos sinais.
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Figura 5. Comparacao visual da média e desvio padrao
de cada classe. (a) grandeza energia. (b) grandeza
entropia.

Nota-se, ainda, na Figura 5(a) e 5(b) que na média as
classes apresentam boa separagao, entretanto, observa-se
um grande desvio padrao dos componentes. A Figura 5(a)
mostra os componentes relevantes para o estudo, sendo
os primeiros componentes deste nivel a concentrar maior
parte da energia. A partir do componente C66, tem-se uma
queda na energia dos componentes. Este fato mostra que
o sinal em andlise tem maior energia e, consequentemente,
informacao nas baixas frequéncias.

O componente C63 corresponde a banda de frequéncia de
0 a 390.63 Hz, sendo essa a banda de frequéncia, onde
se encontra a frequéncia fundamental da voz de homens
e mulheres. Como a frequéncia fundamental é gerada nas
pregas vocais e, as patologias as afetam, observa-se uma
boa separacao entre os sinais patolégicos e saudaveis neste
componente. O componente C64 corresponde a banda de
frequéncia de 390.63 a 781.25 Hz. A diferenca entre os
sinais, pode ser entendida, como a alteracao que as pa-
tologias causam nos harmonicos, assim, o sinal saudavel
tem maior riqueza em harmonicos. Essa interpretacao ex-
plica a maior energia e menor entropia neste componente.
As outras diferencas nos componentes sao, possivelmente,
devido ao ruido introduzido nos sinais patolégicos.

A Tabela 2 apresenta os resultados do primeiro experi-
mento, sendo a classificagao de saudaveis e patoldgicos.

Tabela 2. Acertos de classificagao dos k-folds
para energia, entropia e ambas caracteristicas.

B Energia  Entropia E];nergia. ¢
Iteragao ntropia
Acerto% Acerto% Acerto%
95.06 91.36 95.06
k=2 97.53 95.06 91.36
k=3 95.06 92.59 96.30
k=4 92.59 95.06 98.77
k=5 91.36 95.06 90.12

Observa-se que o método proposto apresenta bons resul-
tados em todos os testes, sendo 97.53%, 95.06% e 98.77%
as maiores taxas de acerto para energia, entropia e energia
com entropia, respectivamente. Em média a taxa de acerto
do método é de 94.32% para a grandeza energia, 93.83%
para a grandeza entropia e 94.32% para as grandezas
juntas. Apesar da caracteristica energia com entropia apre-
sentar na média mesma taxa de acerto que a grandeza
energia, esta tem maior variagdo nos teste efetuados.

O trabalho de Arjmandi and Pooyan (2012), conseguiu
maiores taxas de acerto na classificagao de sinais saudaveis
de patoldgicos, chegando ao caso étimo de 100% de acerto.
Entretanto esse trabalho utiliza outro banco de dados
para a andlise dos sinais e também, mais patologias da
laringe, tais como: cisto e paralisia das pregas vocais. O
trabalho Muhammad et al. (2017) utiliza trés banco de
dados para a classificagao, um deles é o mesmo banco
de dados do presente trabalho, entretanto, as patologias
em andlise sao diferentes, sento utilizado cisto, paralisia
e polipo nas pregas vocais. Portanto é necessario cautela
na comparacao direta com outros trabalhos, visto que,
apresentam diferencas nos materiais utilizados.

A matriz de confusdao mostra os acertos e erros do algo-
ritmo classificador para cada classe. As linhas da matriz
de confusao mostram os resultados preditos, as colunas
correspondem a classe alvo. A Figura 6 mostra a matriz
de confusao dos piores resultados da Tabela 2.

O total de janelas utilizadas para as classes sao 54 para pa-
tolégica e 27 para saudavel. Para entender as porcentagens
da matriz de confusdo, observa-se a Figura 6(a). Nota-se
que a soma da primeira coluna ¢é igual a classe patolégica,
e diz o acerto e erro para esta classe. A primeira linha sao
os resultados preditos, entao a classe patoldgica predita
apresenta 61 janelas, sendo dessas apenas 54 corretos o que
da uma porcentagem de acerto na predigao desta classe de
88.5%.

A matriz de confusdo das grandezas apresentaram uma
baixa taxa de falso negativo, ou seja, sinais patolégicos
classificados como saudéveis. Portanto, nos casos onde o
método tem menor taxa de acerto, o maior erro acontece
em falso positivo, sendo menos prejudicial que o falso
negativa nesta analise.
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Figura 6. Matriz confusdo dos piores testes. (a) grandeza
energia. (b) grandeza entropia. (¢) grandeza entropia
e energia.

Patolégico

A Tabela 3 apresenta os resultados do segundo experi-
mento, sendo a classificagao das patologias edemas e né-
dulos.

Tabela 3. Acertos de classificagdo dos k-folds
para energia, entropia e ambas caracteristicas.

Energia  Entropia Energia. N
Tteragao Entropia
Acerto% Acerto% Acerto%
98.15 96.30 98.15
k=2 92.60 92.60 96.30
k=3 100.0 96.30 96.30
k=4 92.60 94.44 94.44
k=5 98.15 100.0 98.15

Nota-se que em todos os testes, e para todas as grandezas
o método proposto apresentou bons resultados. Em média
a taxa de acerto do método é de 96.30% para a grandeza
energia, 95.93% para a grandeza entropia e 96.67% para
as grandezas juntas.

Com os resultados da Tabela 3 é possivel notar que,
apesar das duas patologias afetarem as pregas vocais, a
deformacao no sinal é diferente, o que permite discrimina-
los.

A matriz de confusdo mostra os acertos e erros do algo-
ritmo classificador por classe, conforme a Figura 7.

1 96.0% Nodulo 92.6%

Nodulo 24 2] 2
44.4% 1.9% 40% 463% 37% 74%

2 25 926%
37% 46.3% 7.4%

3 26 89.7%

56% 48.1% 10.3% Edema

Edema

Classe de saida
Classe de saida

88.9% 96.3% 92.6% 92.6% 92.6% 92.6%
11.1% 37% 7.4% 7.4% 7.4% 7.0%

Nodulo Edema Nodulo Edema
Classe Alvo Classe Alvo

(a) (b)

1 96.2%

. 25
Nedulo 463% 1.9% 38%

2 26 92.9%

Edema 37% 48.1% 7.4%

Classe de saida

926% 96.3% 94.4%
7.4% 37% 5.6%

Noédulo Edema
Classe Alvo

(©)

Figura 7. Matriz confusdo dos piores testes. (a) grandeza
energia. (b) grandeza entropia. (¢) grandeza entropia
e energia.

Nos piores casos, as matrizes de confusao da Figura 7 sao
parecidas, com maior erro na classificacao de nédulo.

5. CONCLUSAO

No presente trabalho foi desenvolvido um método para
classificar sinais de voz. A abordagem foi extrair infor-
magoes dos coeficientes da WPD, através do cédlculo de
energia e entropia, obtendo o vetor de caracteristicas,
sendo este entrada do classificador SVM.

O método obteve sucesso na classificagao de sinais pato-
l6gicos e saudaveis com um acerto médio para o primeiro
experimento de 94.32% para a grandeza energia, 93.83%
para a grandeza de entropia e 94.32% para as grandezas
juntas. Para a classificacao apenas das patologias, o mé-
todo obteve um acerto médio de 96.30% para a grandeza
energia, 95.93% para a grandeza entropia e 96.67% para
as grandezas juntas.

O estudo mostrou que no primeiro experimento o método
apresentou maiores taxas de erro de classificacao em falsos
positivos, sendo nesta analise menos nocivo que o falsos
negativos. Para o segundo experimento o estudo mostrou
que as patologias afetam de forma diferente os sinais da
vogal “a” sustentada, o que permite classifica-los com boa
taxa de acerto.

Este trabalho é uma contribuigao para a area de andlise
de voz, apresentando um método de classificacao aplicado
a um banco de dados especifico. Embora existam estudos
com estas grandeza como caracteristicas para a classifi-
cacao, é necessario estudos que comprovem a eficacia e
validade em outros bancos de dados e outros métodos, que
utilizam as mesmas grandezas, mas que as calculam de



forma diferente. Em trabalhos futuros, pretende-se testar o
método em outras patologias, buscar a construcao de uma
familia wavelet dedicada a sinais de voz e testar outro tipo
de classificador.
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