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Pattern recognition in the evaluation of vocal disorders in teachers
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Resumo

O objetivo deste artigo é apresentar uma metodologia para a avaliacdo de
disturbios vocais em docentes, tomando por base dados de docentes de uma escola
localizada no municipio de Curitiba (PR). Para tanto, foram analisados registros
histdricos de cem docentes, cada um deles com dez informagdes (atributos), bem
como suas respectivas classificacdes (sugestdo para: aumentar, diminuir ou manter
a carga horaria, visando a saude e ao bem-estar desses profissionais). Com a
utilizacdo do processo KDD (Knowledge Discovery in Databases, ou Descoberta de
Conhecimento em Bases de Dados), primeiramente, os atributos foram codificados
e, em seguida, na etapa de Data Mining (ou Mineracdo de Dados), foram utilizadas
duas técnicas para o Reconhecimento de Padrdes. Essas técnicas, Redes Neurais
Artificiais (RNAs) e da Funcéao Discriminante Linear de Fisher (FDLF), tiveram
as suas acuracias comparadas apresentando 91,35% e 72,12%, respectivamente.
Dessa forma, a especialista (fonoaudidloga da escola) terda um respaldo adicional,
a partir das RNAs, para o problema aqui analisado, e para o diagndstico quanto a
classificacdo de novos padrdes (docentes).

Palavras-chave: Processo KDD. Mineracdo de Dados. Redes Neurais Artificiais.
Funcédo Discriminante Linear de Fisher.

Abstract

The goal of this paper is to present a methodology for evaluating the severity of
vocal disorders in teachers, based on data from a school located in the city of
Curitiba (PR). The research was based on the analysis of historical data about 100
teachers, considering ten attributes for each of them and also their respective
classification (as suggested: to increase, to reduce or to maintain to workload,
aiming to improve the teachers’ health and wellbeing). By using the Knowledge
Discovery in Databases (KDD) process, firstly the attributes were codified and
then, in the stage of Data Mining, two pattern recognition techniques were used.
Those techniques — Artificial Neural Networks (ANNs) and the Fisher Linear
Discriminant Function (FLDF) — had their accuracy levels compared, presenting
91.35% and 72.12% respectively. Therefore, the expert will have additional support,
by using ANNSs for the problem under analysis, for diagnosing and classifying new
patterns (in teachers).

Keywords: KDD Process. Data Mining. Artificial Neural Networks. Fisher Linear
Discriminant Function.
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A salde pode ser entendida como o estado
dindmico de equilibrio entre os seres humanos e
seu meio fisico, bioldgico e social, compativel com
as atividades funcionais. A saude no trabalho, de
forma analoga, € um estado de equilibrio entre o
trabalhador e os meios de producdo com os quais
ele interage (PACHECO et al,, 2005).

Segundo Rua et al. (2010), sdo muitos os
trabalhos que exigemritmo acelerado — horas extras
n&o remuneradas, pressao hierarquica, instabilidade
NO emprego, uso excessivo da voz, dentre outros
—, provocando fadiga, sofrimento mental, estresse,
desmotivacdo, anulando a capacidade de raciocinio
e de criatividade do trabalhador.

A voz é um importante instrumento de
comunicacado e, para os docentes, ocupa lugar
de destaque, j& que influencia na relacdo entre
professor e alunos. Segundo Jardim (2006), varias
pesquisas tém mostrado prevaléncia de disfonia
em professores. Esses resultados reforcam a
necessidade de melhorias nas condicdes ambientais
e organizacionais das escolas, além da analise de
fatores externos.

A VvOoz € um
importante
instrumento de
comunicacao e, para
os docentes, ocupa
lugar de destaque,
ja gue influencia
na relacao entre
orofessor e alunos.

Existem muitos fatores de risco para a voz
aos quais os docentes estao suscetiveis, e dentre
esses riscos se podem destacar os seguintes: a
nado hidratacdo do organismo e falar em ambientes
secos e empoeirados; falar com ataques vocais
bruscos; tossir excessivamente ou pigarrear; falar
em ambientes ruidosos ou abertos (competicdo
vocal); utilizar tom grave ou agudo demais; falar
excessivamente durante quadros gripais ou crises
alérgicas; dentre outros.

Assim, a orientacdo preventiva, sob super-
visdo médica e fonoaudioldgica, torna-se fator
imprescindivel para a saude vocal dos docentes.
Além disso, as atividades mais indicadas para
qguem utiliza a voz profissionalmente s&o: a natacao,
caminhadas, ginastica sem impacto, exercicios de
alongamento e ioga, ou seja, atividades em que n&o
hd nenhuma movimentacdo violenta que causaria
tensdo muscular nas regides do pescoco, ombro,
térax e costas.

O objetivo principal desse trabalho é en-
contrar uma técnica capaz de classificar o grau de
disturbio vocal de um docente com a maior precisdo
possivel, a partir de dados coletados de docentes
preliminarmente classificados. Desse modo, ter-
se-& um respaldo adicional ao diagndstico da
especialista na area, no caso, de uma fonoaudidloga,
em cumprir para com o interesse da escola de
prevenir e/ou detectar precocemente possiveis
disfonias em seus docentes.

Buscando alcancar esse objetivo, foram
utilizadas duas técnicas bastante consagradas na
literatura, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e
a Funcédo Discriminante Linear de Fisher (FDLF),
com a intencdo de comparar seus resultados
verificando qual delas oferece o menor percentual
de erros, ou seja, a que apresenta o melhor
desempenho em realizar tal classificacéo.



Aspectos Gerais sobre a

Fonaudiologia

O objetivodafonoaudiologiaéamanutencao
ouoretornoauma funcdo vocal normal, e, paraisso,
todas as causas devem ser analisadas. Segundo
Behlau e Pontes (1995), a voz é produzida na
laringe que, por sua vez, € constituida por pregas
vocais; assim, ao inspirar, o ar entra nos pulmabes
e as pregas vocais se afastam, e ao expirar, o ar
sai dos pulmdes e, passando pela laringe, causa
a vibracdo das pregas vocais. Nesse momento,
é produzido um som de peqguena intensidade
que é amplificado nas cavidades de ressonancia
(laringe, faringe, boca e nariz) e se transforma em
diversos sons da fala por meio dos movimentos
dos dérgdos miofuncionais (boca, lingua, labios,
bochechas, mandibula, dentes e palato). Assim
sendo, para gue o som seja produzido com boa
qualidade, had necessidade da integridade dos
sistemas respiratorio e digestivo, assim como de
toda musculatura envolvente neste processo.

Além desses aspectos, a carga afetiva
também influencia na alteracdo da voz, sendo
assim, cada pessoa possui uma qualidade vocal
individual e, portanto, algumas pessoas sdo mais
suscetiveis as disfonias do que outras. A voz é
adquirida e vai se formando conforme nosso
crescimento fisico e emocional.

A carga afetiva
tambeéem influencia na
alteracao da voz, sendo
assim, cada pessoa
0OSSUl Uma gualidade
vocal individual e,
oortanto, algumas
0EesSs0as sad Mails
suscetiveis as disfonias
do gue outras.

Segundo Pinho (1997), muitos utilizam
a voz de forma inadequada em sua profissao,
podendo danificar os tecidos da laringe e produzir
um disturbio vocal. Por isso, orientacdes sobre o
mecanismo de producdo da voz, nocdes de higiene
bucal e técnica vocal sdo indispensaveis para auxiliar
esses profissionais na manutencdo da qualidade da
propria voz.

Dessa forma, € importante determinar o
comportamento vocal do professor, as situacdes
de abuso vocal e os possiveis agentes prejudiciais
a voz, assim como a influéncia de fatores
psicoldgicos e de estresse, pois todos esses dados
sdo importantes para a orientacédo e o tratamento
das alteracdes vocais.

Os dados utilizados para o desenvolvimento
deste trabalho foram obtidos junto a uma
instituicdo de ensino da cidade de Curitiba (PR),
cuja fonoaudiodloga forneceu os critérios de cem
docentes, ja avaliados e, conseguentemente, ja
classificados. O objetivo da escola é de, a partir
da analise dos dados de cada docente, determinar
O seu grau de disturbio, podendo sugerir a carga
horaria que lhe serd mais adequada.

No QUADRO 1, apresentado mais abaixo,
tém-se os dez critérios e suas respectivas variaveis
utilizados pela escola para a classificacdo da
gravidade de distUrbios vocais de seus docentes.
A pontuacdo contida na terceira coluna desse
quadro, definida pela fonoaudidloga da escola,
varia de zero (menor impacto sobre a voz) até
7 (maior impacto). A forma atual utilizada pela
fonoaudidloga para a classificacdo do disturbio
vocal do docente, apresentada no QUADRO 2, é de
acordo com a soma acumulada pela pontuacéo.

A fim de se tentar obter um desempenho
mais apurado das técnicas utilizadas (RNAs e
FDLF), os critérios contidos no QUADRO 1 foram
tratados de duas formas. Na primeira, os dez
critérios definem as ‘entradas’ para as técnicas,

FAE, Curitiba, v.15,n. 2, p.198-210, jul./dez. 2012

2 Coleta de Dados

201



202

cujos valores variam de O a 7; na segunda, as
varidveis sdo, primeiramente, transformadas
em coordenadas binarias que formaram, entao,
as ‘entradas’ para as técnicas, conforme dados
ilustrativos de um exemplo contidos na quarta
coluna do QUADRO 1. Assim, se o docente possui
‘tempo de docéncia’ (critério 8) ‘de até 5 anos ou
acima de 20 anos’, ele terd uma pontuacédo igual
a ‘2’ como entrada para o primeiro caso; ja para o
segundo caso, ele terd uma entrada igual a T’

J& com relacdo as saidas (‘valores
desejados’ ou grupos ou classes, na aplicacao de
ambas as técnicas, RNAs e FDLF), apresentadas
no QUADRO 2, trabalhou-se de diversas formas,
visando o melhor desempenho possivel.

Tais formas estdo detalhadas a seguir:

— apenas uma saida pertencente ao in-
tervalo (O; 1). Nesse caso, os padrdes
pertencentes ao grupo 1 (caso leve)
deverdo ter uma saida pertencente ao
intervalo (O; 0,25); ao grupo 2 (caso
leve a moderado), saida no intervalo
[0,25; 0,5); ao grupo 3 (caso modera-
do), saida no intervalo [0,5; 0,75); e ao
grupo 4 (caso grave), saida no inter-
valo [0,75; 1);

QUADRO 1 - Critérios (atributos) e suas respectivas varidveis utilizadas pela escola

Critério Variaveis

1. Ausentes

2. RGE / ou suspeita de RGE
3. Atopia / ou suspeita de atopia

1. Fatores de risco
4. Tabagismo
2. Medidas de Prevencéao:

aquecimento vocal e ingestdo 6. Cumpresol
de dgua 7. Cumpre nenhum

5. Cumpre os 2

3. Fonoterapia

8. Ndo necessita / Alta fonoterapica

9. Realiza regularmente

10. Interrupcado / Realiza irregularmente
11. N&o realiza, apesar da indicacdo

da mesma forma, com apenas uma
saida pertencente ao intervalo (O;
1, mas com diferente interpretacao.
Nesse caso, a saida contida no inter-
valo de (0O; 0,5) indicard que o docente
se enquadra em um dos quatro grupos,
e a saida contida no intervalo de [O,5;
1) se enguadra nos demais trés grupos.
Nesse caso, ambas as técnicas deveréo
ser aplicadas quatro vezes, uma para
cada grupo de classificacdo. Posteri-
ormente, ao se testar um novo padréo,
este deverd ser testado quatro vezes
(uma vez para cada grupo) e per-
tencerd ao grupo que fornecer o maior
valor (0 mais proximo de ‘T);

andloga ao caso 2 anterior, mas com
duas saidas. Nesse caso, a saida (1; O)
indicard que o docente se enqguadra
em um dos quatro grupos e a saida (O;
1), que se enguadra nos demais trés
grupos;

com qguatro saidas. Nesse ultimo caso,
os padrdes pertencentes ao grupo 1
deverdo ter uma saida do tipo (1; O; O;
0); ao grupo 2 (O; 1; O; O); ao grupo 3
(0; 0; 1; 0); e ao grupo 4 (O; O; O; 1.

continua

B Variaveis com
Pontuacao para

codificacédo

as variaveis

binaria
0 0
3 1
3 1
3 O
0 O
1 1
2 0
O 0
1 1
3 ¢}
5 0




QUADRO 1— Critérios (atributos) e suas respectivas varidveis utilizadas pela escola -
concluséo

~ Variaveis com
Pontuacao para

Critério Variaveis

codificacéo

as variaveis .
binaria

12. Ausentes
4. Sintomas vocais 13. N&o associados a patologia

14. Associados a patologia

15. Ausente
16. Adquirida
17. Congénita

5. Patologia

O —-— O O O =

18. N&o necessita

6.Ci . 19. Indicada, mas ndo realizada
. Cirurgia
& 20. Realizada ha menos de um ano

N WA O U WO U1 8O

21. Realizada ha mais de um ano

o O O O =

22. até 25 horas/aula
23.de 26 a 35 h/a
24.de 36 a 45 h/a
25. de 46 a 55 h/a
Acima de 55 h/a

7.
(semanal)

Carga horaria total atual

NN RN —
O O O

-126 Até 5 anos ou acima de 20
27.6 a 19 anos

N&o

8. Tempo de docéncia

o —
- O

9. Outra profissdo da voz — néo

Uso profissional da voz esporadico
docente (exemplo: cantor)

o O

Uso profissional da voz freqliente
28.Sim
29. Nao |

o b~

10. Uso de microfonedocéncia

FONTE: Dados da Pesquisa

QUADRO 2 — Pontuacéao utilizada pela escola (classificacdo atual)

Pontuacao Classificacao

Sugestao de Carga Horaria

0alo Caso leve Aumentar até 10 h/a
nail5 Caso leve a moderado Aumentar até 5 h/a
16 a 25 Caso moderado Manter carga horéaria
26 ou mais Caso grave Reduzir carga horaria

FONTE: Dados da Pesquisa

3 Metodologia

de Dados) que, segundo Fayyad et al. (1996), é
composto de cinco etapas: selecdo dos dados;
pré-processamento e limpeza dos dados;

Com a finalidade de analisar, discriminar
e classificar esses dados, utilizou-se o processo
KDD (Konowledge Discovery in Databases, ou
seja, Descoberta de Conhecimento em Bases

FAE, Curitiba,

transformacdo dos dados; mineracdo de dados
(Data Mining ou reconhecimento de padrdes —
principal etapa do processo KDD); interpretacao e
avaliacdo dos resultados, conforme FIG. 1.
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FIGURA 1 — Etapas do Processo KDD

Pré-processamerfo

Dados pré-
processados

-
e ———

Dados relevantes

Transformagio

Interpratagic

i

Dados
transformados

I[| l i Conhecimento
m z

Padres

FONTE: Fayyad et al. (1996)

Segundo Lemos, Steiner e Nievola (2005),
o processo de KDD comeca com o entendimento
do dominio da aplicacdo e dos objetivos finais a
serem atingidos. A partir dessa etapa, os dados sdo
selecionados de acordo com os critérios definidos;
na etapa de pré-processamento ou limpeza dos
dados, sdo removidas as informacdes julgadas
desnecessarias. Os dados pré-processados devem,
ainda, passar por uma transformac&o que os
armazena adequadamente, facilitando o uso das
técnicas de Data Mining. Para o presente trabalho,
as trés primeiras etapas do processo KDD foram
detalhadas na secdo 3 anterior, em que ja se
realizou a selecéo e a limpeza dos dados, assim
com a sua codificacdo (binaria).

Apos essas etapas, chega-se a fase de
Data Mining, que comeca com a escolha das
ferramentas (algoritmos) a serem utilizadas, essa
escolha depende fundamentalmente do objetivo
do processo de KDD: classificacdo, agrupamento,
associacdo ou outras dos padrdes. Essas
ferramentas deverdo procurar por padrdes no
comportamento dos dados.

Como o presente trabalho objetiva a
classificacdo de padrdes, na etapa de Data
Mining foram utilizadas duas técnicas, conforme
j@ comentado: a FDLF e as RNAs. Essas duas
técnicas tiveram seus desempenhos comparados,

com o objetivo de se utilizar, a técnica com melhor
acuracia para a classificacdo de novos padroes.

Ao final do processo, o sistema de Data
Mining gera um relatdrio das descobertas, o qual sera
interpretado pelos analistas, no caso, a fonoaudidloga
da escola. Apds essa interpretacdo, encontra-se
conhecimento. Vale salientar que a utilizac&o de tais
técnicas objetiva fornecer um respaldo adicional aos
especialistas das mais diversas areas, detentores de
toda a experiéncia e intuicao.

4 Redes Neurais Artificiais
(RNAS)

Baseado nos estudos do cérebro, nas ideias
de redes de neurdnios e nos modelos dos neurénios,
foram propostas as estruturas de redes neurais
ou redes de neurdnios artificiais. No entanto, uma
RNA pode ter centenas ou milhares de unidades de
processamento, enquanto o cérebro de um mamifero
possui bilhdes de neurdnios (OLIVEIRA, 2002).

Segundo Tonsig (2000), as primeiras infor-
macdes sobre neurocomputacdo surgiram em 1943,
em artigos do neurofisiologista Warren McCulloch,
do Instituto Tecnoldgico de Massachusetts, e do
matematico Walter Pitts, da Universidade de lllinois.




Ambos fizeram uma analogia entre células nervosas vivas e o processo eletrénico, simulando o comportamento do
neurdnio natural, no qual o neurdnio possuia apenas uma saida, a qual era uma funcdo da soma de valor de suas

diversas entradas, conforme ilustrado na FIG. 2.

FIGURA 2 — Neuronio Artificial projetado por MCCulloch e Pitts

X0

f(a)

=

FONTE: Tonsig (2000)

Na FIG. 2, o vetor x representa um conjunto
de p entradas, que multiplicado por um vetor
peso w nos fornece o produto p = x w, aplicado
aos canais de entrada do neurdnio. A funcédo
de ativacdo, F(x), que produz o sinal de saida vy
do neurdnio (bindria ou continua), € dada pela
expressao (1):

b
y=F(Q.xw), paraxo=1ewp= 8, (1),
0

sendo que o parametro 6', ¢ o bias ou vicio,
gue aumenta o numero de graus de liberdade
disponiveis no modelo, permitindo que a RNA tenha
maior capacidade de se ajustar ao conhecimento a
ela fornecido.

Todo o conhecimento de uma RNA estd
armazenado nas sinapses que Sao 0S pPesos
atribuidos as conexdes entre os neurdnios.
Segundo Tatibana e Kaetsu (2009), de 50% a
90% do total de padrdes deve ser separado para
o treinamento da RNA, escolhidos aleatoriamente
para que a rede realmente ‘aprenda’ as regras. O
restante dos dados apenas é apresentado a RNA
na fase de testes, a fim de averiguar a capacidade
de generalizacdo da rede, ou seja, 0 quanto a rede,
de fato, ‘aprendeu’.

Ainda segundo Tatibana e Kaetsu (2009),
existem seis passos necessarios para o desen-
volvimento de aplicacdes utilizando RNAs. Os dois
primeiros passos do processo para o treinamento

de RNAs sdo, conforme j& comentado, a coleta de
dados relativos ao problema e a separacdo desses
dados em um conjunto de treinamento e outro de
testes.

O terceiro passo é a definicdo da confi-
guracado da rede, que pode ser dividida em trés
etapas: selecado do paradigma neural apropriado a
aplicacdo, determinacdo da topologia da rede a ser
utilizada — o numero de camadas e o numero de
unidades em cada camada — e a determinacao de
parametros do algoritmo de treinamento e funcdes
de ativacdo. Esse passo tem grande impacto no
desempenho do sistema resultante.

O quarto passo é o treinamento da rede.
Nessa fase serdo ajustados os pesos das conexdes,
nas quais, geralmente, os valores iniciais sdo
numeros aleatdrios uniformemente distribuidos,
em um intervalo definido. Uma escolha adequada
dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir
o tempo necessario para o treinamento; por outro
lado, a escolha errada desses pesos pode levar a
uma saturacao prematura.

O treinamento deve ser interrompido quando
a rede apresentar uma capacidade apropriada
de generalizacdo e quando a taxa de erro for
suficientemente pequena, ou seja, menor que um
erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto
otimo de parada com erro minimo e capacidade de
generalizacdo maxima.

O quinto passo é o teste da rede, sendo
que o desempenho é uma boa indicacdo do
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desempenho real. Durante essa fase, o conjunto de
teste é utilizado para determinar o desempenho
da rede com padrdes que ndo foram utilizados
durante o treinamento. Finalmente, com a rede
treinada e avaliada (testada), pode-se integra-la a
um sistema do ambiente operacional da aplicacéo.
Esse é o sexto passo: integracéo.

S&o muitos os modelos de RNAs, dentre os
quais se pode citar: o Perceptron, Redes Lineares
e Redes de Multiplas Camadas, que s&o as mais
comuns; e outras, como Redes de Base Radial,
Redes Recorrentes, Redes de Hopfield, Redes de
Kohonen e Redes Construtivas. O modelo que
foi utilizado nesse trabalho foi o das Redes de
Mlltiplas Camadas.

As Redes de Multiplas Camadas, ou também
chamadas de Redes Feed-Forward (alimentadas
paraafrente), formamumsistema artificial composto
de células elementares — neurdnios — organizadas
em camadas sucessivas que s&o conectadas entre
si. Essas redes foram criadas generalizando a regra
de aprendizagem de Windrow-Hoff para redes
de multiplas camadas e funcdes de transferéncia
diferenciaveis ndo lineares, podendo ser treinadas
com o algoritmo de treinamento back-propagation,
dividido em duas fases: as propagacdes forward
e backward, cujos vetores de entrada e saida
sdo usados para treinar a rede até que ela possa
aproximar uma funcdo que classifique os vetores de
entrada de maneira apropriada.

Essas redes frequentemente usam funcéo
de transferéncia sigmoidal, que gera saidas no
intervalo (O, 1) para entradas variando no intervalo
(-OC,'+OC) e, em geral, possuem trés camadas:
a de entrada, cujos padrdes sdo apresentados a
rede; a intermediaria ou oculta, na qual é realizado
o processamento; e a de saida, que apresenta
os valores de saidas da rede. Cada uma dessas
camadas ¢é totalmente conectada a camada
seguinte e a anterior. O sinal que chega a camada de
entrada se propaga, camada a camada, até a saida.
Os valores de saida para cada um dos padrdes sao
comparados com os valores desejados para os
padrdes e o erro E é calculado. Com base no valor
do erro, os pesos da rede sdo ajustados.

Dessaforma, os parametros que caracterizam
uma rede multicamada s&o 0s seguintes: nimero de
camadas, numero de neurdnios por camada, escolha
dos valores iniciais para as conexdes (pesos), tipo

de funcdes de ativacdc ~ns neurdnios e valores
iniciais aos parametros 0L (taxa de momento) e
':v’ (taxa de aprendizagem), assim como a forma de
ajuste desses dois parametros.

A propriedade mais importante das RNAs &
a habilidade de aprender a partir de seu ambiente
e, com isso, melhorar seu desempenho. Modelos
de RNAs podem lidar com dados imprecisos e
situacdes nao totalmente definidas. Uma rede
treinada tem a habilidade de generalizar quando é
apresentada a entradas que ndo estavam presentes
nos dados j& conhecidos por ela.

5 Funcao Discriminante
Lcinear de Fisher (FDLF)

O método estatistico abordado nesse
trabalho, a FDLF, pode ser apresentado da se-
guinte forma: dadas duas populacdes de obser-
vacbdes multivariadas com certa dimensado n, a
ideia de Fisher foi transformar essas observacdes
multivariadas em observacdes univariadas, tal que
estejam separadas tanto quanto possivel. Devem-se
determinar varidveis que melhor discriminem esses
grupos, utilizando essas variaveis para criar funcoes
discriminantes que serdo utilizadas para alocar
novos individuos, objetos ou observacdes no grupo
mais adequado (a funcdo discriminante otimiza a
alocacdo de novos padrdes). Outro fator importante
é que esse método é de facil calculo, pois utiliza a
combinacdo linear das observacdes multivariadas
para criar as observacdes univariadas.

Segundo Johnson e Wichern (1998), foi
Ronald A. Fisher que introduziu a terminologia
‘discriminar’ e ‘classificar’ no primeiro tratamento
moderno dos problemas de separacdo de conjuntos
na década de 1930. O objetivo basico do método
de Fisher é separar populacdes, além de também
poder ser usado com o propdsito de classificar.
Esse método pode ser usado tanto para duas
populacdes quanto para diversas populacdes.




6 Resultados

De cada docente (padrdo), foram obtidas
dez informacdes (critérios) contidas no QUADRO 1
e, a partir delas, 33 variadveis (22 coluna do QUADRO
1. Dentre os cem docentes, nenhum apresentou o
critério 9 (outra profissdo da voz — ndo docente),
nem o critério 7 (acima de 55 h/a), sendo entdo
retirados. Assim, tém-se nove critérios e 29 variaveis.

Os algoritmos (RNAs e FDLF) foram
programados no MATLAB e, em ambas as
técnicas utilizou-se o procedimento de avaliacdo
holdout, que separa dois tercos dos dados para
o treinamento das técnicas e um terco para os
testes das técnicas. Além disso, a amostragem foi
estratificada, assegurando que cada grupo seria
representado de forma proporcional nos dois
conjuntos de dados (treinamento e teste).

Ao mesmo tempo, com a finalidade de
avaliar as técnicas utilizadas, calculou-se a Taxa
Aparente de Erro (APER) para cada um dos
resultados apresentados. Segundo Mendes, Filza
e Steiner (2010), essa taxa é definida como sendo
a fracdo das observacdes no treinamento amostral
referente ao reconhecimento errbneo pela funcéo
obtida, e deve ser interpretada como a proporcao
de observacodes classificadas incorretamente. Essa
taxa é calculada pela Matriz de Confusdo que
apresenta a situacdo real das observacdes nos
grupos comparando-a com o reconhecimento
apresentado pelo modelo encontrado.

Para o treinamento das RNAs, utilizou-se o
algoritmo back-propagation e foram desenvolvidas
oito redes, alterando o numero de neurdnios
das camadas de entrada, escondida e de saida.
Serviu-se apenas de uma camada escondida, pois,
segundo o Teorema de Kolmogorov (KROSE: VAN
DER SMAGT, 1993), uma RNA com apenas uma
camada oculta pode calcular uma funcao arbitraria
qualguer a partir dos dados fornecidos.

Foram utilizados dois tipos de entradas:
nove entradas, referente aos nove critérios e 29
entradas, que se referem as variaveis; redes de

uma saida, duas saidas e quatro saidas (conforme
j& explicitado anteriormente) e, a camada oculta
com numero de neurdnios variando de zero a 20
neurdnios, tendo-se, assim, quatro testes (testes
de lalV no QUADRO 3, a seguir).

O treinamento da FDLF foi feito de forma
semelhante. Nesse caso, foram desenvolvidos dois
programas, um para o caso de duas amostras
(dois grupos a serem discriminados), e outro para
mais de trés amostras (utilizado para o caso de
discriminacdo dos quatro grupos). Entdo, foram
realizados dois testes (testes V e VI no QUADRO
3). Em ambas as técnicas, os melhores resultados
foram encontrados no caso de se ter dois grupos a
serem discriminados, conforme se pode observar
no teste IV para as RNAs e teste VI para a FDLF,
no QUADRO 3. Esse quadro mostra os melhores
resultados de todos os treinamentos realizados,
especificando a topologia, as classes, o nimero de
neurdnios nas camadas de entrada, escondida e de
saida, e o percentual de acerto em cada simulacgao.
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QUADRO 3 — Melhores resultados obtidos através das duas técnicas utilizadas

. Neurdnios % de
Técnica Classes Entrada
Oculta Acertos
| 29 © 1 75
Il 9 16 4 60,71
1,23 4 16
i 1234 9 1 96,15
.z 12
Il Te2 34 29 1 88,46
2el; 34
If Ze1 24 29 h90 1 57,69
RNAs e 0
Il 4el, 23 9 1 92,31
1e2; 3 4 0
IV 2e1:3: 4 29 2 100
WY, Sel 24 9 ° 2 96,15
4e1;2;3 12
IV 2 80,77
4,10, 11,13,
vV e 29 18,19 2 88,46
\Y 9 - 4 5714
1,234
VI le2 3 4 9 2 84,62
FDLF VI 2el, 34 9 - 2 53,85
3el 2,4
VI 4el 23 9 - 2 69,23
VI 9 - 2 80,77
FONTE: As autoras
variaveis devidamente codificadas, teremos de
COI‘\C'US&O avaliar cada uma dessas quatro situacdes para esse
docente, verificando em qual delas o seu percentual
serd maior. Tal situacdo, que fornece o maior
R ercentual, serd, entdo, a classe desse novo padrao.
Como se pdde observar no QUADRO P P

3, as RNAs e a FDLF apresentaram um melhor
desempenho nos testes IV e VI, respectivamente,
ou seja, ao se ter dois conjuntos a serem discri-
minados. Conforme ja mencionado, esses dois testes
foram realizados em quatro etapas: ) separou-se
0s padrdes em dois grupos (Um grupo contendo
os padrdes da 12 classe — caso leve —, e o outro
contendo os padrdes das demais trés classes, 22, 32 e
42 classes); ll)separou-se novamente os padrdes em
dois grupos (um contendo os padrdes da 22 classe
— caso leve a moderado —, e o outro contendo os
padrdes das demais trés classes: 12, 32 e 42 classes).
E, assim, procedeu-se para as outras duas etapas.

Para cada uma dessas quatro situacdes do
teste IV (RNAs; melhores resultados dentre as duas
técnicas abordadas), os pesos foram devidamente
registrados. Assim, ao se apresentar um novo
padrao (docente), com as suas respectivas 29

A acuracia média sera de 91,35%, obtido pela média
das acuracias do teste IV do QUADRO 3.

Como esses resultados do QUADRO 3
foram satisfatorios, conclui-se que as técnicas aqui
apresentadas podem ser utilizadas com seguranca
pela fonoaudidloga da escola, auxiliando-a na
classificacdo dos docentes quanto aos disturbios
vocais. Assim, tem-se um respaldo adicional quanto a
decisdo/sugestao se os docentes poderdo aumentar,
manter ou diminuir sua carga horaria de trabalho.

Pode-se tornar este estudo, em um trabalho
futuro, mais abrangente, realizando a avaliacdo dos
riscos do uso da voz na acado profissional como um
todo, ndo somente para o ambito da docéncia.

Recebido em: 07/01/2012

Aprovado em: 16/04/2012
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