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RESUMO

Objetivo: Utilizar imagens espectrograficas da voz para classificar a intensidade do desvio vocal, avaliar e comparar
a eficiéncia do modelo de classificagio Random Forest (REF) com o Naive Bayes (NB) e Support Vector Machine (SVM).
Método: Foram selecionadas, aleatoriamente, 198 amostras de individuos com desvio vocal classificados com intensidade
entre leve e moderada. A vogal /&/ sustentada foi selecionada para este estudo, pois é a vogal mais comumente
utilizada para avaliagio da qualidade vocal na realidade brasileira. Resultado: O RF obteve o melhor resultado, com
acuracia de 78% e Kappa 0,41. Os resultados deste trabalho foram considerados satisfatérios. Conclusdo: O modelo
de classificacio RF obteve resultados satisfatérios. Foi utilizado o Short-Time Fourier Transform para gerar os
espectrogramas do sinal de voz. As intensidades do desvio vocal utilizadas nesse trabalho, foram as do tipo leve e
moderado. A metotodologia de classificagdo utilizada mostrou-se relevante para o processo de classificagio da
intensidade do desvio.

ABSTRACT

Objective: Using spectrogram images of the voice signal to classify the intensity of the vocal deviation in pathologically
voices, to evaluate and to compare the efficiency of the Random Forest (RF) classification model with the Naive
Bayes (NB) and Support Vector Machine (SVM). Method: 198 samples were chosen randomly according to voice
disorder classified by intensity from soft to moderate. A sustained vowel /&/ was specified for this study, as it is a
vowel most commonly used for the assessment of vocal quality in Brazilian reality. Result: Random Forest obtained
the best result, with an accuracy of 78% and Kappa 0.41. The results in this work were considered satisfactory.
Conclusion: the RF classification model obtained satisfactory results. Short-Time Fourier Transform was used to
generate the spectrograms of the voice signal. Intensities of the vocal deviation used in this work, were mild and
moderate.

RESUMEN

Objetivo: Utilizar imagenes de espectrograma de la sefial de voz para clasificar la intensidad de la desviacién vocal en
voces patolégicamente, y evaluar y comparar la eficiencia del modelo de clasificacién Random Forest (RF) con Naive
Bayes (NB) y Support Vector Machine (SVM). Método: 198 amuestras fueron elegidas aleatoriamente de acuerdo con
el trastorno de la voz clasificado con intensidad entre ligero y moderado. Se especificé una vocal sostenida /€ / para
este estudio, por ser una vocal mas comunmente utilizada para la evaluacién de la calidad vocal en la realidad brasilefia.
Resultado: Random Forest obtuvo el mejor resultado, con una precisién del 78% y Kappa 0.41. Los resultados de
este trabajo se consideraron satisfactorios. Conclusion: el modelo de clasificacién de RF obtuvo resultados satisfactorios.
Se utiliz6 Short-Time Fourier Transform para generar los espectrogramas de la sefial de voz. Las intensidades de la
desviacion vocal utilizadas en este trabajo fueron leves y moderadas.
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INTRODUCAO

A voz é um dos principais meios de comunicagido do
ser humano; é um fendmeno que envolve grande variagdes
anatomofuncionais e comportamentais e a sua emissao deve
ser agradavel, sem esfor¢os e conforme aos interesses
profissionais, sociais e pessoais do interlocutor. Qualquer
alteracdo na sua emissio pode ser classificada como distarbio
de voz ou desvio vocal®.

A presenca de desvio na voz pode causar mudancas
significativas nos padrdes vibratorios, afetando assim, a
qualidade da produgdo normal da voz, podendo influenciar
negativamente na qualidade de vida de um individuo,
limitando a comunicacio no seu trabalho, entre outros®.

Nesse sentido, alteracoes vocais devem ser diagnosticadas
e tratadas o mais precocemente possivel. A analise da voz
possibilita alcancar resultados que mostram a condicio de
um desvio vocal com mais eficiéncia®?. Nesse cendrio, a
analise acuistica ¢ um procedimento nio invasivo que utiliza
técnicas de processamento digital de sinal de voz, podendo
contribuir com medidas acusticas para a construcio de
ferramentas de classificacdo do desvio de voz, bem como
sua intensidade®.

A anilise acustica pode compreender a analise descritiva
de padroes visuais, como o espectrograma de faixa larga e
faixa estreita, o diagrama de desvio fonatério e o espectro
delongo termo. Dentre as possibilidades de analise acustica,
a espectrografia é um recurso de grande relevancia, a partir
dele podem ser visualizadas informag¢des como presenca
de ruido em média e altas frequéncias, intensidade,
instabilidade dos harmonicos, quebras de sonoridade, entre
outras™¥.

Nesse contexto, as imagens espectrograficas da voz
podem proporcionar a construcdo de ferramentas para
classificar o desvio vocal e sua intensidade, de forma nio
invasiva e com menor custo. Em virtude das possibilidades
de informagdes fornecidas através de espectrogramas,
gerou-se interesse em sistemas de classificacdo que possam
auxiliar os especialistas em voz, utilizando imagens
espectrograficas para identificar os tipos de sinais de voz e
classificar a intensidade do desvio vocal®.

Sendo assim, esse artigo tem como objetivo utilizar os
recursos discriminativos dos sinais de voz para classificar a
intensidade do desvio vocal, utilizando imagens
espectrograficas, além de avaliar e comparar a eficiéncia do
modelo de classificacio RF com o NB e SVM.

Anailise espectrografica da voz
Um espectrograma é uma ferramenta que pode

197

proporcionar a analise de diversos atributos e caracteristicas
do sinal da voz. Ele pode ser formado a partir do calculo
da transformada de Fourier de curta duracao (Short-Time
Fourier Transform — STFT) aplicado ao sinal digital do som,
conforme Equagio 1.

X[n,A] = Z x[n + mw[mle™ (1)

m=—oo

onde »[n] é uma sequéncia de janela que determina a
parte do sinal a ser analisado. X[#, A] é uma func¢io de duas
variaveis, o indice de tempo discreto # e a frequéncia
continua A, x[#=] deslocada no tempo, conforme visto
através da janela w[7] e X representa a energia do sinal, em
uma funcio de ze de A .

O eixo no STFT mostra tempo e frequéncia, e a escala
de cores da imagem do espectrograma representa a
amplitude da frequéncia (figura 1). A base para a
representacdo STFT é conhecida como uma soma de uma
série de sinuséides (senos e cossenos)®.

O espectrograma é um dos principais recursos utilizados
na analise acustica e pode ser definido como um grafico
que mostra a intensidade por meio do escurecimento ou
coloracio do tragado, as faixas de frequéncia no eixo vertical
e o tempo no eixo horizontal. Sua representacio mostra
estrias horizontais, denominadas harmonicos. O
espectrograma demonstra visualmente as caracteristicas
acusticas da emissdo, contudo, essas informacgdes exigem
intetpretagio potr patte do avaliador®®.

Espectrogramas sao mais utilizados para classificar sinais
de voz de diferentes tipos, como proposto em Yanagihara®
que classifica os sinais nos tipos I, I, ITIT e IV e Titze® que
classifica os sinais nos tipos I, II e I1I. A classificacio do
sinal de voz em trés tipos, de acordo com seu grau de
periodicidade, é uma tarefa conhecida como digita¢do de
sinal, ou seja, é uma etapa relevante de pré-processamento
antes de calcular qualquer medida de perturbacao®.

De acordo com Titze® e Sprecher et al?), a classificacdo
dos tipos de sinais, sao:

Sinal Tipo I: quase periédico; sem modulagdes ou
sub-harmonicos; série rica de harmonicos definidos até 4
KHz; regularidade no tracado; auséncia ou presenca de ruido
de baixa amplitude, em relacio a estrutura harmonica;

Sinal Tipo II: oscilam entre quase peridédicos e
aperiédicos; com presenca de modulagdes e bifurcaces;
presen¢a de sub-harmoénicos claramente definidos,
intermitentes (com duracdo d” 1s) e com intensidade
proxima a intensidade de f0;

Sinal Tipo III: aperiédicos, cadticos e com dimensao

Figura 1 — Espectrograma extraido de um paciente com distarbio de voz
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finita; presenca de energia de ruido entre os harmonicos
em baixas frequéncias; maior defini¢io nos primeiros
harmonicos de baixa frequéncia, em detrimento da
substitui¢ao dos harmoénicos de alta frequéncia por ruido
difuso; concentracao de energia abaixo de 1,5 KHz;
Sinal Tipo IV: aperiédicos e cadticos; com
dimensdo infinita e predominio de ruido em relacio a
estrutura harmonica em toda a faixa de frequéncia.

A classificacdo realizada por Yanagihara®, é mais
utilizada no contexto clinico para caracterizagio do desvio
observado no sinal e sua relacio com a intensidade do
desvio vocal, no plano perceptivo-auditivo, classifica os
sinais em tipo I, II, III e IV, utilizando como critérios: a
regularidade dos harmonicos, a presenca de ruido em
diferentes faixas de frequéncia e a relagdo entre a estrutura
harmonica e o ruido presente no tragado.

A classificacio proposta por Titze®, é mais utilizada
em procedimentos de pesquisa para determinagao do tipo
de anilise a ser realizada (linear vs. nao linear, analise de
padrio visual vs. extracio de medidas). E baseada no
modelo de dindmica ndo linear da producdo vocal e
caracteriza a mudanga quantitativa no comportamento do
sinal, advinda de mudanca no padrio vibratério das pregas
vocais.

Dessa forma, observa-se que, na literatura cientifica,
existe a necessidade de construcio de ferramentas
computacionais que utilizem modelos de aprendizado de
maquina para classificar a intensidade do desvio vocal
através de imagens espectrogrificas da voz!*'W. A
construcdo dessa ferramanta podera auxiliar o clinico nos
procedimentos de avaliagio e monitoramento dos desvios
da voz, assim como contribuir para o treinamento de
novos profissionais, sejam eles académicos ou profissionais.

Diante o exposto, o presente estudo analisou o RF e
comparou seus resultados com os classificadores NB e
SVM, na classificaciao da intensidade do desvio vocal em
pacientes com disturbio de voz'?. Para este estudo, foram
utilizados os tipos 1I (leve) e III (moderado)®”.

Naive Bayes (NB)

ANB é um classificador probabilistico que possui uma
abordagem de aprendizado de maquina supervisionado.
Baseado no teorema de Bayes, € utilizado para determinar
os resultados da classificagdo e assume que nio ha
dependéncia entre as variaveis de um sistema. Mesmo que
essa hipotese seja irrealista em alguns casos, o classificador
NB ¢ capaz de fornecer resultados satisfatorios!?. Uma
das vantagens da abordagem do NB ¢ sua capacidade de
avaliar dados para os quais ele nunca foi treinado. B
amplamente utilizado para mineragdo de dados,
classificacao de dados e imagens, tomada de decisGes, entre
outros'?.

O classificador de Naive Bayes ¢ comumente utilizado
para solucionar tarefas de classificagio em que S =
[xl,...,xp]denota um vetor de caracteristicas ou atributos e
w = {w, w,..,w jrefere-se a um conjunto com £
problemas da voz ou classes. Esse classificador assume:
() independéncia dos atributos dada a classe; (i) nao
ocorréncia de atributos escondidos ou latentes. Por (i)
temos que:
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P(si,....s,) ~ l_[P(Sk|Wi) )
k=1

Conceitualmente, a regra de Bayes fornece um
mecanismo capaz de obter as probabilidades condicionais,
P (w/S5,), a partir de evidéncias fornecidas pelos atributos
dada a classe, P (§,/»). O método NB ¢ entao expresso
como:

P
Pwi|S) = P(wy) * (P(s1|w)) *..x P(s|w)) = P(wy) l—IP(Sklwi) 3)
k=1

onde P (w) ¢ a probabilidade da classe do desvio da
voz w, P (S /w), éa probabilidade de observar o padrio
§ dado que pertence a classe . O NB assume distribuicao
multinomial, mas pode ser utilizado para variaveis
continuas, ap6s discretiza¢ao das informagdes. No entanto,
esse procedimento pode levar a perda de informacoes!™
9. A regra de decisao atribui s a w, se P (w/s) > P (w/s).
Para todo j € (1,..,&) com j diferente de 7. Ou seja, a
classe com maior valor é a mais provavel.

Support Vector Machines (SVM)

O SVM ¢ um algoritimo de aprendizado de maquina
supervisionado que analisa os dados e reconhece padrdes
e pode ser aplicado para classifica¢do e regressdo. Tem
boa capacidade de generalizagido, fundamenta-se no
conceito de planos de decisao que definem os limites de
decisdao, construindo hiperplanos em um espago
multidimensional. Os hiperplanos separam os dados da
amostra em diferentes categorias’.

No espago bidimensional, esse hiperplano é utilizado
para classificar as amostras em duas categorias, tornando-
o um classificador linear bindrio ndo probabilistico®. O
hiperplano é construido de forma que aloca a maioria
dos pontos da mesma categoria no mesmo lado do
hiperplano, enquanto tenta maximizar a distancia das
amostras de dados de ambas as categorias a este
hiperplano. O subconjunto de amostras de dados mais
proximo do hiperplano de separagio é denotado como
os vetores de suporte.

Dado um conjunto separavel de exemplos § = {(s,,
J)»e (5,9} de 7 elementos, onde s, E RP corresponde ao
vetor de entrada de p-dimensao p e y,a qual classe pertence
9, E{+1, -1}, /=1, ..., n, pode-se definir um hiperplano de
separacao como uma funcao linear, que é capaz de separar
este conjunto sem erro!?.

4

O resultado fornecido pelo SVM para cada amostra
do sinal de voz pode ser interpretado como a
probabilidade da amostra pertencer a uma classe especifica,
considera um conjunto de dados de entrada e prevé para
cada dado de entrada, a qual das possiveis classes o dado
pertence™?.

S ={(s0, Y1, S, Yn) | i € RP,y; € {+1, -1},

Random Forest (RF)

O classificador RF gera uma série de arvores de decisao
e votos nas classes classificadas por cada arvore para
determinar a classe final. . um algoritmo tipico de Boofstrap
Aggregation, também conhecido como Bagging"®.
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RF é um algoritimo de aprendizado de maquina
supervisionado, utilizado para resolver problemas de
classificacao e regressio. Algoritmo do tipo ensemble learning,
agrupa os resultados ou previsGes de varias arvores de
decisao”, treinadas individualmente, na tentativa de
produzir um melhor modelo preditivo para resolver o
mesmo problema, diminuindo a varidncia e o viés. Tem a
vantagem de ser eficiente para grandes conjuntos de
dados®.

O algoritmo usa as folhas, ou decisGes finais, de cada
no6 para chegar a uma conclusio prépria. Isso aumenta a
precisdo do modelo, uma vez que estd observando os
resultados de muitas arvores de decisao diferentes e
encontrando uma média.

Para utilizar o RF a fim de resolver problemas de
classificagdo, o RF utiliza o coeficiente de Gini para
determinar qual das ramificagbes é mais provavel de
ocorrer, medindo o grau de heterogeneidade dos dados.
Logo, pode ser utilizado para medir a impureza de um
né. Este indice num determinado né é dado por:

Gini(S) =1— Z(pi)z (5)
i=1

onde o representa a frequéncia relativa da classe que
estd sendo observada no conjunto de dados e ¢ representa
o numero de classe.

A entropia nos diz quio impuro ou ndo homogéneo é
o conjunto de dados. Por exemplo, a entropia é zero
quando o conjunto de dados for completamente
homogéneo, ou um quando for igualmente dividida?.
Dado um conjunto de dados (S) que pode ter ¢ classes
distintas, a entropia de S sera dada por:

Entropia(S) = —pilog,(p:) (6)

c
i=1

Outra caracteristica relacionada a entropia é o ganho
de informagio. O ganho de informagao é baseado na
reducio da entropia depois que um conjunto de dados ¢é
dividido em um atributo. Construir uma arvore de decisio
envolve encontrar o atributo que retorna o maior ganho
de informacio, ou seja, os ramos mais homogéneos.

Trabalhos correlatos

Alguns estudos descrevem a utilizacdo de classificadores
de aprendizado de maquina no desenvolvimento de
modelos de detecgido e classificacdo do desvio vocal. Em
2016, utilizou-se o classificador SVM com a técnica de
mel-frequency cepstral coefficients (MFCC), obtendo-se um
resultado de 95% de precisio!?.

Em 2020, Chen et al’® proporam um RF difusa para
reconhecimento de emocgdes de fala, os resultados
experimentais mostraram que as precisGes de
reconhecimento da proposta sao 87,34% RF, maiores do
que as da rede neural de retropropagacio que obteve
74,50%. Nos dltimos anos, RF vem sendo utilizado para
reconhecimento de linguagem natural, como descrito
em.

Wu et al® proporam um sistema para deteccio de
voz disfonica utilizando a CNN como arquitetura basica,
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alcangcando uma precisio geral de 71%. Em 2018, os
métodos SVN, RE, K-Nearest Neighbor (K-NN), Gradient
Boosting ¢ Ensemble 1earning (EL) com uma amostra de 50
vozes normais e 150 com distarbios de voz®Y. Os
resultados mostraram que o EL obteve maior pontuagao
de precisao, com 68,48%, seguido por Gradient Boosting
com 67,35%. Segundo o estudo, os desvios padrio de
todos os métodos de classificacio foram razoavelmente
baixos.

Trinh e O’Brien® propuseram uma estrutura da CNN
e utilizando o Keras® para testar a abordagem, obtiveram
uma precisdo de classificagdo acima de 95%. Nesse
trabalho, os espectrogramas sdo extraidos usando a
biblioteca Librosa®?, a imagem gerada é a entrada da CNN
para classificagdo utilizando o banco de dados The
Saarbrucken 1V vice Database.

METODOS

O conjunto de dados para analise é composto por
198 amostras selecionadas aleatoriamente de individuos
com desvio, classificados com intensidade de desvio vocal
entre leve (118 amostras) e moderada (78 amostras),
proveniente do Laboratério Integrado de Estudos da Voz
(LIEV) de uma universidade publica.

Os individuos foram selecionados conforme os
seguintes critérios de elegibilidade: presenca de queixa
vocal; ter realizado gravagio da vogal / &/ sustentada com
duracio minima de seis segundos; apresentar laudo
otorrinolaringolégico referente ao exame visual laringeo
para confirmacdo diagnéstica de desvio de voz; nio
apresentar comprometimento cognitivo ou neurolégico
que impedisse a gravacio da voz; ndo ter realizado terapia
vocal ou tratamento cirdrgico na laringe previamente.
Posteriormente, foi extraido o espectrograma utilizando
a transformada de Fowrier de curta duracio, a partir de
amostras de 3 segundos da vogal sustentada /&/, com
taxa de amostragem de 44.100 Hz.

A vogal /¢&/ foi selecionada para este estudo, pois é
uma vogal oral, aberta, ndo arredondada e é considerada
a vogal com a posi¢ao mais média no Portugués Brasileiro,
0 que permite uma posi¢ao mais neutra e intermediaria
do trato vocal. Além disso, ¢ a vogal mais comumente
utilizada para avaliacio da qualidade vocal na realidade
brasileira®.

O modelo criado inclui quatro diferentes etapas, como
coleta de dados, extracio das imagens espectrograficas,
construcdo dos modelos e avaliagio de desempenho. A
metodologia proposta é baseada em um esquema em
cascata em que, primeiro foram classificadas as vozes com
e sem desvio vocal e, em seguida, foi identificada a
intensidade do desvio.

As etapas que descrevem a construc¢do do modelo
proposto, sdo listadas a seguir: i. No pré-processamento,
foram utilizados arquivos de voz com no minimo 6
segundos, foram extraidos 3 segundos do meio do
arquivo de audio da vogal sustentada / &/, utilizando uma
taxa de amostragem de 44.100 Hz; ii. Foi utilizada a
biblioteca Librosa® para carregar os dados do arquivo em
um vetor e retornar uma matriz de dudio e taxa de
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amostragem. Foram extraidos espectrogramas do sinal
da voz através da STFT, com janela de 64 amostras; iii.
Trés diferentes modelos de aprendizado de maquina
supervisionado foram investigadas e analisados seus
resultados, sdo cles: RE, NB ¢ SVM (tabela 1). O dataset
foi dividido em setenta porcento para treinamento e o
restante para teste, utilizando uma abordagem de validacio
cruzada de 4 vezes na particio de treinamento 1 para
validar; iv. Foi analisado o desempenho dos modelos para
verificar qual deles obteve o melhor resultado na
classificacdo dos dados. Comparamos o desempenho do
RF com os modelos NB e SVM. A decisao final de
detecgio é entio obtida de acordo com a classe que fornece
a maior probabilidade de acerto entre os 3 classificadores.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise actstica ¢ uma técnica nio invasiva que pode
possibilitar a geracio de dados quantitativos e compara-
los entre si, e com valores normativos relacionados a
diferentes condi¢oes laringeas e a diferentes tipos de desvio
da qualidade vocal. O espectrograma é uma das principais
ferramentas utilizadas na andlise acdstica, pois o exame
visual do tracado espectrografico de banda estreita ¢ um
dos procedimentos mais utilizados clinicamente, dado que
possibilita a avaliacio qualitativa do sinal, independente
do grau de periodicidade e ruido presente na emissao™”.

Dessa forma, a inspec¢ido acustica do tragado
espectrografico pode fornecer dados qualitativos e
quantitativos do sinal, integrando-os as informagoes
petceptivo auditivas e laringeas™!".

Sendo assim, nesta pesquisa foi investigado o algoritimo
RF para identificar os tipos de sinais de voz e classificar a
intensidade do desvio vocal utilizando imagens
espectrograficas geradas a partir da STFT e comparados
os resultados obtidos com o SVM e NB.

Para avaliar a precisao dos resultados obtidos através
dos classificadores, foram utilizados trés medidas
normalmente utilizados no meio cientifico, sdo elas®!?%:
acuricia; coeficiente de Kappa®; drea sobre a curva. Essas
medidas estdo relacionadas com os resultados de
classificagio e diagnéstico verdadeiro.

O teste é considerado positivo (desvio) ou negativo
(saudavel), e o desvio presente ou ausente. O teste estd
correto quando ele é positivo na presenca do desvio
(Verdadeiro Positivo-VP) ou negativo na auséncia do
desvio (Verdadeiros Negativo-VN). Além disso, o teste
esta errado quando ele é positivo na auséncia do desvio
(Falso Positivo-FP), ou negativo quando o desvio esta
presente (Falso Negativo-FN)

Os resultados do experimento realizado para detecgao
e classificacio da intensidade do desvio vocal,
demosntraram que, em termos de acuricia, o modelo RF
obteve melhor resultado, com acuricia de 0,78 de valores

Tabela 1 - Acuricia entre os modelos
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de classificacdo correta, conforme apresentado na tabela
1, o coeficiente de Kappa e sua respectiva interpretagio
(grau de concordancia), por sua vez, foi classificado com
um grau de concordincia moderada, de 0,41.

O Kappa é um método estatistico para avaliar o nivel
de concordancia ou reprodutibilidade entre dois conjuntos
de dados. O coeficiente Kappa é calculado por:

P(0) — P(E)

kappa = 1= P(E)

(7

em que:

P(O): proporcio observada de concordancias (soma
das respostas concordantes dividida pelo total);

P(E): propor¢iao esperada de concordancias (soma dos
valores esperados das respostas concordantes dividida pelo
total).

Acuracia (ACC) mede a capacidade do teste de
identificar corretamente quando ha e quando ndo ha
presenca do desvio. E definida como a relacio entre o
numero de casos corretamente classificados e todos os
casos expostos ao classificador:

VP +VN
VP +VN + FP + FN

ACC = (€))]
A area média sob a curva (AUC) foi de 0.70. Segundo
Cohen®, quando a AUC estiver entre 0.7 e 0.8, o modelo
tem poder discriminatério aceitavel. AUC representa o
grau ou medida de separabilidade. Discrimina o quanto o
modelo ¢é capaz de distinguir entre classes:
Taxa de positivo verdadeiro (TPR) é um sindnimo
de recall e, portanto, é definido por:

TPR= vy Fn ©)
Taxa de falso positivo ( FPR) ¢é definida por:
FPR = (10)

FP+VN

A arquitetura do modelo de classificagio RF utilizou a
entropia como medida, com numero de estimadores de
20. Numero de estimadores indica a quantidade de arvores
construidas pelo algoritmo antes de tomar uma votagao
ou fazer uma média de predi¢oes'?.

Os parametros utilizados para cada algoritimo siao
apresentados a seguir:

SVM — Kernel= Polinomial, Gamma= 0.1, degree=3;
RF — Estimadores= 20, critério = entropia;
NB — configuracio padrio.

Alguns estudos descreveram a utilizacio do RE, bem
como SVM, KNN, CNN, entre outros, também com
resultados considerados bons®"*?) evidenciando que RF
¢ um modelo que pode ser utilizado para classificagao do
desvio de voz, bem como sua intensidade.

Modelo Kappa Acuricia AUC
RF 0,41 0.78 0.70
NB 0,38 0.71 0.59

SVM 0,30 0.65 0.50
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O classificador de RF tende a superar a maioria dos outros
métodos de classificagdio em termos de precisao, evitando
problemas de sobreajuste. E um algoritmo do tipo ensemble
learning, que agrupa os resultados ou previsoes de varias
arvores de decisao9, treinadas individualmente, na tentativa
de produzir um melhor modelo preditivo para resolver o
mesmo problema, diminuindo a variancia e o viés.

Embora Hossain e Mohammad®?, Wu et al®?, e Pham,
Lin e Zhang® nio tenham utilizados os modelos para
classificar a intensidade do desvio vocal, o presente estudo
pode fornecer informagdes relevantes para trabalhos futuros.

CONCLUSAO

Este estudo analisou os modelos de aprendizado de
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