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RESUMO

Com os avancgos tecnolégicos ocorridos nos tltimos anos, o mundo vem passando por
transformacoes, sendo notavel cada vez mais a interagdo dos seres humanos com aplicagoes
computacionais. Assistentes pessoais ativados por voz, carros autonomos, reconhecimento
facial, marcacao automatica em fotos de redes sociais entre outras aplicagdes ja sdo uma
realidade no cotidiano da sociedade. Para implementar essas interacoes artificiais, é usada
uma técnica que cresceu em popularidade na tultima década, chamada aprendizado de
maquina (Machine Learning). Esta tecnologia é uma drea da inteligéncia artificial (IA) que
investiga como as maquinas podem aprender através da extracao de caracteristica a partir
de um conjunto de dados. Através disso, varias aplicagoes podem ser desenvolvidas em varios
cenarios diferentes, como por exemplo, as citadas acima. Um que vem ganhando bastante
presenca no dia a dia é o reconhecimento de voz, que ¢ integrado aos assistentes virtuais, e
seu uso reflete em maior usabilidade ao realizar agdes sem intervencao manual. Ele também
oferece maior acessibilidade para aqueles com limitagoes motoras. No desenvolvimento desse
recurso, uma vez que existem muitas variacoes da fala humana, seu reconhecimento pode
ser feito entre varios aspectos, sendo um deles, o de identificacao do género da voz, para
uso em assistentes virtuais. Que ao reconhecerem o género do usuario, podem proporcionar
mais interatividade, oferecendo determinados servigos para tornar a experiéncia do usuario
mais envolvente. No entanto, para que a interatividade seja aceitavel, a confiabilidade
do reconhecimento deve estar o mais exata possivel. Desse modo, esse trabalho teve
como objetivo analisar e comparar o desempenho de algumas técnicas mais utilizadas
no aprendizado de méaquina para o reconhecimento do género da voz. Com o propédsito
de verificar qual técnica apresenta o melhor reconhecimento. Afim de servir como uma
contribuicao cientifica para informar qual técnica usar, a quem pretende implementar
este tipo de reconhecimento em uma aplicacao, poupando tempo no processo. Nesse
desenvolvimento, toda a anélise foi realizada em uma base de dados de vozes contendo os
géneros feminino e masculino disponivel na web, e os resultados obtidos foram avaliados

em termos de acuracia, sensibilidade, especificidade e eficiéncia.

Palavras-chave: Reconhecimento de voz, Reconhecimento de padroes, Inteligencia artifi-

cial, Aprendizado de maquina.






ABSTRACT

With the technological advances that have occurred in recent years, the world has been un-
dergoing transformations, and the interaction of human beings with computer applications
is increasingly remarkable. Voice-activated personal assistants, autonomous cars, facial
recognition, automatic tagging in social network photos, among other applications, are
already a reality in everyday society. To implement these artificial interactions, a technique
that has grown in popularity in the last decade is used, called Machine Learning. This
technology is an area of artificial intelligence (AI) that investigates how machines can
learn through feature extraction from a dataset. Through this, several applications can
be developed in various different scenarios, such as the ones mentioned above. One that
is gaining a lot of presence in everyday life is voice recognition, which is integrated into
virtual assistants, and its use reflects in greater usability by performing actions without
manual intervention. It also offers greater accessibility for those with motor limitations. In
developing this feature, since there are many variations of human speech, its recognition
can be done among several aspects, one of them being the identification of the gender of the
voice, for use in virtual assistants. By recognizing the user’s gender, they can provide more
interactivity, offering certain services to make the user experience more engaging. However,
for the interactivity to be acceptable, the reliability of the recognition must be as accurate
as possible. Thus, this work aimed to analyze and compare the performance of some of
the most commonly used techniques in machine learning for voice gender recognition. The
purpose was to verify which technique provides the best recognition. In order to serve as a
scientific contribution to inform which technique to use, to those who intend to implement
this type of recognition in an application, saving time in the process. In this development,
all the analysis was performed on a database of voices containing the female and male
genders available on the web, and the results obtained were evaluated in terms of accuracy,

sensitivity, specificity and efficiency.

Keywords: Speech recognition, Pattern recognition, Artificial intelligence, Machine learn-

ing.
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1 INTRODUCAO

Com os avangos tecnoldgicos ocorridos nos ultimos anos, o mundo vem passando
por transformacoes, sendo notéavel cada vez mais a interagdo dos seres humanos com
aplicagoes computacionais. Assistentes pessoais controladas por voz, carros auténomos,
reconhecimento facial, marcacdo automatica em fotos de redes sociais entre outras aplica-
¢oes ja sao uma realidade. Desses exemplos, o que os tornam em comum ¢é a tecnologia que
os mesmos utilizam para realizar esses resultados, denominada Aprendizado de Maquina

(Machine Learning) e que na ultima década vem ganhando bastante destaque.

O Aprendizado de Méaquina representa o uso de algoritmos para extrair informagoes
de dados brutos e representa-los por meio de algum tipo de modelo mateméatico. Através
desse modelo, conclusoes sao feitas a partir de outros conjuntos de dados. (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2019a). Uma grande variedade de algoritmos diferentes sdo usados com a
capacidade de classificar conjuntos de dados. O termo classificagao é definido como o
processo de atribuir a um determinado dado, o rétulo da classe que ele pertence. Assim,
as técnicas de aprendizado de maquina sao usadas na indugao, através de um conjunto de
dados de um classificador, tendo a capacidade de prever a classe de novos dados quaisquer
a partir do treino realizado do conjunto de dados utilizado. (TAKAKURA et al., 2018).

Através do seu uso, varias aplicagoes ja foram desenvolvidas em cendarios diferentes
e que ja fazem parte do dia a dia da sociedade, como na recomendacao de conteido, onde
servicos de streaming como Netflix, Spotify e Amazon Prime Video usam a tecnologia
para moldar o catalogo de filmes, séries, podcasts e musicas de acordo com as escolhas
do usuario. Em apps de transporte e geolocalizacao como Uber e Cabify, que a partir
dos dados das corridas, o sistema identifica padroes e se adapta conforme as mudancas
de comportamento ocorrem, resultando na identificacdo da melhor rota. Na deteccao
de fraudes, onde as empresas de cartao de crédito a usam na prevencao de fraudes no
processamento de pagamentos online, por meio da detecgao de comportamento fora do
padrao, o que possibilita bloquear o cartao no exato momento que é realizada uma compra.
E no processamento de linguagem natural, com as interfaces ativadas por voz, como Alexa
da Amazom, Google Assistente da Google, Siri da Apple e Cortana da Microsoft, que
realizam acoes definidas em suas configuragoes, ao falar com essas interfaces, como por
exemplo, perguntar "Como estd o tempo hoje?", se obtendo como resposta a previsao do

tempo naquele momento.

Nesses diferentes cenarios, um que vem sendo bastante utilizado é o reconhecimento
de voz, através das assistentes virtuais. Desde que a Apple apresentou a Siri aos usudrios

do iPhone em 2011, a tecnologia de voz cresceu e se tornou um recurso basico ndo apenas
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em smartphones, mas em uma variedade de dispositivos com acesso a Internet. Sendo
o mais notavel, o alto-falante inteligente que incorporado com uma assistente virtual,
rapidamente é encontrado em mais de uma em cada dez casas conectadas com Wi-Fi,
tendo-se Amazon, Google e Apple competindo nesse cenario (ENGLESON, 2017). Além
desses, pode-se também encontra-lo em sistemas embarcados automotivos, através do
painel multimidia, nos servigos de telemarketing com os bots, entre outros. Como sua
principal caracteristica é a facilidade e usabilidade na realizacao de a¢des nas atividades
didrias dos usuarios, nao sendo necessario o uso de meios fisicos. Além disso, oferece maior
acessibilidade para pessoas com deficiéncia fisica, permitindo que elas realizem atividades

diarias sem precisar de auxilio.

Como a fala humana possui muitas varia¢oes, quando ¢ utilizada como meio para
realizar uma acdo especifica, em sua interpretacao podem ser analisados diversos fatores,
como identificacao do género, emocoes, a faixa etaria do usuario, entre outros. Em termos
de identificacdo do género, esse recurso incluido nos assistentes virtuais, pode proporcionar
mais interacdo com o usudario, pois ao reconhecer o género, a aplicacao pode fornecer
determinados servicos, tornando a experiéncia de uso mais agradavel. No entanto, para
que a interacao seja aceitavel, a confiabilidade do reconhecimento deve ser a mais precisa

possivel.

Pelo fato do sinal de voz carregar muita informacao, nao é possivel analisa-lo
diretamente. Assim para o desenvolvimento da funcao de reconhecimento de voz é utilizado
um sistema de reconhecimento automético de voz (RAV), cujo objetivo é transformar um
sinal de voz em uma sequencia de dados na qual uma maquina tomaréa decisoes. Para
isso sao executados trés tarefas: A primeira é o pré-processamento, que inclui a conversao
analdgico/digital, filtragem e extracao de pardmetros caracteristicos do sinal de voz; A
segunda ¢é a identificacao da informacao contida no sinal de voz; A terceira e iltima é a

comunicacao, que representa o envio da informagao reconhecida a aplicacao que tomara
decisoes (CIPRIANO, 2002).

Na extracao de parametros caracteristicos sao utilizados técnicas para obtencao
dos coeficientes que representam o sinal de voz, resultando em um vetor de coeficientes.
As técnicas mais conhecidas disponiveis para isso sao Mel Frequency Cepstral Coefficients
(MFCC), Linear Predictive Coding (LPC) (Shrawankar; Thakare, 2010), e Perceptual
Linear Prediction Coefficients (PLP) (Fan et al., 2012). A partir dos coeficientes extraido,
para a tarefa de identificacdo, onde ocorre o reconhecimento de padroes sao utilizadas
técnicas como Hidden Markov Model (HMM)(YOUNG, 2008), Dynamic Time Warping
(DTW) (MUDA; BEGAM; ELAMVAZUTHI, 2010), Artificial Neural Networks (ANN),
Support Vector Machines (SVM), Decision tree (DT), Random forests (RF), Naive Bayes
(NB), K-Nearest Neighbors (KNN), (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007) e

mais recentemente Deep Learning com as técnicas Recurrent Neural Network (RNN) e
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Convolutional Neural Network (CNN)(GOODFELLOW et al., 2016).

Como a fala humana é considerada de elevada complexidade, o que determina
um resultado viavel no uso do RAV sao alguns fatores como: desempenho do sistema de
captacao do sinal de fala; capacidade do sistema de separar o sinal de fala de ruidos externos;
capacidade do sistema de separar duas ou mais vozes misturadas em um tnico sinal;
desempenho do sistema digitalizador; desempenho das técnicas de extragao das propriedades
acusticas dos sinais de fala; desempenho do modelo classificador e de reconhecimento de
padroes; distancias relevantes entre o sistema de captagao do sinal de voz e do locutor e
efetividade de técnicas dindmicas, de normalizacao e detecgao de voz ativa (MACHADO,
2016). Deste modo, escolher as melhores configuracoes em cada fator, é o que vai estabelecer

os resultados mais satisfatorios.

Assim, em relacao ao desempenho do modelo classificador, que envolvem o uso de
técnicas de aprendizado de maquina, nesse trabalho foi feito um estudo com seis técnicas
mais usadas desse contexto, sendo elas Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector
Machines (SVM), Decision Trees (DT), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB) e K-
Nearest Neighbors (K-NN). Para verificar quais delas apresentam o melhor desempenho de
reconhecimento, na identificacao do género da voz. Servindo como um estudo, na escolha
de qual técnica usar na etapa de identificacdo de um sistema Reconhecimento Automatico
de Voz (RAV).
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1.1 Motivacao

Aplicagoes com assistentes virtuais acionadas por voz, ja sdo uma realidade cada
vez mais notavel no momento atual da sociedade, no qual, possuem como objetivo auxiliar
os usuarios na realizagdo de tarefas usando como meio a voz. Utilizando a combinacao
de técnicas baseadas em Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina, uma aplicagao
com o reconhecimento de voz, recebe estimulos por voz, interpreta a fala e executa os
comandos recebidos. Esses assistentes virtuais podem ser encontrados em smartphones e
computadores, em sistemas embarcados automotivos, através do painel multimidia, nos
servigos de telemarketing com os bots, entre outros. Como a fala humana possui intiimeras
variagoes, na sua interpretacao varios fatores podem ser analisados, como identificacao de
género, a faixa etdria, sentimentos, entre outros. No que diz respeito, a identificacao de
género, esse recurso incorporado em determinados assistentes virtuais, podem proporcionar
mais interatividade com o usuario, pois reconhecendo o género do usuario, a aplicagdo pode
oferecer determinados servicos, tornando a experiencia de uso muito mais interessante. No
entanto, para que a interatividade seja aceitavel, a confiabilidade do reconhecimento deve
ser a mais precisa possivel. Assim, este trabalho teve como objetivo, apresentar um estudo
sobre técnicas de aprendizado de maquina para o reconhecimento de género da voz, de
modo a analisar qual técnica apresenta o melhor desempenho, servindo de referéncia na
escolha de qual técnica usar ao implementar esse recurso em aplicagoes que precisem dessa

caracteristica.

1.2 Objetivo geral

Estudar técnicas de aprendizado de maquina para reconhecimento e classificacao
de voz por género, e verificar qual apresenta o melhor reconhecimento, com o propédsito de

uso em aplicacoes que precisem dessa caracteristica.

1.3 Objetivos especificos

» Estudar e aplicar técnicas e algoritmos de aprendizado de maquina.
o Analisar o desempenho das técnicas a partir de um conjunto de dados pré-definido.

o Determinar, através dos resultados de testes, as técnicas que apresentem melhor

desempenho de acordo com o objetivo geral do trabalho.
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1.4 Organizacdo do texto

A divisao deste documento foi realizada da seguinte forma. O Capitulo 1 apresenta

o contexto da proposta, a motivacao, objetivos gerais e especificos.

No Capitulo 2 é realizada uma revisao sobre a caracteristica da fala, fundamentos
sobre o processamento de voz, sistemas RAV, especificado as técnicas de aprendizado de

maquinas utilizadas e o processo de validagao usada pelas mesmas.

No Capitulo 3 é apresentado a base de dados escolhida e como foi configurado o

algoritmo de treinamento das técnicas escolhidas.

No Capitulo 4 é exibido os resultados obtidos. Isto é, é mostrado a aplicacao
dos dados de treino sobre os modelos treinados, mostrando quais técnicas tiveram os
melhores desempenhos. O resultado da aplicacao dos dados de teste sobre os modelos de
treino criados, apresentando a comparacao dos resultados obtidos por meio de métricas
de acuracia, sensibilidade, especificidade e eficiéncia. E por ultimo, uma comparacgao dos

resultados em relagdo ao nimero de amostras usadas no treino dos modelos.

Por dltimo, no Capitulo 5 é apresentado a conclusao dos resultados obtidos e

sugerido trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Caracteristica da fala

Um fendmeno que existe desde o nascimento do ser humano é a sua voz, apresentado-
se de varias maneiras, como risos, choro, grito e sons de fala. Ela é um dos meios de
comunicacao que um individuo utiliza para se expressar com o exterior e particularmente
com seus semelhantes (GABANINI, 2003). A fala pelo ponto de vista de dudio nao
apresenta nada de especial, é simplesmente como qualquer outro som. No entanto, a partir
do momento que o cérebro humano passa a ouvi-la, ele o interpreta de maneira diferenciada

considerando-a como uma fala.

O som conhecido como fala tem seu inicio nos pulmdes, onde os mesmos se contraem
para expelir o ar que o transporta de uma distribuicao de frequéncia aproximadamente
gaussiana. O ar é pressionado pelo trato bronquico, passando por um conjunto de dobras
musculares no topo da traqueia denominada cordas vocais, fazendo-as vibrar. O ar entao
chega na parte posterior da cavidade bucal seguindo um de dois caminhos possiveis para
o exterior. O primeiro caminho é sobre e em torno da lingua, passando pelos dentes e
saindo pela boca. O segundo caminho é pela cavidade nasal, que quando o véu palatino
esta fechado é o tinico caminho a se seguir. Na producao final do som a combinacao de
muitos fatores sao necessarias como a poténcia pulmonar e modulagdo da pressao, redugao
na glote, tensao na cordas vocais, formato da boca e a posi¢do da lingua e dos dentes. A
realizacao sincronizada das articulagoes responséaveis pela modulacao da voz, desempenham
a locucao de fonemas, que sao divididos em vogais e consoantes, gerando um conjunto de
palavras que formam a mensagem a ser expressa pela fala (MCLOUGHLIN, 2009). Na
figura 1 é mostrado um diagrama do aparelho de producao da fala, também chamado de

cabeca humana .

O trato vocal que comeca na glote e termina nos labios é um tubo actstico variavel
e nao uniforme, que tem a funcao de agir como um tubo ressonante com a finalidade de
filtrar o conjunto de pulsos produzidos. No trato vocal um dos componente principais
que o compdem sao os articuladores, que representam as partes moveis como maxilar,
véu palatino, lingua e labios. Sendo o véu palatino uma pega fundamental, atuando na
abertura e fechamento da cavidade nasal, controlando o som produzido pelas narinas. Nas
cordas vocais o movimento oscilatério acontece eu uma frequéncia fundamental, denomina
pitch, que varia durante a fala e esta relacionada com a magnitude das variagoes de pressao
sobre a glote, da tensao nas cordas vocais e da massa das bordas vibrantes, resultando na
entonacao da pronuncia (VALIATI, 2000).
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Figura 1 — Diagrama de uma porg¢ao do trato vocal.
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FONTE: (MCLOUGHLIN, 2009).

Os sinais de fala possuem peculiaridades que as diferenciam dos demais sinais de
outros meios, mesmo as caracteristicas espectrais e temporais sendo semelhantes. Isso
ocorre através de um estruturado conjunto de sons continuos que define conjuntos espectrais
variantes de 20 Hz a 20 khz. Sendo sons nasais ou vozeados(vogais e as consoantes j, 1 m)
que possuem um espectro discreto com uma frequéncia fundamental variantes de 100 Hz a
200Hz para homens e de 200 Hz a 400 Hz para mulheres. E sons nao vozeados (consoantes
f, s, p e digrafo ch) que sdo formados pelo fluxo de ar na boca, modulados pelos maxilares,
lingua e 1abios, e definem espectros continuos (MACHADO, 2016).

Dessa forma é importante conhecer quais distorgoes prejudicam a qualidade e
inteligibilidade do sinal de voz utilizado, com o objetivo de executar técnicas que consigam
interpretar que o mesmo é um sinal de voz. Além de estimar em algumas situagdes o que
foi enunciado, e também separar a voz de ruidos presentes durante a captacao do sinal.
Nesse sentido, a utilizagdo de um sistema RAV é um recurso disponivel, onde sdo usadas

técnicas que tentam imitar o comportamento do reconhecimento da fala humana.

2.2 Sistemas de reconhecimento de voz

Um sistema de reconhecimento automatico de voz (RAV) é um sistema que tem por
objetivo transformar um sinal de voz em uma sequencia de dados no qual uma aplicacao
tomara decisoes. No seu processo de execucgao sao realizadas trés etapas, sendo elas pré

processamento, identificacdo e comunicagao, como é mostrado na figura 2.
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Figura 2 — Etapas de um Sistema de reconhecimento automético de voz (RAV).
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FONTE: PROPRIO AUTOR.

Em cada uma dessas etapas, tarefas sdo realizadas, como descritas abaixo:

1. Pré-processamento: Ocorre a conversao do sinal de voz de analégico para digital
(A/D), filtragem e extracao da informagao presente no sinal de voz. Na etapa de
extracao de informacgoes do sinal, os valores resultantes, irdo depender da técnica

utilizada.

2. Identificagao: Ocorre o reconhecimento do sinal através dos parametros extraidos.
Esse reconhecimento é realizado por técnicas especificas, como por exemplo, as de
aprendizado de maquina, HMM e DTW.

3. Comunicacao: Ocorre o encaminhamento da informacao reconhecida a aplicacao

que decidird qual agao realizar (CIPRIANO, 2002).

Definindo-se as caracteristicas de como o sinal de voz vai ser usado, o processo de

preparacao em cada tarefa do sistema RAV pode ser executada.

2.3 Etapas de pré processamento e extracao de caracteristicas

A primeira etapa de um sistema de reconhecimento automatico de voz é o pré-
processamento. Nela é feita a conversao do sinal de analdgico para digital, a analise

espectral e a extracao das caracteristicas acusticas, como mostrado na figura 3.

Figura 3 — Etapas do Pré-Processamento.
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FONTE: (CIPRIANO, 2001).
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O objetivo da etapa de pré-processamento do sinal é estabelecer um conjunto de

parametros que contenha informagoes tuteis, para serem usadas na etapa de identificacao.

2.3.1 Conversdo A/D do sinal de voz

Os sinais analégicos sao aqueles em que sua amplitude varia continuamente com
o tempo, isto é, ela pode assumir qualquer valor pertencente a um intervalo continuo
de valores. J& um sinal digital apresenta amplitudes dentro de um conjunto de valores
finito que varia de forma discreta com o tempo. Trabalhar com dados digitais é mais

indicado pois o seu processamento é mais eficiente e confidvel que os dados analdgicos
(FERNANDES; PANAZIO, 2009).

A conversao analbgico para digital ocorre da amostragem do sinal analégico S, (t),
no periodo T segundos e da quantizacao das amostras para resultar no sinal digital
S(n) = Su(n.T), onde n = 0,1,2,... . Para que a informacao do sinal se mantenha, o
critério de Nyquist deve ser seguido, que diz que que a frequéncia de amostragem do sinal
dever ser maior ou igual a duas vezes a sua frequéncia maxima (fs >= 2.f,4.). Para nao
ocorrer a sobreposigao do espectro de S,(t), impossibilitando a recuperagao fiel do sinal
original (efeito aliassing), o sinal de voz dever ser primeiramente passado em um filtro
analogico passa-baixas com frequéncia de corte menor ou igual a metade da frequéncia de
amostragem (f. <= fs/2), eliminando frequéncia com valores maiores que a metade da
frequéncia de amostragem. Concluido esse processo o sinal é passado em um conversor

analégico para digital.

Com o sinal convertido para digital, ele é inserido em um filtro de pré-enfase, com
funcao de transferéncia, mostrada na equacao 2.1, com o objetivo de equalizar o espectro

de voz e aprimorar o desempenho da andlise espectral, que acontece na proxima etapa
(CIPRIANO, 2001).

Hypo(2) = 1 — appe.2’ (2.1)

onde 0,9 < ap,. <1 ¢ o coeficiente de pré-enfase.

A saida Sp(n) do filtro de pré-enfase, tem relagdo com a entrada S(n) por meio da

equacao 2.2 .

Sp(n) = S(n) — apre.S(n —1) (2.2)

Na figura 4 é mostrado as etapas da conversao do sinal de voz analdgico para
digital.
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Figura 4 — Etapas da conversao do sinal de voz analdgico para digital.
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FONTE: (CIPRIANO, 2001).

2.3.2 Andlise espectral

A andlise espectral é um processo que tem como objetivo converter o sinal de voz,
que esta no dominio do tempo, para o dominio da frequéncia. Esta conversao acontece pelo
fato da audicao e percepcao humana estarem bem mais correlacionadas com a representacao

espectral do que na representagao temporal do sinal de voz (NUNES et al., 1996).

Nas aplicagoes praticas de processamento de sinais em geral é necessario utilizar
pequenas porgoes ou frames (quadros) do sinal. Em sinais em que a duragdo é muito
curta isso nao é necessario. Isso acontece pelo uso de técnicas de analise convencionais de
sistemas lineares invariantes no tempo (estacionarios). Desse modo é preciso selecionar um
pedaco de sinal que possa ser minimamente assumido como estacionario. Assim o sinal é
dividido em frames (quadros) de N amostras, sendo os frames vizinhos separados por M
amostras. A divisao varia de 10 a 25 ms, pois o sinal é quase estacionario nessa faixa de

valores.

Dessa forma, define-se um frame de voz como o produto de uma janela discreta
w(n) de tamanho L e terminando no tempo 'l", com relagdo a sequencia de voz discreta
(pré-enfatizada) y(n), resultando na selegdo de um pedago do sinal pré-enfatizado, como

mostrado na equacao 2.3:

f(n) =y(n).w(l —n) (2.3)

onde f(n) é um frame do sinal pré-enfatizado y(n), e w(n) é a aplicacdo da janela
(PETRY; ZANUZ; BARONE, 2000).

O sinal ¢ dividido em frames através do janelamento. Executar o janelamento no
dominio do tempo em resumo significa multiplicar o sinal pela funcao da janela utilizada.
Como a multiplicacao do dominio do tempo corresponde a convolu¢ao no domino da
frequéncia, a aplicacao da janela no dominio do tempo altera a forma do sinal no dominio

da frequéncia.

Para dividir em frames sdo usadas janelas de Hamming. As janelas possuem periodos
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um pouco maiores que os frames, formando uma regiao de sobreposi¢ao, com o objetivo
de garantir que a variagao dos parametros entre janelas vizinhas ocorra de forma gradual
e que a analise das informagoes situadas nos extremos das janelas nao seja prejudicada

(SILVA, 2009). A fungao que representa a janela de Hamming é mostrada na equacao 2.4.

2mn
N -1

w(n) =0, caso contrario

w(n):0,54—0,46( ) n=0,1,.,.N—1

(2.4)

Em sistemas RAV dois métodos de analise espectral sdo os mais utilizados, sendo
eles 0 método de anédlise espectral por banco de filtros através da transformada rapida de
Fourier(FFT) e o método de andlise espectral LPC(Linear Predictive Coding)(NUNES et
al., 1996). Realizando-se a conversao do sinal para o dominio da frequéncia, o processo de

extracao dos parametros actsticos pode ser iniciado.

2.3.3 Extracdo das caracteristicas

A extracao de caracteristicas do sinal de voz é definida como um processo de criagao
de vetores que carregam informacoes acusticas tteis que descrevem o conteudo do sinal,
denominado vetores acusticos. No processo de extragao das propriedades acusticas do sinal
sao eliminadas varias fontes de informacao, como segmentos que possuam somente ruidos
ou auséncia de som audivel (normalmente regides iniciais e finais de uma gravacao), efeitos
de periodicidade, amplitude do sinal de excitagao, reverberagao, componentes de ruido e

frequéncias fundamentais.

As técnicas mais usadas para a extragao sao Mel Frequency Cepstral Coeffcients
(MFCC),Linear Predictive Conding (LPC) e Perceptual linear Predictive Coefficients
(PLP)(MACHADO, 2016). Dessas trés técnicas, o MFCC é frequentemente o mais utilizado,
pois no processamento da fala oferece uma metodologia para a separacao do sinal de
excitagao da resposta impulsiva do trato vocal (PETRY; ZANUZ; BARONE, 2000).

O MFCC é uma técnica de extracao de caracteristicas acusticas de sinais de voz,
que trabalha no dominio da frequéncia, e utiliza uma escala chamada Mel, que corresponde
a escala do ouvido humano. Os coeficientes mel-cepstrais sao representacoes da parte real
do cepstro de um janelamento em um periodo curto de tempo de sinais actsticos, obtidos
de uma transformada répida de Fourier (FFT) de um sinal. A distin¢do desses coeficientes
com os coeficientes cepstrais reais, estda no uso de uma escala logaritmica, que aproxima os

coeficientes ao comportamento do aparelho auditivo humano (MACHADO, 2016).

No processo de andlise mel-cepstral, deve-se seguir algumas sequéncias de passos,
sendo a primeira a andlise cepstral em cada janela, que corresponde inicialmente em

calcular o quadrado do médulo da FFT das amostras pertencentes a janela de analise. No
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proximo passo, filtrar o sinal resultante por um banco de filtros triangulares na escala Mel.
No passo seguinte calcular o logaritmo da energia na saida dos filtros e por ultimo calcular
a IDCT (Inverse Discrete Cosine Transform). Na figura 5 é mostrado o diagrama de bloco

que descreve esse Processo.

Figura 5 — Diagrama de blocos usando banco de filtros para calcular os parametros mel-
cepstrais .

Sinal de FETP Banco Logaritmo ot Param?tros
) fala de filtros da energia mel
janelado cepstrais

FONTE: (MARTINS; YNOGUTI, 2014b).

A forma do banco de filtros esta em discretizar o espectro de frequéncias de modo
correspondente a como é processado os sinais no aparelho auditivo humano. Nos filtros
as frequéncias centrais se alteram linearmente até a frequéncia de 1khz, depois desse
valor comegam a crescer exponencialmente com um fator de 21/5 (MARTINS; YNOGUTI,

2014b). Na tabela 1 é mostrado essas frequéncias centrais dos filtros na escala Mel.

Tabela 1 — Frequéncias centrais dos filtros na escala Mel

Indice dos Filtros | Frequéncia central (Hz) | Indice dos Filtros | Frequéncia central (Hz)
1 100 13 1516
2 200 14 1741
3 300 15 2000
4 400 16 2297
S 500 17 2639
6 600 18 3031
7 700 19 3482
8 800 20 4000
9 900 21 4595
10 1000 22 5278
11 1149 23 6063
12 1320 24 6964

FONTE: (MARTINS; YNOGUTI, 2014a).

Na construcao do banco de filtros na escala Mel, pode-se implementéa-los através
de filtros passa-banda triangulares, no qual o k — ésimo filtro é definido na frequéncia
central f(k), onde sua banda se estende da frequéncia f(k — 1) & frequéncia f(k + 1),
de modo que f(k + 1) nao passe do valor de fs/2. Para um sinal amostrado a 8khz a
implementacoes dos filtros ficaram como mostrado na figura 6. Neste exemplo percebe-se

que seria utilizado 19 filtros, como pode ser visto olhando a tabela 1.
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Figura 6 — Banco de filtros na escala mel para uma frequéncia de amostragem de 8 kHz.
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FONTE: (MARTINS; YNOGUTI, 2014a).

O modelo matemaético que descreve como obter o MFCC é mostrado na equacao
2.5

c(n) = élog|(5k)| Ccos [n <k - ;) ;H (2.5)

para 0 <=n < P, onde ¢(n) é o n-ésimo coeficiente mel-cepstral, P é o nimero de
coeficientes mel-cepstrais extraidos, K é o nimero de filtros digitais utilizados e S(k) é o
sinal de saida do banco de filtros digitais (PETRY; ZANUZ; BARONE, 2000).

Estando concluido a geracao do vetor de coeficientes, que representa as caracteris-
ticas actusticas do sinal de voz, o processo de reconhecimento pode ser iniciado na tarefa

de identificacdo do sistema RAV utilizando técnicas de aprendizagem de maquina.

2.4 Aprendizagem de maquina (Machine Learning)

O aprendizado de maquina do inglés Machine Learning (ML) é uma &rea de
pesquisa da inteligéncia artificial que estuda o desenvolvimento de métodos capazes de
extrair conhecimento a partir de amostras de dados. Vérios algoritmos sao usados para
criar classificadores para um conjunto de exemplos, sendo o termo classificacdo definido
como o processo de atribuir a uma dada informagao, o rotulo da classe a qual ela pertence
(LORENA; CARVALHO, 2003). Desse modo, por meio de um conjunto de treinamento as
técnicas de AM sao usadas na inducao de um classificador que consiga prever a classe de

instancias quaisquer no contexto em que ele foi treinado.

Nos tltimos anos o avango dessa area em conjuntos com outras areas tecnolégicas,
esta proporcionando que computadores tomem decisdes sem estarem explicitamente pro-
gramados, permitindo dessa forma que tarefas que por um bom tempo foram consideradas

impossiveis de serem executadas por maquinas comecgassem a ser automatizadas. Alguns
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exemplos disso sdo o reconhecimento de voz, a automagao na area da robodtica, carros

auténomos, atendentes artificiais (bots), entre outros.

Na maioria dos projetos que usam o aprendizado de maquina, o fluxo de execugao
realizado no processo de aprendizado é mostrado na figura 7. Nela pode-se observar que
ao realizar todas as etapas, se espera como resultado final um modelo satisfatorio e eficaz.

Na execugao desse fluxo algumas etapas sao realizadas como descrito abaixo:

Figura 7 — Fluxo de execucao do processo de aprendizado de méaquina.

N

Coleta de Separagao Construgao e Atr:eéslti:: ggs Aprimoramento
> parag > treinamento do —»| > eimplantacdo [—»
dados dos dados modelo
modelo do modelo
proposto

1 2 3 U 5

FONTE: PROPRIO AUTOR.

o Etapa 1 - Coleta dos dados: Os dados que serao usados para o desenvolvimento

do projeto sao identificados e coletados.

« Etapa 2 - Separacao dos dados: Os dados coletados passam por um processo de
limpeza, isto ¢, alguns dados podem ser alterados para outros valores ou podem ser
retirados caso necessario, para se adequarem na analise e serem utilizados. Além
disso, efetua-se a divisao dos dados em duas partes, onde uma parte sera usada para
treinamento do modelo denominada conjunto de teste e a outra para os testes do

modelo denominada conjunto de teste.

« Etapa 3 - Construgao e treinamento do modelo: O modelo inicial é construido
e um algoritmo ou método ¢ selecionado. Esse ¢ um modelo que parte de um conheci-
mento prévio dos dados, implicando na identificacao da capacidade de assertividade
do algoritmo escolhido. Dessa forma, faz-se o treinamento desse modelo com os dados

ja separados da etapa anterior.

« Etapa 4 - Analise dos testes do modelo proposto: Apds o treinamento do
modelo, e os dados separados para testes terem sido aplicados ao mesmo, uma analise
dos resultados serd feita. Em casos em que os resultados nao sao satisfatorios, é
necessario voltar para a etapa 3 do fluxo do processo de aprendizado mostrado na

figura 7.
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« Etapa 5 - Aprimoramento e implantagcao do modelo: Representa que o modelo
foi validado e aplicado, obtendo resultados adequados. Desse modo, o modelo ja
pode ser implantado e até aprimorado (ARRIGONI, 2018).

2.5 Teécnicas de aprendizagem de maquina

Ao se trabalhar com o aprendizado de maquina, trés paradigmas podem ser es-
colhidos para fazer a classificacdo dos dados, sendo eles, aprendizado supervisionado,

nao-supervisionado e por reforco.

No aprendizado supervisionado um conjunto de exemplos de treinamento é fornecido
nos quais o rétulo (label) das classes designadas sdo conhecidos, representando que as
entradas e as saidas dos dados sao conhecidas. Desse modo, cada amostra no conjunto de
dados é composto por um vetor de valores de caracteristicas ou atributos e o rétulo da
classe designada. O algoritmo entdo tem por objetivo criar um classificador que determine
corretamente a classe de novos exemplos que ainda nao possuam o rétulo da classe.
Quando os réotulos das classes sao discretos, ou seja, apresentam estados diferentes como
por exemplo, saber se a voz é feminina ou masculina, se uma fruta é banana, maga ou
laranja e se pessoas estao doentes ou saudaveis pelos seus diagndsticos, esse tipo de analise
¢é definido como classificagao. Ja se forem continuos, como por exemplo, as medidas de

peso e altura, esse tipo de cenario é uma regressao.

No aprendizado nao-supervisionado nao se conhece a saida, dessa modo os exemplos
fornecidos sao analisados e tenta-se observar se alguns deles podem ser agrupados de
alguma forma. Ocorrendo os agrupamentos, é realizado uma anélise para determinar o

que cada agrupamento representa no contexto do problema que se esta sendo analisado
(MONARD; BARANAUSKAS, 2003).

No aprendizado por reforco, o processo ocorre através de recompensas ou nao

ao classificador, dependendo do desempenho obtido na aproximacao da funcao desejada
(LORENA; CARVALHO, 2003).

Para este trabalho, como os dados de entrada e saida sao conhecidos, o aprendizado
utilizado escolhido é o supervisionado. Além disso, como os rétulos das classes sao discretos,
isto é, as classes sao as vozes femininas e masculinas, a anélise feita é do tipo classificacao.
Assim para o processo de treinamento se escolheu técnicas de aprendizado supervisionado,

que sao apresentadas nas subsegoes a seguir.

2.5.1 Atrtificial Neural Networks (ANN)

A técnica ANN do portugués Redes Neurais Artificiais foi desenvolvida a partir do

neuronio bioldgico humano. O neurénio é uma célula do cérebro humano, especializado
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na transmissao de informagoes, pois possui propriedades de excitabilidade e condugao de
mensagens nervosas. Sua estrutura é constituida por 3 partes principais: o corpo celular
ou a soma, do qual saem algumas ramifica¢coes chamadas de dendritos, e por uma outra
ramificagdo, entretanto mais extensa, chamada de axonio. Nas extremidades dos axdnios
estao os nervos terminais, onde ocorre a transmissao das informagoes para outros neuronios,

conhecida como sinapse. Na figura 8 é mostrado a estrutura do neurénio humano.

Figura 8 — Visao Simplificada do neurdnio biolégico humano.
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FONTE: (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019b).

O cérebro é constituido por bilhoes de neurdnios, havendo entre eles centenas de
bilhoes de conexoes, formando uma enorme rede de comunicacao, chamada rede neural. Em
cada neurdnio ha uma corpo celular, diversos dendritos e um axoénio. Os dendritos recebem
sinais elétricos de outros neuronios por meio das sinapses, que representa o processo de
comunicacao entre neuronios. O corpo celular faz o processamento dessa informacao e envia
para outro neuronio. Desse conjunto o corpo celular e os dendritos formam o conjunto de

entrada do neuronio e o axonio a saida do fluxo de informacao.

A partir da estrutura e funcionamento do neurdnio bioldgico, varios pesquisadores
tentaram simular este sistema em computador. Em 1943, os pesquisadores Warren McCul-
loch e Walter Pitts, apresentaram o modelo mais bem aceito, que de maneira simplificada
implementa os componentes e o funcionamento de um neurdnio biolégico. Nesse modelo
matematico, a rede neural artificial € um componente que calcula a soma ponderada de

varias entradas, aplica uma funcao e passa o resultado adiante.

O funcionamento desse modelo relacionado com o neurdnio biolégico, é descrito da
seguinte maneira: Os impulsos elétricos provenientes de outros neurdnios sao chamados de
sinais de entrada, letra x. Dentre os varios estimulos recebidos, alguns excitarao mais e
outros menos o neurdénio receptor e essa medida é representada através dos pesos sinapticos,
definido por wk,. Onde k representa o indice do neurénio em questao e n se refere ao

terminal de entrada da sinapse a qual o peso sinaptico se refere. Quanto maior o valor do
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peso, mais excitatorio é o estimulo. O corpo da célula é representado por dois médulos,
o primeiro é o somatério dos estimulos (sinais de entrada) multiplicado pelo seu fator
excitatorio (pesos sindpticos), e posteriormente uma fungio de ativacao, que definird com
base nas entradas e pesos sindpticos, qual sera a saida do neurdnio. O axoénio representado
pela saida yk ¢é obtida pela aplicacdao da funcao de ativagao. O estimulo pode ser excitatorio
ou inibitorio, representado pelo peso sindptico positivo ou negativo respectivamente, como

mostrado na figura 9.

Figura 9 — Visao do Neurdnio de McCulloch e Pitts.
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FONTE: (RAUBER, 2005).

O modelo também possui incluida ao somatério da fungao de ativagao uma polari-
zagao ou bias de entrada, com o objetivo de aumentar o grau de liberdade desta funcao e
a capacidade de aproximacao da rede. Seu valor é ajustado da mesma forma que os pesos
sinapticos. Com o bias um neurénio pode apresentar saida nao nula, ainda que todas as
suas entradas sejam nulas. Por exemplo, caso nao houvesse o bias e todas as entradas
fossem nulas, entao o valor da funcao de ativacao seria nulo. Na figura 10 é mostrado essa

descricao.

« Sinais de entrada (X1, X2, ..., Xn ): Sao os dados externos normalmente

normalizados que alimentam o modelo preditivo.

« Pesos sinapticos (W1, W2, ..., Wn ): Sdo valores usados para ponderar os

sinais de entrada da rede. Esses valores sao aprendidos durante o treinamento.

« Combinador linear ( 3 ): Soma todos os sinais de entrada que foram ponderados

pelos respectivos pesos sinapticos, produzindo um potencial de ativacao.

o Limiar de ativacdo ( 6 ): Determina qual serda o valor escolhido para que o
resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo de

ativacao.
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Figura 10 — Visao Simplificada do Neurénio Matematico.
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FONTE: (VERONEZ et al., 2009).

« Potencial de ativacgdo (u ): E o resultado obtido pela diferenca do valor produzido
entre o combinador linear e o limiar de ativagao. Caso o valor seja positivo (u 0),
entdo o neurdnio produz um potencial excitatorio. Caso contréario, o potencial sera
inibitério.

« Funcao de ativacdo ( g ): Limita a saida de um neurénio em um intervalo de

valores.

« Sinal de saida ( y): E o valor de safda. Este ainda pode ser usado como en-

trada de outros neurénios que estao sequencialmente interligados (DATA SCIENCE
ACADEMY, 2019b) .

O potencial do céalculo baseado em redes neurais esta na criagdo de conjuntos de
neurdnios interligados entre si. O processamento local de elementos em paralelo, estabelece
a inteligencia da rede. Um elemento da rede recebe um estimulo nas suas entradas, processa

esse sinal e origina um novo sinal de saida, que é recebido por outros elementos.

Nesse sentido a fundamentagao da topologia dos neurdnios pode ser feita em relagao
ao método de propagacao da informacao recebia. A diferenca é definida em propagacao
para frente (feedforward) e redes realimentadas (recurrent). Em redes de propagacao para
frente o fluxo de informacao é unidirecional. Os neurdnios que recebem simultaneamente
a informacgao sao agrupamentos em camadas. As camadas que nao estao conectadas as
entradas e nem as saidas da rede sao denominadas camadas escondidas ou intermediarias.

Exemplos desse tipo de rede sdo o perceptron, o perceptron multi-camada e o ADALINE.

As redes realimentadas tém conexdes entre os neurdnios sem restrigoes. O seu
comportamento desempenha um papel fundamental dinAmico. Em certas situagoes os
valores de ativacao da rede passam por um processo de relaxacao até apresentar um estado
estavel. Como exemplo se tem a rede auto-associativa. Na figura 11 é mostrada essas
topologias (RAUBER, 2005).
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Figura 11 — Principais topologias de redes neurais artificiais.
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FONTE: (RAUBER, 2005).

2.5.2 Support Vector Machines (SVM)

A técnica SVM, em portugués Mdquinas de Vetores de Suporte € um método de
aprendizagem para problemas de reconhecimento de padroes. Foi introduzida por Vapnik
(1995) através da teoria estatistica de aprendizagem, no qual utiliza do fundamento de
separagao Otima entre classes, onde se as classes sao separaveis, entao o resultado ¢ obtido
de modo a separar o maximo as classes. (NASCIMENTO et al., 2009).

Sua proposta esta em resolver problemas de classificagdo e analise de regressao. No
entanto, usa-se em problemas de classificacao de duas classes, isto é, atuando como um
classificador binario, onde é aplicado em tarefas de classificacao de dados lineares e nao
lineares (Ahmad et al., 2018).

O funcionamento basico de uma SVM ocorre através do fornecimento de duas
classes e um conjunto de pontos que pertencem a essas classes. Com essas informagoes
um hiperplano é determinado separando os pontos de forma a colocar o maior nimero de
pontos da mesma classe do mesmo lado, enquanto atribui o valor mais alto a distancia
de cada classe a esse hiperplano. A distancia de uma classe a um hiperplano é a menor
distancia entre ele e os pontos dessa classe, no qual ¢ denominado margem de separacao.
Ja a construcao do hiperplano é feita por um subconjunto dos pontos das duas classes,
chamados de vetor de suporte (GEVERT et al., 2010).

Sendo os dados de treinamento separaveis, o hiperplano 6timo no espago de carac-
teristicas é o que apresenta a maxima margem de separacao p, como mostrado na figura
12. Em dados de treinamento onde as amostras das diversas classes nao sao separaveis

(superposicao), uma generalizacdo dos dados deve ser realizada (ZUBEN; ATTUX, ).
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Figura 12 — Dados separados linearmente através do hiperplano que permite maior maxi-
mizacao da margem.
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FONTE: (ZUBEN; ATTUX, ).

Quando nao é possivel separar os dados linearmente, é utilizado um classificador
nao linear que usa fungoes do kernel para estimar as margens. O objetivo dessas fungoes é
maximizar as margens entre os hiperplanos, sendo as fungoes do kernel mais empregadas a
linear, polinomial, base radial e sigmédide (Ahmad et al., 2018). No funcionamento dessas
fungoes os dados de entrada sdo mapeados em um espago de dimensao maior, onde os
dados sao separados por meio de um hiperplano, tornando-os linearmente separaveis, como
mostrado na figura 13 (GEVERT et al., 2010).

Figura 13 — Dados nao separaveis linearmente projetados de um plano bidimensional para
um plano tridimensional.

FONTE: (GEVERT et al., 2010).

Exemplos de aplica¢des onde o SVM pode ser encontrado estdao em varios contextos
como na categorizacao de textos, na andlise de imagens e em Bioinformética (LORENA;
CARVALHO, 2007).
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2.5.3 Decision Trees (DT)

A técnica DT, em portugués Arvores de Decisdo, ¢ um método usado em problemas
de classificacao e regressao, que particiona recursivamente um conjunto de treinamento,
até que cada subconjunto resultante apresente casos de uma unica classe. Para isso, na

construcao da arvore o algoritmo escolhido examina e compara a distribuicao de classes.

A construcao da arvore de decisao é fundamentada no modelo Top-Down, isto é, a
sua estrutura inicia do né raiz e vai até as suas folhas. Apesar dos algoritmos desse grupo
conterem diferengas importantes em sua logica de execugao, todos utilizam da técnica de
dividir para conquistar. Esta técnica divide o problema sucessivamente em vario problemas
menores, até uma solucao para cada um dos problemas mais simples seja encontrada.
Nesse fundamento, os algoritmos tentam descobrir maneiras de dividir sucessivamente o
conjunto em varios subconjuntos, até que cada um apresente apenas uma classe ou que
uma das classes seja a maioria, ndo sendo necessario novas divisbes (CASTANHEIRA,
2008).

Na figura 15 é mostrado um exemplo de uma &arvore de decisdo. Em sua estrutura

os seguintes termos sao utilizados:
Figura 14 — Estrutura de uma arvore de decisao.
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FONTE: (CASTANHEIRA, 2008).

o N6: Sao todos os elementos que aparecem na arvore;

e« N6 Raiz: E o primeiro né do topo da arvore;



45

« N6 pai e né filho: Sao os noés logo abaixo do né raiz que se dividem em sub nos.
Um né dividido em sub nés é chamado no6 pai de sub nds, enquanto os sub nos sao

filhos do né pai;
e N6 de Decisao: Quando um sub né se divide em outros sub nés.

« Folhas ou Terminal: Sdo os nés que nao tém filhos, os ultimos elementos da arvore;

Em sua interpretagao cada né de decisao realiza um teste para algum atributo,
cada ramo descendente representa um valor desse atributo, o conjunto de ramificagoes
sao diferentes, as folhas definem uma classe, e cada percurso da arvore iniciando do né
raiz até a folha, constitui uma regra de classificacao. Analisando essa estrutura, é possivel

extrair regras do tipo "se-entao"para melhor compreensao dos resultados.

Para definir as parti¢oes da arvore, a regra utilizada é o quao ttil o atributo é para
a classificacdo. A partir dessa regra, um determinado ganho de informagcao é aplicado a
cada atributo. Dessa forma, o atributo escolhido como atributo teste para o né corrente, é
o que contém o maior ganho de informacgao. Por meio dessa aplicacdo, um novo processo

de partigao ¢ iniciado.

Um problema encontrado no uso de arvores de decisao é o Querfitting, que significa
o ajuste exagerado dos dados de treinamento. Na execucao do algoritmo de particao
recursiva, o mesmo estende a sua profundidade até o ponto de classificar corretamente os
elementos do conjunto de treinamento. Nesse processo, quando o conjunto de treinamento
nao possui ruido, o nimero de erros no treinamento pode ser zero. Porém, quando o
conjunto possui ruido, ou quando o conjunto de treinamento nao é representativo, este

algoritmo pode produzir o overfitting.

Segundo Breiman (1998), uma maneira de impedir o problema do overfitting e
melhorar a classificacao é fazer a poda da arvore. A podagem da arvore tende a ser feita em
duas situagoes. Para parar o crescimento da arvore mais cedo, conhecido como pré-podagem
ou poda descendente. Ou com a arvore ja completa, conhecido como pds-podagem ou

poda ascendente.

Para determinar o niimero ideal de nés, utiliza-se uma representacao grafica que
mostra o percentual de erro no conjunto de treinamento, versus o nimero de nds da arvore.
Quando o erro no conjunto de teste comecar a crescer, o nimero de nds nesse ponto é
considerado ideal(SILVA, 2005).

Algoritmos que usam a ideia das arvores de decisao sao bastante aplicados por
retornarem modelos preditivos de facil interpretacao, estabilidade e alta precisdo. O método
Top-Down Induction of Decision Tree (TDIDT) é um dos mais utilizados na aplicagao de

arvore de decisdo e é referencia para outros algoritmos como o Classification and Regression

Tree (CART) e o C5.0.
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Em sua execug¢ao o TDIDT faz uma busca recursiva por atributos que melhor
dividem o conjunto de observagoes em sub-conjuntos. O CART é caracterizado por ter a
capacidade de assimilar relagoes entre dados, mesmo nao havendo visiveis relacoes. Em
seu uso faz a construcao de arvores binarias, onde cada né interno possui como saida dois
nos filhos. J4 no C5.0 o algoritmo transforma arvores treinadas em conjuntos de regras

if-then, e avalia qual ordem essas regras devem ser aplicadas (ARRIGONTI, 2018)

No seu uso pratico, as arvores de decisao foram aplicadas em varios dominios da
ciéncia e engenharia como pesquisas de produtos farmacéuticos, satide publica, biologia
celular, consumo de energia elétrica, estudos de transporte, entre outros(Rivera-Lopez;
Canul-Reich, 2018).

2.5.4 Random Forest (RF)

A técnica RF, em portugués Floresta Aleatoria, ¢ um método desenvolvido por
Breiman (2001), para resolver problemas de classificacdo e regressao de métodos de
aprendizagem em arvores, por meio do bootstrap dos dados de treinamento, aumentando
o uso do algoritmo conhecido como CART (classification e Regression Trees) proposto por
Breiman et al. (1984).

Na grande maioria, os métodos de decisdo em arvore possuem viés baixo, mas
alta variancia, resultando na produgao de um sobre ajuste (overfitting). Utilizando RF o
problema da variancia é tratado usando um ntmero n de arvores de modo que ao produzir
n observacoes independentes f1, fo, ..., fn, uma para cada no final de arvores, a variancia
diminui através da média dessa n observagoes. Isso porque a variancia individual de cada

arvore ¢ maior do que a varidncia da média delas (MOTA, 2019).

O termo floresta é utilizado, pois a técnica cria uma combinacao (ensemble) de
arvores de decisao, que na maiorias das vezes sao treinadas com o método de bagging. Este
método possui como fundamento a ideia que a combinacao dos modelos de aprendizado
aumenta o resultado geral. Em uma defini¢cao resumida, o algoritmo de Random Forest
gera varias arvores de decisdo e as combinam para conseguir uma predi¢gdo com maior
acurdcia e mais estabilidade (MEDIUM, 2018a).

A precisao do classificador de RF é muito boa, possui forte capacidade de generali-
zagao, tem alta velocidade computacional e os parametros configuraveis sao muito poucos.
Em particular, o RF é apropriado para calcular a fung¢ao nao linear de variaveis e pode

refletir a interagao entre variaveis (Liu et al., 2019).

O processo de treinamento do algoritmo RF é baseado no método de bagging.
No seu funcionamento, Considerando um conjunto de dados D, com d tuplas. A cada
interacao i, onde (i = 1,2,...,k) um conjunto de treinamento D; de d tuplas é amostrado com

elementos do conjunto de dados D. Isto ¢, do conjunto de dados iniciais, £ amostras sao
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formadas com instancias e atributos escolhidos de forma aleatéria. Assim, cada conjunto
D; passa pelo processo de treinamento de uma arvore de decisao. Através da média do
resultado de todas as arvores o resultado final é obtido (CONTT et al., 2019). Na figura 15
¢ mostrado uma estrutura genérica do funcionamento desse algoritmo com duas arvores

de decisdo.

Figura 15 — Estrutura de uma Random Forest com duas Decision Trees.
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FONTE: (MEDIUM, 2018a).

2.5.5 Naive Bayes (NB)

A técnica NB é um modelo que foi proposto pelo reverendo Thomas Bayes no
século XVIII(TORRES, 2005). Ela é um algoritmo classificador probabilistico que calcula
um conjunto de probabilidades, contando as combinacoes e a frequéncia de valores em um

determinado conjunto de dados.

O algoritmo utiliza o teorema de Bayes e considera que todos os atributos sao
independentes, fornecido o valor da varidvel de classe. O algoritmo demostra aprender

rapidamente e ter um bom desempenho em varios problemas de classificacao supervisionada.

Para o calculo das probabilidades é utilizado o teorema de Bayes. Nesse cédlculo a
probabilidade de um documento d com o vetor x = <x1, ..., x, > pertencer a hipotese h é

mostrado na equacao 2.6:

P(xi|hy) P(hy)
(zilh1) P(h1) + P(zilhe) P(hy)

P(hi|z;) = P (2.6)
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Onde, P(h;|z;) é uma probabilidade posterior, e P(h;) é a probabilidade anterior

associada a hipdtese hy. Para m hipéteses diferentes, P(x;) é descrito pela equagao 2.7:

f:lp zih;) P(hy) (2.7)

Dessa forma a equacao 2.6 pode ser modificada, como mostrado na equacao 2.8
abaixo (PATIL; SHEREKAR et al., 2013).

P(xi|hi)P(h1)
P(x;)

2.5.6 K-Nearest Neighbors (K-NN)

A técnica K-NN, em portugués K-Vizinhos mais Prozimos, ¢ um método classifi-
cador onde o aprendizado é fundamentado na similaridade que um dado (vetor) tem de
outro. O treinamento utiliza um conjunto de dados composto por vetores n-dimensionais e

cada elemento desse conjunto defini um ponto no espago n-dimensional.

No seu funcionamento, para descobrir a classe de um elemento que nao pertenca
ao conjunto de dados de treinamento, o KNN busca K elementos do conjunto que estejam
mais préoximos do elemento desconhecido, isto €, que tenham a menor distancia. Estes K
elementos sao chamados de K-vizinhos mais préximos, e verificando a qual classes esses K
vizinhos pertencem, a classe com maior niimero de elementos sera atribuida a classe do

elemento desconhecido .

Para o célculo da distancia entre dois pontos, as métricas mais comuns sao a
distancia Euclidiana, Manhattan e Minkowski, sendo a primeira a mais utilizada. A baixo

¢é descrito este calculo.

Seja X = (21,22, ..., 2,) € Y = (y1, Y2, ..., Yn) dois pontos no "

o A distancia Euclidiana entre X e Y é descrita pela equacgao 2.9:

d(z,9) = /(@ =11 + (22 = 92)2 + oo+ (20 — 1) (2.9)

Se cada variavel for considerada ter certa importancia, um peso relativo pode ser
incluso, desse modo a distancia Euclidiana ponderada pode ser descrita como mostrado

na equagao 2.10. Nas distancias Manhattan e Minkowski, os pesos também podem ser
aplicados (SILVA, 2005).

d(z,y) = \/w1(1'1 —y1)? +wa(r2 — Y2)* + oo + W (Tn — Yn)? (2.10)
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Na utilizacao do algoritmo KNN, a sua execugao ocorre por meio das seguintes

etapas:

1. Recebe um dado nao classificado;

2. Mede a distancia (Euclidiana, Manhattan, Minkowski ou Ponderada) do dado desco-

nhecido com todos os outros dados que ja estao classificados;
3. Obtém-se as K menores distancias;

4. Verifica-se a classe de cada um dos dados que tiveram a menor distancia e se conta

a quantidade de cada classe que aparece;

5. Se escolhe como resultado a classe que mais apareceu dentre os dados que tiveram

as menores distancias;

6. Classifica-se o dado desconhecido com a classe escolhida do resultado da classificacao

que mais apareceu.

Na figura 16 é mostrado esse processo. Pode-se observar um dado nao classificado
representado em vermelho, e todos os os outros dados ja classificados, definidos em amarelo
e roxo, que respectivamente representam a classe A e a classe B. O célculo da distancia do
dado desconhecido com todos os outros é feito para verificar quais estdo mais proximos,
isto é, tem as menores distancias. Com o resultado do calculo, se escolhe trés ou seis dos
dados mais proximos e verifica qual é a classe que mais aparece. Nesse exemplo é usado
K igual a trés. Os dados mais proximos do dado desconhecido sao os que estao dentro
do primeiro circulo (olhando de dentro para fora). Nele hé trés dados jé classificados, e
observando a classe que mais predomina, se conclui que o dado roxo (Classe B) é o mais
predominante, pois possui dois dados em relagao ao amarelo que possui s6 um. Desse
modo, o dado desconhecido passa a ser classificado como sendo o roxo da classe B. Caso o

valor de K seja igual a 6, o dado desconhecido passa ser classificado como sendo o amarelo
da classe A (MEDIUM, 2018b).

O classificador KNN possui o nimero de K-vizinhos como tinico parametro livre, o
qual é controlado pelo usuario para obter uma melhor classificagdo. Esta classificacao pode
ser exaustiva computacionalmente se utilizado um conjunto com muitos dados. Entretanto,

em aplicagoes especificas seu uso é recomendado (SILVA, 2005).

2.6 Validacao de algoritmos de aprendizado de maquina

Apoés realizar a criacao e treinamento de um modelo de aprendizado de maquina

AM! (AM!), o principal objetivo é escolher o modelo que faga as melhores previsoes, o que
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Figura 16 — Classificacdo de um dado desconhecido utilizando k-NN.
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FONTE: (MEDIUM, 2018b).

representa selecionar o modelo que teve a melhor configuracao no treinamento. Entretanto,
ao selecionar esse modelo, como o mesmo foi treinado com os dados de treinamento, isso

pode causar sobreajuste (overfitting) no modelo.

2.6.1 Sobreajuste (Overfitting)

O sobreajuste acontece quando um modelo aprende padroes vistos nos dados de
treino, desempenhando um resultado satisfatério, mas nao consegue generalizar os padroes
em dados nao vistos. Geralmente isso ocorre quando os dados de treinamento incluem
todos os dados usados na avaliagao do modelo, desse modo o modelo memoriza os dados

reconhecidos, mas nao consegue fazer previsoes certas com dados novos.

Para tentar prevenir essa situagao, pode-se reservar dados adicionais para validar
o desempenho do modelo. Como exemplo, pode-se dividir o conjunto de dados em 60%
para treinamento, 20% para teste e 20% para validagao. Assim, feito o treinamento com a
escolha dos melhores parametros do modelo, que apresentaram resultados satisfatérios com
os dados de teste. Se realiza uma nova avaliagio do modelo com os dados de validagao. Se
os resultados forem semelhantes aos dados de teste, entdo o modelo nao esta apresentando
sobreajuste (AMAZON, 2016).

Ao usar um terceiro conjunto de dados para validar o modelo treinado, isso ajuda a
escolher os melhores parametros do modelo de treinamento e com isso evitar o sobreajuste.
Porém, dividir o conjunto de dados em dados de teste e validacao, resulta em menos dados

para o treinamento do modelo. O que para um conjunto de dados pequeno, é um problema,
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pois o ideal é utilizar o maximo possivel de dados no treinamento. Desse modo como

alternativa a essa situagao, pode-se usar a validacao cruzada (Cross Validation)

2.6.2 Validacdo Cruzada (Cross Validation)

A validacao cruzada é uma técnica usada para avaliar modelos de aprendizado
de maquina através do treinamento do modelo por meio de subconjuntos de dados de
entrada disponiveis representando os dados de treino e a sua avaliagao por meio de um
subconjunto complementar dos dados representando os dados de teste. Com o objetivo de
detectar se o modelo treinado apresenta sobreajuste (Overfitting). Para a utilizacao da

validacao cruzada no modelo um método muito utilizado é a validacao cruzada k-fold.

2.6.2.1 Validagdo cruzada k-fold (Cross Validation k-fold)

A validagao cruzada k-fold é um método que divide o conjunto de dados de
entrada em subconjuntos de dados k£ denominados folds. Dessa divisao, se utiliza k-1 dos
subconjuntos para treinar o modelo e o subconjunto restante que nao foi usado para o
treino, é utilizado para testa-lo. Esse processo é entao repetido k vezes, com um subconjunto
de dados diferente reservado para teste e o restante para treinamento do modelo a cada vez,
até que todos os subconjuntos tenham sido usados para testar o modelo. Para determinar
o resultado final de desempenho do modelo, é feita a média dos resultados obtidos em
cada repeticao (AMAZON, 2016).

Para exemplificar esse processo, na figura 17 é mostrado um exemplo da validagao
cruzada k-fold com k igual a 4. Com esse valor o conjunto de dados selecionado que
representa os dados de treino vai ser dividido em 4 subconjuntos, onde também vai ocorrer
4 repeticoes de treino e teste. Na primeira repeticdo, chamada de modelo 1, 75% dos
subconjuntos sao usados para treino e os 25% restantes para teste, isto é, a primeira
divisao do subconjunto é usada para teste e as demais para treino. No modelo 2, é usado
o segundo subconjunto para teste e os demais para treino, e assim por diante até realizar

os teste com todos os subconjuntos.

Figura 17 — Exemplificacao de validagao cruzada k-fold com k igual a 4
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FONTE: (AMAZON, 2016).
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Terminadas todas as repeti¢oes de treino e teste, ao final sdo gerados 4 resultados
avaliativos de desempenho, uma para cada modelo. Para obter o resultado do desempenho
geral é realizado a média dos quatro resultados. Na figura 18 é mostrado outro exemplo

com o valor de k igual a 5, mostrando também o exemplo da média dos resultados.

Figura 18 — Exemplificacao de validagao cruzada k-fold com k igual a 5
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FONTE: (MEDIUM, 2018b).

Obtido o resultado, o desempenho do modelo pode ser avaliado. No entanto, esse
resultado é conseguido com os dados de treino que sao dados que o modelo ja conhece.
Para verificar realmente o desempenho, deve-se usar os dados de teste por meio da técnica
Matriz de Confusao.

2.6.3 Matriz de Confusdo (Confusion Matrix)

Uma matriz de confusao é uma tabela que categorizara as previsdes em relacao
aos valores reais para cada classe do modelo. Ela possui duas dimensées sendo que cada
linha na matriz representara os valores reais e as colunas serao responsaveis pelos valores
previstos de cada classe do modelo. Entretanto isso também pode ser o contrario, tendo
que se verificar qual é a referéncia no método utilizado. O termo matriz de confusdo é
usado pois mesmo que a matriz seja facil de analisar, os termos usados na sua andlise
podem parecer um pouco complexo inicialmente, gerando uma certa confusao. No seu
uso, pode-se criar uma matriz de qualquer nimero de valores de classe, sendo que o valor
minimo da matriz deve ser 2x2. Na tabela 2 é mostrado como exemplo a matriz de confusao
de duas classes junto com a indica¢do da distribuicao dos valores previstos e reais. Em
sua interpretacao de avaliacao do desempenho, a matriz vai escolher uma classe como

referéncia sendo denominada como classe positiva e a outra classe do conjunto como a
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negativa (CN, 2022). A partir disso ela vai categorizar as classes em termos de ocorréncia

de previsoes positivas ou negativas como descrito abaixo:

Tabela 2 — Matriz de confusao de 2 classes

Classes de referéncia Total

P N previsto
Classes P VP FP Sy P
previstas N F'N VN u N
Total referéncia | > . P >N ST

FONTE: Elaborada pelo autor.

» Verdadeiro Positivo - VP (True Positive — TP): Representa que no conjunto
real, a classe que se estd prevendo foi prevista corretamente. Exemplo: Quando a

voz verificada ¢é feminina e o modelo previu corretamente que a voz ¢ feminina.

« Falso Positivo - FP (False Positive — FP): Representa que no conjunto real,
a classe que se esta prevendo foi prevista incorretamente. Exemplo: Quando a voz
verificada é feminina e o modelo previu incorretamente que a voz nao é feminina,

isto €, é masculina.

« Falso Negativo - FN (False Negative — FN): Representa que no conjunto real
a classe que nao se esta prevendo foi prevista incorretamente. Exemplo: Quando a
voz verificada nao ¢ a feminina, no caso a masculina, e o modelo previu incorretamente

que a voz é feminina.

« Verdadeiro Negativo - VN (True Negative — TN): Representa que no con-
junto real, a classe que nao se estd prevendo foi prevista corretamente. Exemplo:
Quando a voz verificada nao é a feminina, no caso a masculina, e o modelo previu

corretamente que a voz nao é feminina.

2.6.3.1 Métricas de Avaliacdo da matriz de confusdo

Ao se utilizar a matriz de confusao para se contar o acerto dos dados previstos em
relagao aos resultados dos dados de teste, ela fornece através desses resultados o calculo

de métricas que avaliam o desempenho da classificacdo do modelo, sendo elas:

« Acuracia (accuracy): Fornece a performance geral de previsdes corretas do modelo.
Ou seja, de todas as classificagoes, quantas o modelo classificou corretamente, como

mostrado na equagao 2.11.

VP+VN
Acuracia = VPLIVN+FP+FN (2.11)
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Taxa de erro: Fornece a performance geral de previsoes erradas do modelo. Ou
seja, de todas as classificagoes, quantas o modelo classificou errado, como mostrado

na equacao 2.12.

Taxa de erro=1— Acuracia (2.12)

Sensibilidade/Recall/Revocagao: Fornece a performance do acerto de classe
positiva esperada. Ou seja, de todas as situagoes de classe Positiva como valor

esperado, quantas estao certas, como mostrado na equacao 2.13;

. VP
Sensibilidade = VPLEN (2.13)

Especificidade: Fornece a performance de acerto de classe negativa prevista. Isto
é, de todas as classificagoes de classe Negativa que o modelo fez, quantas ele acertou,

como mostrado na equagao 2.14.

VN

VNt FP (2.14)

Especi ficidade =

Eficiéncia: Fornece a média aritmética da Sensibilidade e Especificidade, como
mostrado na equagao 2.15 (MARIANO, 2021).

Sensibilidade + Especi ficidade

5 (2.15)

Eficiéncia =
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3 DESENVOLVIMENTO

3.1 Base de dados

No desenvolvimento deste trabalho foi usado uma base de dados chamada Gender
Recognition by Voice adquirida no site data.world no formato de um arquivo .csv pelo link
https://data.world/ml-research/gender-recognition-by-voice. Essa base é constituida com
milhares de amostras de vozes femininas e masculinas, cada uma estando rotulada pelo
seu género. Segundo o site, ela é composta por amostras de vozes que foram coletadas de

quatro fontes distintas, sendo elas:

o The Harvard-Haskins Database of Regularly-Timed Speech (O banco de dados

Harvard-Haskins de fala em tempo regular)

o Telecommunications Signal Processing Laboratory (T'SP) Speech Database at McGill
University (Banco de dados de fala do Laboratério de processamento de sinais e
telecomunicagoes (TSP) da Universidade McGill)

o VoxForge Speech Corpus

o Festvox CMU__ARCTIC Speech Database at Carnegie Mellon University (Festvox
CMU__ARCTIC do banco de dados de fala da universidade de Carnegie Mellon)

Além disso, o mesmo informa que para a geracao das informagoes da base de dados,
cada amostra de voz foi armazenada como um arquivo .wav, que entao foi pré-processado
por analise acustica utilizando a fungdao Specan do pacote WarbleR da linguagem R. Essa
funcdo mede 22 parametros acusticos em sinais para os quais os tempos de inicio e término
do dudio sao fornecidos. Na tabela 3 sdo mostradas as 22 propriedades actusticas resultantes

do pré-processamento e a sua descrigao.

O resultado do pré-processamento dos arquivos .wav foi entao salvo em um arquivo
.csv, possuindo 3.168 linhas e 21 colunas. Sendo que das 21 colunas, as 20 primeiras
representam as propriedades actsticas medidas e a tltima o rétulo (label) para definir
a classificagdo dos géneros feminino e masculino em relagao a essas propriedades, como

mostrado na figura 19.

Observando a figura 19, pode-se notar que ela ndo possui as 22 propriedades
acusticas resultantes mencionadas. Sobre isso o site informa que nao foram usados as
propriedade duration e peakf, pois a duration se refere a duracao de gravacgao, que para

o treinamento é interrompida em 20 segundos. E a peakf devido a restrigoes de tempo e
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Tabela 3 — Propriedades actisticas resultantes do pré-processamento da funcao Specan

Parametro Descricao
duration Comprimento do sinal
meanfreq Frequéncia média (em kHz)
sd Desvio padrao da frequéncia
median Frequéncia mediana (em kHz)
Q25 Primeiro quantil (em kHz)
Q75 Terceiro quantil (em kHz)
IQR Intervalo interquantil (em kHz)
Skow Skewness - Assimetria - Medida da falta de simetria de uma determinada
distribuicao de frequéncia
kurt Kurtosis - Curtose - Uma medida de pico
sp.ent Entropia espectral
sfm Planura espectral
mode Modo de frequéncia
centroid Centroéide de frequéncia (ver specprop)
peakf Frequéncia de pico (frequéncia com maior energia)
meanfun Média da frequéncia fundamental medida através do sinal actstico
minfun Frequéncia fundamental minima medida através do sinal actstico
maxfun Frequéncia fundamental maxima medida através do sinal acistico
meandom Média da frequéncia dominante medida através do sinal actstico
mindom Minimo de frequéncia dominante medida através do sinal acistico
maxdom Maximo da frequéncia dominante medida através do sinal acustico
dfrange Faixa de frequéncia dominante medida através do sinal actstico
. Indice de modulacio. Calculado como a diferenca absoluta acumulada entre
modindx .~ . N e . N
medicoes adjacentes de frequéncias fundamentais dividida pela faixa de frequéncia

FONTE: Elaborada pelo autor.

CPU no calculo do valor. Desse modo, caso essas informagoes fossem usadas, entao todas
as amostras teriam o mesmo valor para duration sendo igual a 20 e peakf igual a 0. Mas

como esses valores ficaram constantes para todas as amostras, eles foram desconsiderados.

Na figura 19, além de mostrar as caracteristicas extraidas das amostras de vozes
dos arquivos .wav, ela também mostra as fungoes de densidade de probabilidade Probability
Density Function (PDF) dos tipos de género feminino e masculino em relagdo a cada
propriedade. Com o seu uso, é possivel fazer uma identificacdo para prever quais das
propriedades das amostras de dados é mais significativa para a classificagao dos géneros.
Para isso é preciso que a distribuicao de cada rétulo resultante da funcao seja diferente no
eixo vertical e no eixo horizontal. Isto é, ao analisar por exemplo, as propriedades IQR e
meanfun pode-se notar que a distribui¢do de voz feminina (female) e masculina(male) estao
apresentadas em regides diferentes no eixo das abcissas (eixo x), representando que essas
propriedades sao 6timas candidatas para diferenciar os rétulos em andlise. No entanto,
olhando para as propriedades modindx e kurt, as distribuicoes estao quase sobreposta uma
sobre a outra, nao havendo uma certa diferenca, o que determina que essas propriedades

nao seriam muio indicadas para reconhecer os géneros.
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Figura 19 — Densidade de probabilidade das caracteristicas presentes no conjunto de dados.
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FONTE: Elaborada pelo autor.

Contudo, mesmo as propriedades modindz e kurt apresentando a sua distribuicao

nao muito diferenciada em relagao as demais, se decidiu utilizar todas as propriedades do

conjunto de dados para a andlise, para ver o resultado com essa configuragao.

3.2 Preparacao da base de dados

Com a definicao das propriedades a serem usadas da base de dados, antes que a

mesma seja utilizada no algoritmo de treinamento, é indicado que se verifique os seus

dados, e veja se necessitam de algum tratamento, isto é, transforma-los em outros valores

ou retira-los se necessario. Para a base de dados utilizada, isso nao foi preciso, pois na sua

verificagao se constatou que os dados ja estavam prontos para uso. No site onde a mesma

foi adquirida, nao foi descrito se algum tratamento foi feito, assim, se considerou que os
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dados ja ficaram prontos apds o uso da funcao Specan.

Estando os dados preparados, para usa-los com os algoritmos das técnicas de
aprendizado de maquina, os mesmos foram divididos em duas partes, uma denominada
dados de treino, para ser usado no treinamento dos modelos e a outra de dados de teste,

para testar a previsao dos modelos treinados.

Para a escolha dos valores em cada conjunto de dados, se usou como referéncia o
que foi apresentado na subsecao 2.6.1, em que dois métodos de divisao podem ser utilizados,
no qual, no primeiro se escolhe fazer a divisao em 60% para os dados de treino, 20% para
os dados de teste e se criaria um terceiro conjunto denominado conjunto de validagao
possuindo os 20% restantes, para verificar se o modelo nao teve sobreajuste (overfitting).
No entanto, como esse método cria um terceiro conjunto, caso o dataset possua um nimero
pequeno de amostras, isso representa menos dados para o treinamento dos modelos, o
que nao ¢ algo muito desejado. No segundo método, é indicado usar os conjuntos de
treino e teste, colocando-se mais amostras nos dados de treino e no mesmo usar a técnica
validacao cruzada, com o uso do método validagao cruzada k-fold, que ja faz a verificacao

de sobreajuste (overfitting) nos modelos treinados.

Como a base de dados escolhida para este trabalho possui um valor considerado de
amostras, poderia-se escolher o primeiro método de divisao, contudo, se priorizou usar um
nimero maior de amostras, para se ter mais dados para o aprendizado. Desse modo, se
escolheu o método com o uso da validagao cruzada e com isso os dados foram divididos
em 80% para treino e 20% para teste. Na tabela 4 é mostrado como ficou a divisao das
amostras da base de dados, junto com o nimero de amostras por género na divisao de

cada conjunto .

Tabela 4 — Divisao da base de dados com niimero de observagoes de género por conjunto

Dados Female | Male | Total
Treino (80%) 1268 1268 | 2536
Teste (20% 316 316 632
Total (100%) 1584 1584 | 3168

FONTE: Elaborada pelo autor.

3.3 Software escolhido para a implementacao

Determinado como usar a base de dados, para a realizacao do treinamento e avalia-
¢ao dos resultados das técnicas de aprendizado de maquina, se escolheu para implementar
e aplicar esses objetivos o software RStudio (RSTUDIO, 2021). Esse software utiliza
a linguagem R para o desenvolvimento das aplicagoes e foi escolhido por possuir uma

facil manipulacao dos conjuntos de dados, além de oferecer varios pacotes que podem ser
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importados para uso nos projetos, permitindo realizar novas possibilidades com os dados.
Entre esses pacotes estao incluso os destinados para aplicagoes de técnicas de aprendizado

de méquina, o que desse modo facilita na implementacao das técnicas escolhidas.

3.3.1 Hardware utilizado para a implementacao

Para a implementagao do algoritmo de treinamento com o software RStudio se

usou um notebook com a configuracao de hardware mostrado na tabela 5.

Tabela 5 — Hardware usado para desenvolver o algoritmo de treinamento

Notebook Dell Inspiron 3583
Processador Intel(R) Core(TM) i5-8265U CPU @ 1.60GHz x 8
Memoria RAM 8 GB
Sistema Operacional Ubuntu 20.04.2 LTS 64-bit
Software RStudio 2021.09.0 Build 351 64-bit
Software R R x64 4.1.1

FONTE: Elaborada pelo autor.

3.4 Desenvolvimento do algoritmo de treinamento

Nessa secao ¢é apresentado de um modo geral, como foi feito a implementagao do
algoritmo para o treinamento dos modelos das técnicas selecionadas usando o software
RStudio. Para ver o c6digo completo do algoritmo, além de poder executa-lo e testa-lo, o

link do repositério do mesmo é fornecido no apéndice A situado no final deste trabalho.

3.4.1 Bibliotecas usadas

No desenvolvimento do algoritmo se usou como principal recurso o pacote Classification
And Regression Training (caret), abreviagao de treinamento de classificagdo e regressao da
linguagem R, por oferecer varias fungoes destinadas no desenvolvimento de projetos de

aprendizado de maquina.

3.4.1.1 Pacote caret

Esse pacote foi desenvolvido para treinamento de modelos de classificacio e regres-
sao, fornecendo um conjunto de func¢oes que simplificam o processo de criagao de modelos
preditivos, resultando em uma maior agilidade na constru¢ao do modelo e no processo
de avaliagao dos resultados. Dentre essas fungoes, estao disponiveis uma colecao de ferra-
mentas para divisao dos dados, pré-processamento, selecao de recursos, ajuste de modelo
usando re-amostragem, estimativa de importancia variavel, entre outras funcionalidades

(KUHN, 2019a).
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Das fungoes fornecidas se usou trés consideradas essenciais, sendo elas, createDa-
taPartition para dividir o dataset no conjunto dos dados de treino e dos dados de teste,
train que representa uma das principais fungoes desse pacote, destinada para a criagao
de modelos de aprendizado de maquina e confusionMatriz para avaliar as predi¢oes dos

modelos treinados.

3.4.1.2 Funcdo createDataPartition

A funcao createDataPartition do pacote caret é usada para criar divisdes balan-
ceadas dos dados. Dessas divisoes o conjunto de dados de treino e de teste sao gerados
(RDOCUMENTATION, 2022b). Na sua utilizacao se tem disponiveis 5 pardmetros, nos

quais com o uso de trés deles ja se pode executar a funcao, como mostrado no cédigo 3.1:

library(caret)

w

set.seed(3456)
trainIndex <- createDataPartition(dataset$label, p = 0.8, list = FALSE)

S} >

trainingData <- dataset[ trainIndex,]

7| testData <- dataset[-trainIndex,]

Cédigo 3.1 — Estrutura de uso da fungaocreateDataPartition

Para que os conjuntos de dados gerados das divisdes possam ser reproduzidos, deve-
se definir uma semente através da fungdo nativa da linguagem R set.seed(nmeroDaSemente).
Nos trés pardmetros usados, o primeiro serve para escolher uma das colunas do dataset
para saber quantas linhas ele tém, e servir de base para o célculo da divisao, geralmente
se utiliza a coluna label. O segundo, define a porcentagem que a divisao das amostras
deve ser feita, no exemplo estd 0.8 que representa 80%. E o terceiro define que o resultado
gerado nao seja uma lista, que aceita mais de um tipo de dado. Sendo Fulse, retorna um

vetor do tipo numeric que é o desejado nesse contexto.

Com os parametros escolhidos, a fungao é executada e um vetor de indices das
linhas é gerado. Com esses indices, os mesmo sao informados na escolhas de indices do
dataset para selecionar os dados de treino. Para se ter os dados de teste, se usa novamente
os indices na escolha de indices do dataset, porém se coloca um sinal de menos na frente
da variavel dos indices para especificar que deve-se selecionar os indices do datset que nao
estao contidos nesse vetor. Através desse processo os conjuntos de dados de treino e de

teste sao criados.

3.4.1.3 Funcao train

Essa fungao tem como objetivo, criar e treinar modelos de classificacao e regressao,

através da configuragao de uma grade de parametros de ajuste. Por meio dessas configura-
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¢oes, o modelo selecionado é ajustado e seu desempenho é calculado usando re-amostragem
(RDOCUMENTATION, 2022c). No seu uso, inicialmente deve-se escolher um modelo
especifico, se tendo 238 modelos diferentes disponiveis entre modelos de classificagao ou
regressao, e definir os pardmetros que o algoritmo deve avaliar. Definido os pardmetros, o
passo seguinte esta em especificar o tipo de re-amostragem utilizada. Neste ponto a func¢ao
oferece métodos de validagao cruzada k-fold (uma vez ou com repetigoes), validagio cruzada
leave-one-out e bootstrap (estimagao simples ou regra 632). Realizado essas configuragoes e
iniciado o treinamento, apds o processo de re-amostragem, o modelo ajustado(treinado)
apresenta como resultado varias medidas de desempenho para orientar na escolha do
modelo ideal com base nos parametros de ajuste definidos. Por padrao, a funcao seleci-
ona os parametros relacionados ao melhor valor da medida de desempenho apresentada,
podendo-se alterar essa medida de avaliagao ou definir outros algoritmos para a escolha
dos melhores parametros. Terminado a execucao desse processo, um modelo final usando
os dados de treino é ajustado, utilizando os parametros considerados "6timos"escolhidos

(KUHN, 2019b). No cédigo 3.2 é mostrado a légica de funcionamento da fungao train.

Define sets of model parameter values to evaluate

[\

for each parameter set do

3 for each resampling iteration do

| Hold-out specific samples

5 [Optional] Pre-process the data

6 Fit the model on the remainder

7 Predict the hold-out samples

8 end

9 Calculate the average performance across hold-out predictions
10| end

11| Determine the optional parameter set

12|Fit the final model to all training data using the optional parameter set

Cédigo 3.2 — Logica do algoritmo da fungao train

3.4.1.4 Funcdo confusionMatrix

Essa func¢ao calcula uma tabulacao cruzada de classes observadas e previstas com
estatisticas associadas (RDOCUMENTATION;, 2022a). No seu uso deve-se informar dois
parametros, o primeiro o resultado da predi¢ao do modelo treinado com os dados de teste

e no segundo o label dos dados de teste, como mostrado no cédigo 3.3.

confusionMatrix(data = test_set$pred, reference = test_set$obs)

3|# Pode—-se declarar assim também

|| confusionMatrix(test_set$pred, test_set$obs)

Codigo 3.3 — Uso da fungao confusionMatriz
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Apods a execucao da funcao se tem como resultado as métricas que avaliam o

desempenho do modelo, como mostrado no exemplo do cédigo 3.4.

1| ## Confusion Matrix and Statistics

2| ##

3| ## Reference

4| ## Prediction Classl Class2

5| ## Classi 183 141

6| ## Class2 13 663

7| ##

8| ## Accuracy : 0.846

o ## 95% CI : (0.8221, 0.8678)
10| ## No Information Rate : 0.804

11 ## P-Value [Acc > NIR] : 0.0003424
12| ##

13| #i# Kappa : 0.6081

14| #it

15| ## Mcnemar's Test P-Value : < 2.2e-16
16| ##

17| ## Sensitivity : 0.9337

18| #i# Specificity : 0.8246

19| ## Pos Pred Value : 0.5648

20| ## Neg Pred Value : 0.9808

21| ## Prevalence : 0.1960

22| ## Detection Rate : 0.1830

23| ## Detection Prevalence : 0.3240

24| ## Balanced Accuracy : 0.8792

25| ##

26| ## 'Positive' Class : Classl

Cédigo 3.4 — Exemplo de retorno da fungao confusionMatriz

3.4.2 Légica e fluxograma do algoritmo de treinamento desenvolvido

Com as escolhas das func¢oes do pacote caret a serem usadas, o algoritmo de
treinamento foi criado possuindo de modo geral a seguinte l6gica como mostrado no

fluxograma da figura 20.

No seu uso, antes de executa-lo deve-se definir no cédigo qual o dataset deve-se
usar e também foi criado alguns parametros que devem ser passados para configurar
a analise do treinamento. Para a configuracao desses parametros, foi determinado usar
uma lista de vetores, e nesses vetores devem-se informar os parametros da configuracao
desejada. Através do nimero de vetores passados, pode-se realizar mais de uma anélise de
treinamento, se alterando os parametros pretendidos. isto é, caso seja definido um vetor,

isso significa que serd feita uma andlise com as informacoes passadas. Contudo, caso a



Figura 20 — Fluxograma do algoritmo de treinamento

Define o dataset.csv
a ser usado

Inicio Configuragdes iniciais

Define a lista com o N° de

vetores com os pardmetros
[seed, numberOfLines,
dataDivisionMethod]

Dataset.csv
nao existe!

Existe o
dataset.csv
importado

Sim

|

Para o N° de
vetores na
lista faz

v

Define o valor do Seed
usado

Fim

A 4

humberOfLines
igual a ‘all'

Nao

Usa o n° de amostras do

Slm

Usa todas as amostras
do dataset.csv

dataset.csv definido
em numberOfLines

| > e |
’V‘
Configuragdes
necessarias

data
Division

Method
igual a
Sim "createDP" ’\jo
Divide os conjuntos Divide os conjuntos
tre?neod:?t:sst:iom de dados de treino
o e teste com sample()
createDataPartition()
L Y

Realiza o treino dos modelos das técnicas
selecionadas com a fungao
train usando os dados de treino

v

Classifica o desempenho dos melhores
modelos treinados das técnicas
selecionadas com base na acurécia

v

Realiza a predigao dos modelos
classificados com a fungéao
confusionMatrix usando os dados de teste

v

Salva os resultados em arquivos .csv

FONTE: Elaborada pelo autor.
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lista possua dois ou mais vetores, entao sera feito a analise de aprendizado de maquina

correspondente ao nimero de vetores passado na lista.

Para configurar os vetores nessa lista, foi especificado trés parametros sendo eles,
seed, numberOfLines e dataDivisionMethod. A variavel seed foi usada para definir uma
semente para poder se reproduzir uma analise de treino por outra pessoa. Ja a variavel
numberOfLines foi usada para se escolher o niimero de amostras usadas para a anélise.
Dessa forma, para escolher usar todas as amostras do dataset, foi determinado colocar o
valor "all’. Caso se queira usar um valor de amostras menor que o total do dataset, deve-se
colocar um valor numérico menor que esse. Ou seja, o dataset selecionado para a andlise
tem 3168 amostras, caso se queira usar todas as amostras, deve-se colocar o valor "all’,
mas caso se queira menos que isso, deve-se colocar um valo menor, como por exemplo
2000, 1000 ou outro valores abaixo desses. Por ultimo, a variavel dataDivisionMethod foi
determinada para escolher o método usado para dividir os dados de treino e os dados
de teste. Nessa escolha, foi definido dois métodos selecionados pelos valores predefinidos
"createDP’ e *sample-prob’, nos quais, fazem a divisao das amostras em 80% para os dados
de treino e 20% para os dados de teste. O valor ’createDP’ representa que a divisiao
serd feita usando a funcao createDataPartition() do pacote caret. J& o valor 'sample-prob’
determina que a divisao serd feita usando a funcao sample() nativa da linguagem R. O
método escolhido por padrao para a analise deste trabalho foi o "create DP’ pois divide os
dados de treino e teste igualmente. A opcao sample() foi inserida no algoritmo, pois ela
foi usada nos testes iniciais para a divisao das amostras, mas se notou que ela nao divide
igualmente os dados para os dados de treino e teste, assim esse método foi deixado como
op¢ao para analises futuras, para ver se o resultado de treino usando esse método resulta
no mesmo resultado ou em valores diferentes. No codigo 3.5 é mostrado um exemplo de

como foi feita a configuracao dos pardmetros nos vetores da lista.

[y

# Configuragdes do treinamento - (seed, numberOfLines, dataDivisionMethod)

N

# Uma analise

3| analysis1<-c(123, "all", "createDP")

ot
+H

Mais de uma anadlise
6| # analysis2<-c(1234, "all", "createDP")
analysis3<-c(123, 2000, "createDP")

~
E=3

9| # Juntando os vetores das configuracdes escolhidas na lista
10| # Um vetor de pardmetro

11| analysisList<-list(analysis1)

13| # Mais de um vetor de pardmetros

14| # analysisList<-list(analysisl, analysis2, analysis3)

Cédigo 3.5 — Configuracao da lista de vetores com os parametros esclhidos para andlise

de treinamento
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Com a escolha do dataset e do nimero de analise desejadas a execugao do algoritmo
pode ser iniciada. Na sua execuc¢ao ocorre algumas configuragoes e agoes para realizar a
analise. Isto é, ao iniciar o algoritmo, primeiro é feito configuracoes iniciais, que estao
relacionadas a criacao de fungoes que o algoritmo vai precisar usar. Depois é lido o dataset
especificado e em seguida a lista com os vetores dos parametros de andlise. Com essa
informacoes, no proximo passo o algoritmo verifica se o dataset especificado existe ou nao,
se nao existir ele informa que o mesmo nao existe e termina a sua execucio. Entretanto,
caso o dataset exista, ele executa a proxima etapa iniciando uma estrutura de repeticao
For que vai verificar o niimero de vetores da lista e a partir desse valor, vai realizar as
acoes necessarias para o treinamento dos modelos. Dessa forma, com a lista possuindo
um vetor, sera realizado uma analise de treinamento, caso ela possua dois ou mais sera
realizado a andalise correspondentes a esses nimeros. Caso nao se tenha nenhum vetor, a

lista é considerada de tamanho zero e a execugao do algoritmo é finalizada.

Com a lista possuindo algum vetor, entao a estrutura de repeticao For é iniciada
e os parametros informados no primeiro vetor sao lidos. Com a leitura dos parametros,
primeiro é utilizado o parametro seed pela funcao set.seed(seed) para que os resultados
obtidos da analise possam ser replicados por outra pessoa. Apods essa definicao, é usado o
segundo parametro e verificado qual o nimero de amsotras do dataset deve-se usar. Se o
valor for o ’all’ entao sera usado todas as amostras do dataset, sendo se usara o nimero
de amostras informado. Com a escolha do niimero de amostra, no proximos passo € feita
outras configuracoes necessarias, que envolvem criar outras fun¢ées usadas pelo algoritmo.
Feito essa configuragdes, na proxima etapa é utilizado o terceiro e ultimo pardmetro para
verificar qual funcao deve-se usar para dividir os dados do dataset. Se for 'create DP’ entao
usa-se a funcdo createDataPartition, sendo usa-se a fungao sample(). Terminada essas
defini¢bes com os pardmetros passados, na proxima etapa é realizado o treinamento com as
técnicas selecionas nesse trabalho usando a fun¢ao train com os dados de treino. Terminado
o treinamento, no passo seguinte é feito a classificagdo dos melhores modelos em relagao a
acuracia. Depois dessa classificacao, é realizado a predicao dos melhores modelos definidos
na etapa anterior com o uso da matriz de confusao descrita na subsecao 2.6.3 através da
fungao confusionMatriz usando os dados de teste. E por ultimo os dados obtidos sao salvos
em arquivos .csv para fazer a analise dos resultados. Terminado todo esse processo, com o
primeiro vetor de parametros informado, caso se tenha outros, é realizado a proxima analise
até que se tenha lido todos os vetores passados. Quando todos forem lidos e processados
a execuc¢ao do algoritmo termina e os resultados podem ser verificados nos arquivos .csv

criados.

A partir dessa estrutura de execucao do algoritmo, nas subsecoes a seguir é
apresentado de modo geral as configuracoes realizadas no cédigo do algoritmo para o uso

das funcgoes createDataPartition, train e confusionMatriz.
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3.4.3 Configuracdo da funcdo createDataPartition

No algoritmo a implementacao da funcao createDataPartition foi feita como mos-

trado no cédigo 3.6. Além da funcdo createDataPartition, foi adicionado também o uso da

fungao sample nativa da linguagem R, para embaralhar as amostras nos conjuntos de dados

de treino e teste gerados. No uso da funcao createDataPartition, os indices gerados ja sao

feitos aleatoriamente, no entanto, o dataset usado estava composto com a primeira metade

das amostras com vozes masculinas e a segunda metade com vozes femininas. Desse modo,

mesmo com o uso da funcao createDataPartition os indices resultantes apresentavam

sequencias de vozes masculinas e femininas nos conjuntos. Assim para ficar o menos

sequencial possivel, se utilizou a funcao sample para embaralhar esses conjuntos.

[\

18

if (dataDivisionMethod == "createDP"){

FALSE)

de - (menos) diz pra ndo pegar essas linhas

}

# Gerando valores aleatérios de indices com 80% das amostras do dataset

trainingDatalndex <- createDataPartition(dfGenderVoice$label, p=0.8, list=

# Pega todas as linhas que estd definida em "trainingDatalndex"

trainingData <- dfGenderVoice[ trainingDataIndex, ]

# Embaralhando as linhas das amostras de treino

trainingData <- trainingData[sample(nrow(trainingData)),]

# Pega todas as linhas que ndo estd definida em "trainingDatalndex", o sinal
testData <- dfGenderVoice[-trainingDatalndex, ]

# Embaralhando as linhas das amostras de teste

testData <- testDatal[sample(nrow(testData)),]

else {

grupos <- sample(2, nrow(dfGenderVoice), replace=TRUE, prob=c(0.8, 0.2))

## Dividindo dados para treino e para teste

trainingData <- dfGenderVoice[grupos==1,]

# Embaralhando as linhas das amostras de treino

trainingData <- trainingData[sample(nrow(trainingData)),]

testData <- dfGenderVoice [grupos==2,]

# Embaralhando as linhas das amostras de teste

testData <- testData[sample(nrow(testData)),]

Cédigo 3.6 — Configuracao da funcao createDataPartition no algoritmo de treino

desenvolvido
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3.4.4 Configuracao da funcao train

Na sua configuragdo no algoritmo se utilizou seis parametros dos totais fornecidos
pela funcao, que foram considerados suficientes para realizar o treinamento das técnicas

escolhidas, ficando assim a fun¢ao declarada como mostrado no codigo 3.7.

modelTechnical <- train(form, data, method, trControl, metric, preProcess)

Cédigo 3.7 — Parametros usados na fungao train para treinamento dos modelos

Para cada parametro foi necessario definir uma opcao, ficando a func¢ao reescrita

como mostrado no cédigo 3.8:

modelTechnical <- train(y ~ ., data=chosen-data, method="chosen-method", trControl=

fitControl, metric="chosen-metric", preProcess=c("chosen-preProcess"))

Cédigo 3.8 — Opcoes definidas no parametros usados na funcao train para treinamento

dos modelos

Além disso, no parametro trControl é preciso defini-lo pela funcao trainControl,
o que foi feito através da varidvel fitControl. Na sua configuracao também se usou seis
argumentos dos totais disponibilizados por essa fun¢ao, que foram considerados suficientes
para a realizacao do treinamento, ficando a funcao declarada como mostrado no coédigo
3.9.

fitControl <- trainControl(method = "chosen-method", number = chosen-number,

repeats = chosen—-number, savePredictions = chosen-savePredictions, classProbs =

chosen-classProbs, returnResamp = '"chosen-returnResamp")

Cédigo 3.9 — Parametros da funcao trainControl

Abaixo sao descritos a definicdo de cada pardmetro escolhido nas fungoes train e

trainControl:

o form - Uma féormula descrita por esse formato: y ~ z1 + 22 + ...  ou esse 'y ~ .

em que:

x - Define as colunas a serem usadas para pegar as amostras do quadro de da-

dos(dataframe) de treino.

y - Define a coluna (um vetor numérico ou fatorial) contendo o resultado para cada

amostra (coluna target) do quadro de dados(dataframe) de treino.
. - O ponto representa todas as colunas do quadro de dados(dataframe) de treino

menos a definida em y (coluna target).

« data - Quadro de dados(dataframe) do qual as varidveis especificadas em form sao

retiradas.



« method - Uma string que especifica qual modelo de classificagdo ou regressao usar.

Atualmente 238 estao disponiveis.

o trControl - Uma lista de valores que definem o tipo de re-amostragem que a funcao

train deve realizar. Essa lista é definida em trainControl.

« trainControl - Parametros que controlam o tipo de re-amostragem da funcao train.
Varios parametros sao disponibilizados, no entanto, s6 se usou seis deles que foram

considerados necessarios, sendo eles:

— method: Determina o método de re-amostragem usado, tendo como opgoes:
boot, boot632, optimism__boot, boot_all, cv (cross validation), repeatedcv (repeat
cross validation), LOOCV, LGOCYV (para divisdes repetidas de treinamento/-
teste), none(apenas ajusta um modelo para todo o conjunto de treinamento),
oob(apenas para floresta aleatéria, arvores ensacadas, terra ensacada, andlise
discriminante flexivel ensacada ou modelos de floresta de arvores condicionais),

timeslice, adaptive cv, adaptive_boot e adaptive LGOCV.

— number: O nimero de grupos (folds) que o dataset serd dividido representando

o numero de iteragoes de re-amostragem.

— repeats: Apenas usado para o method de validagao cruzada de k grupos (fold)
repetidos (repeatedcv). O qual representa o niimero de conjuntos completos de

folds para calcular.

— savePredictions: Habilita que as previsoes individuais feitas durante a valida-
¢ao cruzada sejam salvas e visualizadas. Os termos possiveis podem ser "all’,

"

para salvar todas as previsoes individuais, "none” para nao salvar e "final” para
salvar as previsdes para os parametros de ajuste ideais. Um valor légico (T -
TRUE) também pode ser usado para definir o termo "all” e (F - FALSE) para

o termo "none".

— classProbs: Um valor légico (T - TRUE ou F - FALSE) que define se as
probabilidades das classes da coluna target(label) do dataframe devem ser
calculadas em cada re-amostragem, junto com os valores ja previstos para medir
o desempenho. Com esse pardmetro ativo (TRUE), isso vai mesclar colunas de
probabilidades nas previsoes geradas a partir de cada re-amostragem(colunas
com os nomes das classes serao adicionadas contendo as probabilidades da

classe). O seu uso deve ser feito quando utilizado modelos de classificagao.

— returnResamp: Habilita informagoes sobre as re-amostras. Pode-se escolher
trés opgoes, sendo elas, "none” que nao mostra nenhuma informacao final, "final"
que mostra as informagoes da re-amostragem final e "all” que mostra as infor-

magoes sobre todas as re-amostragens.
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« metric - Uma string que especifica qual métrica de resumo sera usada para selecionar
o modelo ideal. Por padrao, os valores possiveis sao RMSE e Rsquared para regressao
e Accuracy e Kappa para classificagdo. Se métricas de desempenho personalizadas
forem usadas através do argumento summaryFunction em trainControl, o valor de
metric deve corresponder a um dos argumentos. Se nao corresponder, um aviso sera

emitido e a primeira métrica fornecida por o summaryFunction sera usada.

o preProcess - Um vetor de string que define um pré-processamento dos dados do
preditor. Isto é, a funcao estima o que for necessario do conjunto de dados selecionado,
no caso o conjunto de treinamento, e em seguida aplica essas transformacoes sem
recalcular os valores As possibilidades atuais sao BoxCozx, YeoJohnson, expoTrans,
center, scale, range, knnlmpute, baglmpute, medianImpute, pca, ica e spatialSign .
Caso nao seja definido um modelo o padrao é sem pré-processamento. O codigo de
pré-processamento s6 é projetado para funcionar quando z é uma matriz simples ou

quadro de dados(dataframe).

Verificado as possiveis opgoes oferecidas pelos argumentos escolhidos para uso nas
funcoes, a escolha das opgoes desejadas se fez considerando as que atendiam o cenario
proposto. Desse modo, para o parametro trControl todas as seis técnicas escolhidas

receberam a mesma configuracao, como mostrado no cédigo 3.10.

fitControl <- trainControl(method = "repeatedcv", number = 10, repeats = 3,

savePredictions = T, classProbs = T, returnResamp = "all")

Cédigo 3.10 — Configuragao do fitControl para as seis técnicas escolhidas

Nessa configuracgao se definiu que o método de re-amostragem usado é o de validagao
cruzada com repeticao, onde o niimero de grupos(folds) para as iteragdes de re-amostragem
seja igual a 10 e que o processo seja repetido 3 vezes. Essa escolha foi feita com base
no que foi apresentado nas subsecgoes 2.6.1 e 2.6.2, em que para aproveitar um nimero
maior de dados do conjunto de dados para o treino do modelo, o uso da técnica validacao
cruzada é uma das opgoes recomendadas, por permitir que através do uso do conjunto
de treinamento ja se treine e avalie o resultado dos modelos através do método validacao
cruzada k-fold, e com isso ja se tenha um melhor resultado do treinamento e deteccao se os
mesmos possam apresentar sobreajuste. Além disso, também se habilitou que as previsoes
individuais feitas durante a validagdo cruzada sejam salvas e visualizadas, para auxiliar na
verificacao do resultados, que as probabilidades das classes sejam previstas no processo de
re-amostragem, para ajudar na medicao do desempenho e que as informacoes sobre todas

as re-amostragens sejam mostradas, para novamente auxiliar na verificacao dos resultados.

Definido o fitControl, para a escolha dos demais parametros da funcao train, os

mesmos tiveram a maioria dos parametros iguais, s6 se tendo como mudanca o parametro
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method que se alterou para cada técnica de aprendizado escolhida, como mostrado no
codigo 3.11.

modelTechnical <- train(label ~ ., data=trainingData, method="chosen-method",

trControl=fitControl, metric="Accuracy", preProcess=c("center","scale"))

Cédigo 3.11 — Definicao dos parametros da funcao train para cada técnica

Na interpretacao de sua configurac¢ao, no primeiro parametro se escolheu a coluna la-
bel do dataframe para definir o resultado para cada amostra do quadro de dados(dataframe)
de treino, e as demais colunas para serem usadas como variaveis para a criagdo do modelo,
representada pelo caracter "."(ponto). No segundo pardmetro se definiu o dataframe de
treino (80% dos dados) onde serd acessado as informagoes para a criagdo do modelo de
treinamento. No terceiro parametro foi definido as técnicas escolhidas como mostrado na
tabela 6. No quarto parametro se configurou o trControl pela variavel fitControl ja descrito
acima para configurar a criacdo do modelo com re-amostragem. No quinto pardmetro se
especificou a métrica para selecionar o modelo ideal como sendo Accuracy (Acurécia), por
analisar a exatidao do resultado do modelo e também pelo método de treino escolhido
ser de classificacdo. E no sexto e ultimo parametro se definiu um pré-processamento nos
dados de predicao como sendo center, que subtrai a média dos dados pelos valores dos
dados e scale, que divide os valores pelo desvio padrao, para respectivamente estimar a

localizagao e escalas dos preditores, e com isso ajudar no resultado da aprendizagem.

Como mencionado antes, os parametros configurados para cada técnica na funcao
train foram iguais para todas elas, so se alterando a técnica escolhida no parametro method.
Na escolha das técnicas para fazer o treinamento, o caret oferece varias técnicas para
se escolher, sendo que de cada técnica disponibilizada, a mesma possui mais de uma
variagao de sua implementacao, apresentando como diferenca a sua légica ou o niimero
de parametros de ajustes. Isto é, se utilizar a técnica de ANN, a mesma possui mais de
10 variagoes de sua implementagao no caret, como por exemplo Neural Network, Neural
Network Multi-Layer Perceptron, Neural Network Multi-Layer Perceptron with multiple
layers, entre outras. Assim, para as outras técnicas disponibilizadas, ocorre a mesma
variacao. Desse modo, para a escolha das técnicas no parametro method, se selecionou
os métodos base de cada técnica escolhida nesse trabalho e também mais duas variagoes
da mesma, sendo que as que nao possuiam duas, foi escolhido s6 uma, com o objetivo
de verificar o quanto o resultado do aprendizado se altera em relacao a isso e ja servindo
também como escolha para a analise do desempenho. Na tabela 6 é apresentado os métodos
escolhidos do parametro method para a funcao train em cada técnica e a nomenclatura

usada para identificar posteriormente os resultados dos modelos.

Na tabela 7 é mostrado novamente os métodos escolhidos, mas com alguns detalhes

a mais, como o nome do modelo do método, o tipo de treinamento que ele pode ser usado,
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Tabela 6 — Técnicas e métodos usados na func¢ao train para o treinamento

Nomenclatura da

LAZRE e b e técnica analisada
nnet ANN 1 (nnet)
Artificial Neural Networks - ANN mlp ANN 2 (mlp)
mlpML ANN 3 (mlpML)
svmRadial SVM 1 (svmRadial)
Support Vector Machines - SVM | svmRadialWeights | SVM 2 (svmRadial Weights)
svmPoly SVM 3 (svmPoly)
rpart CART 1 (rpart)
CART rpart1SE CART 2 (rpart1SE)
.. rpart2 CART 3 (rpart2
Decision rees - DT C5.0 DecisionTree<s 1 (C%.O)
C5.0 C5.0Rules DecisionTrees 2 (C5.0Rules)
C5.0Tree DecisionTrees 3 (C5.0Tree)
rf Random Forest 1 (rf)
Random Forest - RF cforest Random Forest 2 (cforest)
parRF Random Forest 3 (parRF)
k-Nearest Neighbors - K-NN kliglnn kli_li]\ll\lf 21 é{kkl;rg)
. nb Naive Bayes 1 (nb
Naive Bayes - NB naive_ bayes Naive Bayes %’ (nai\(/eb;yes)

FONTE: Elaborada pelo autor.

a biblioteca utilizada pelo caret para executar o método e os parametros de ajustes que o
modelo oferece para se obter mudancas no resultado do desempenho no treinamento do
modelo. Sobre essas informacoes, as que apresentam maior interesse sao os Pardmetros de
ajustes, pois através da alteracao de seus valores pode-se ir verificando quais apresentam
melhores resultados no desempenho, e com isso um método que estava melhor em relacao
a outro, pode-se ter uma reducao ou ficar ainda melhor no seu resultado em relacao ao
outro que estava pior, tornando possivel se conseguir varios resultados. Como alterar os
Parametros de ajuste ird resultar em varios possiveis resultados e ja se esta analisando
19 métodos das técnicas escolhidas, caso se utilize os parametros para se verificar novos
resultados de desempenho, isso resultara em muitas analises e nao se tera um padrao na
verificagdo das técnicas. Desse modo, nessa analise se decidiu nao utilizar valores especificos
nos parametros, usando dessa forma os valores padroes que ja vem configurados no uso dos
métodos. Isso representa em nao colocar nenhuma informagao nos parametros de ajuste, o
que resulta em uma estrutura padronizada na analise. Por adotar essa escolha, sebe-se que
nesse cenario vai se verificar que a técnica X apresente o melhor desempenho. Mas caso se
altere os parametros de ajuste, essa técnica pode ja nao ser mais a melhor, se tendo dessa

situagao, uma proposta de andlise para trabalhos futuros.
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Tabela 7 — Algoritmos usados para o treinamento - mais detalhes

Modelo Método Tipo Biblioteca Paran‘letros
de ajuste
Neural Network nnet Clasmﬁcafmon, nnet S12¢,
Regression decay
Multi-Layer mlp Clasmﬁcafmon, RSNNS size
Perceptron Regression
Multi-Layer T layerl,
Perceptron with mlpML Clasmﬁca.tlon, RSNNS layer2,
. Regression
multiple layers layer3
Support Vector
Machines . Classification, sigma,
with Radial Basis Jaudisutl Regression kernlab C
Function Kernel
Support Vector sigma,
Machines with svmmRadialWeights | Classification kernlab C,
Class Weights Weight
Support Vector . . degree,
Machines with svmPoly Clgzsf‘ie:it;in’ kernlab scale,
Polynomial Kernel & C
Classification,
CART rpart Regression rpart cp
CART rpart1SE Classncicafmon, rpart None
Regression
Classification,
CART rpart2 Regression rpart maxdepth
C5.0 C5.0 Classification C50, plyr trlals., model,
winnow
Siingle Cal) C5.0Rules Classification C50 None
Ruleset
simgle Cal C5.0Tree Classification C50 None
Tree
Random Forest rf Classﬁcafmon’ randomForest mtry
Regression
Conditional Inference forest Classification, ¢ ;
Random Forest clores Regression patty iy
Parallel Classificatio el071,
Random parRF sz ressionm randomForest, mtry
Forest & foreach, import
k-Nearest K Classification, K
Neighbors nn Regression
k-Nearest Kk Classification, 1k kmax,
Neighbors i Regression i distance, kernel
Naive Bayes nb Classification klaR fL, adjust,
usekernel
. . . . . laplace, adjust
Naive Bayes naive_bayes Classification naivebayes
usekernel

FONTE: Elaborada pelo autor.
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3.4.5 Configuracdo da funcdo confusionMatrix

Na configuragao da funcao confusionMatriz em um trecho do codigo foi feito a
predi¢ao dos modelos para cada técnica, usando a fungao predict nativa da linguagem
R. Essa funcao faz a previsao de valores com base em um objeto de modelo linear, ao se
passar como argumentos o modelo treinado e os dados de teste sem a coluna label, como

mostrado no codigo 3.12.

J—

predictionAnn <- predict(modelAnnBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)
2|predictionSvm <- predict(modelSvmBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)

predictionCart <- predict(modelCartBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)

~

predictionDt <- predict(modelDtBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)

t

predictionRf <- predict(modelRfBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)

j|predictionNb <- predict(modelNbBestTechnique, testDataWithoutLabelColumn)

Codigo 3.12 — Trecho do cédigo do algoritmo com as predi¢oes dos modelos treinados

A partir desses resultados as predi¢oes sao passadas para a funcao confusionMatriz
junto com a coluna label dos dados de teste para para fazer a avaliagdo das métricas com

essas informagoes, como mostrado no coédigo 3.13.

1| confusionMatrixAnn <- confusionMatrix(predictionAnn, testDatalabelColumn)

2| confusionMatrixSvm <- confusionMatrix(predictionSvm, testDatalabelColumn)

3| confusionMatrixCart <- confusionMatrix(predictionCart, testDatalLabelColumn)
4| confusionMatrixDt <- confusionMatrix(predictionDt, testDatalabelColumn)

5| confusionMatrixRf <- confusionMatrix(predictionRf, testDatalLabelColumn)

6| confusionMatrixKnn <- confusionMatrix(predictionKnn, testDatalLabelColumn)

7| confusionMatrixNb <- confusionMatrix(predictionNb, testDatalabelColumn)

Codigo 3.13 — Trecho de cddigo do algoritmo com o uso da fungao confusionMatriz nos

modelos treinados
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4 TESTES E RESULTADOS EXPERIMEN-
TAIS

Neste capitulo é apresentado os resultados gerados pela utilizagdo dos dados de

treino e de teste nos modelos treinados no algoritmo desenvolvido.

4.1 Aplicacao dos dados de treino nos modelos treinados

Na execuc¢ao do algoritmo, se configurou a lista de vetores com somente um vetor
contendo nos parametros seed, numberOfLines e dataDivisionMethod respectivamente os

valores 123, all e createDP, como mostrado no codigo 4.1.

—_

# Configuragdes do treinamento - (seed, numberOfLines, dataDivisionMethod)

analysis1<-c(123, "all", "createDP")

V)

SN

# Juntando os vetores das configuragdes escolhidas na lista

analysisList<-list(analysis1)

ot

Cédigo 4.1 — Configuracao da lista contendo um vetor de parametros para o treinamento

dos modelos

Apoés a execucao, os resultados dos treinos sao mostrados na tabela 8. Além desses
resultados, sao mostrados também informacoes adicionais, para se ter uma referéncia a que
configuragoes os resultados do treino estavam associados. Dentre essas informagoes estao
o tempo que demorou para o treinamento acontecer, a semente usada no treinamento,
o numero de amostras totais usadas, o nimero da divisao das amostras totais de vozes
femininas e masculinas, o método usado para fazer a divisao das amostras, o nimero de
amostras usadas para o treinamento, junto com a divisao dos niimeros de amostras usadas
de vozes femininas e masculinas desse conjunto, o nimero de amostras usadas no teste do
modelo, junto também com a divisdo das amostras de vozes femininas e masculinas desse

conjunto e o sistema operacional usado para realizar o treino, como é mostrado na tabela

9.

Na tabela 8, como a métrica escolhida foi a acuracia, nos seus resultados sao
mostrados os pardmetros acurdcia minima (Min__Accuraccy), 1° quartil da acuracia
(1st.Qu__Accuracy), mediana da acuracia (Median__Accuraccy), acurdcia média (Mean__Accuracy),
3° quartil da acuracia (3rd. Qu__Accuracy) e acurdcia maxima (Max__Accuracy). Desses
parametros, o de interesse é a acuracia média (Mean__Accuracy), que determina o valor em

porcentagem das previsoes certas que o modelos fez. Desse modo, ao se filtrar os resultados
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Tabela 8 — Resultado do treinamento das técnicas escolhidas com o uso da funcao train

T Min 1st.Qu Median Mean 3rd.Qu Max Runtime
Accuracy Accuracy Accuracy | Accuracy | Accuracy | Accuracy | training

ANN 1 (nnet) 0.9606 0.9734 0.9783 0.9769 0.9803 0.9961 00:00:41

ANN 2 (mlp) 0.9486 0.9684 0.9723 0.9712 0.9764 0.9921 00:00:42

ANN 3 (mlpML) 0.9484 0.9655 0.9724 0.9725 0.9764 0.9961 00:00:43
SVM 1 (svmRadial) 0.9605 0.9763 0.9802 0.9797 0.9842 1 00:00:20
SVM 2 (svmRadialWeights) 0.9682 0.9763 0.9803 0.9807 0.9872 0.9921 00:00:54
SVM 3 (svimPoly) 0.9567 0.9724 0.9763 0.9771 0.9842 0.9921 00:03:47
CART 1 (rpart) 0.9447 0.9526 0.9605 0.9616 0.9685 0.9803 00:00:01
CART 2 (rpart1SE) 0.9328 0.9526 0.9606 0.9603 0.9685 0.9882 00:00:02
CART 3 (rpart2) 0.9249 0.9526 0.9626 0.9616 0.9685 0.9842 00:00:01
Decision Trees 1 (C5.0) 0.9567 0.9724 0.9802 0.9787 0.9871 0.9921 00:00:59
Decision Trees 2 (C5.0Rules) 0.9488 0.9684 0.9724 0.9717 0.9763 0.9921 00:00:05
Decision Trees 3 (C5.0Trec)  0.9331 0.9645 0.9704 0.9692 0.9793 0.9842 00:00:05
Random Forest 1 (rf) 0.9646 0.9724 0.9802 0.9792 0.9872 0.9921 00:02:00
Random Forest 2 (cforest) 0.9567 0.9685 0.9763 0.9752 0.9803 0.9882 00:21:41
Random Forest 3 (parRF) 0.9567 0.9724 0.9803 0.9792 0.9842 0.9921 00:01:49
k-NN 1 (knn) 0.9565 0.9684 0.9724 0.9724 0.9793 0.9882 00:00:03

k-NN 2 (kknn) 0.9527 0.9723 0.9764 0.9761 0.9803 0.9882 00:00:46

Naive Bayes 1 (nb) 0.8735 0.9065 0.9212 0.9213 0.9331 0.9605 00:00:24
Naive Bayes 2 (naive_bayes) 0.8898 0.9092 0.9212 0.9201 0.9319 0.9449 00:00:02

FONTE: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Configuracao usada no treinamento das técnicas escolhidas

Data Training | Training | Training Test Test Test .
Female Male . Operational
Seed | Samples samples | samples division  samples | samples | samples samples | samples | samples Svstem
P P method 80% female male 20% female male Y
123 3168 1584 1584 createDP ‘ 2536 1268 1268 ‘ 632 316 316 unix

FONTE: Elaborada pelo autor.

em relagdo a melhor acuracia média de cada técnica, se tem a classificacdo do desempenho

da melhor a pior técnica verificada, como é mostrado na tabela 10.

Tabela 10 — Resultado da classificagdo do desempenho das técnicas escolhidas dos dados

de treino
Technique Mean__Accuracy | Runtime training

SVM 2 (svmRadial Weights) 98,07% 00:00:54
Random Forest 1 (rf) 97,92% 00:02:00
Decision Trees 1 (C5.0) 97.87% 00:00:59
ANN 1 (nnet) 97,69% 00:00:41
k-NN 2 (kknn) 97,61% 00:00:46
CART 3 (rpart2) 96,16% 00:00:01
Naive Bayes 1 (nb) 92,13% 00:00:24

FONTE: Elaborada pelo autor.

Analisando o resultado da tabela 10, se verificou que a melhor técnica foi a SVM
2 (svmRadialWeights) com 98,07% de acurdcia para identificar as vozes femininas e

masculinas, e a pior técnica foi a Naive Bayes 1 (nb) com 92,13%. Entre essas duas
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as demais tiveram a sua acuracia variando entre 96,16% a 97,92% o que foram étimos
valores, mas o ideal é ficar o mais perto possivel dos 100%, que foi o caso da SVM 2
(svmRadial Weights). Outro ponto a se notar é que o tempo de execugdo das técnicas foi
variado, e a que demorou mais tempo para realizar o treinamento nao representa a que
tem o melhor resultado. Como pode ser visto na técnica CART 3 (rpart2) que foi mais
rapida que a Naive Bayes 1 (nb) levando 1 segundo para concluir o seu treinamento e
a Random Forest 1 (rf) que foi a que mais demorou na sua execucao, mais ficou atras
da SVM 2 (svmRadial Weights) que levou 54 segundos, menos da metade do seu tempo e

tendo o melhor resultado.

Com a verificacdo desses resultados, ja se poderia determinar qual foi a melhor
técnica. No entanto esses resultados nao representam ainda o resultado final de qual técnica
tem o melhor desempenho, pois os testes para ver o desempenho foram feitos com os dados
de treino usando a validagao cruzada k-fold. Para verificar o real desempenho, deve-se usar
os dados de teste, uma vez que esses dados os modelos treinados nunca viram. Permitindo
dessa forma, verificar se o resultado do modelo estd bom e se nao esta apresentando
sobreajuste (Overfitting), que acontece quando o resultado do treino foi bom, mas o de
teste ficou ruim. Assim, para verificar o verdadeiro desempenho das técnicas foram usados

os dados de teste por meio da técnica matriz de confusao.

4.2 Aplicacdo dos dados de teste nos modelos treinados

Com os modelos treinados se aplicou os dados de teste nos mesmos para fazer a
predicao dos resultados usando matrizes de confusao. Nos resultados foram exibidos os
valores das predigoes, os valores totais das classes de referéncia e prevista e o niimero de
dados totais dos dados de teste usados, como ja mostrado na tabela 4. Com esses valores
foram calculados suas métricas para avaliagdo do desempenho dos modelos, como mostrado

nas subsecoes a seguir.

4.2.1 Modelo de Artificial Neural Networks - ANN 1 (nnet)

Na matriz de confusdo apresentado na tabela 11 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas
do modelo, como demostrado nas equacoes 4.1 a 4.5. E na tabela 12 os resultados sao

organizados e exibidos.

307 + 308 615
307+308+9+8 632

Acurécia = =0,973101265 = 97,31% (4.1)
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Tabela 11 — Matriz de confusdo do modelo ANN 1 (nnet)

Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 307 8 315
previstas | male voice 9 308 317
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

Tazxa de erro=1—0,973101265 = 0, 026898734 = 2, 69% (4.2)
307 307
hilidade = =— = 151 = 1 4.
Sensibilidade 50759 — 316 0,971518987 = 97, 15% (4.3)
308 308
E  ficidade = ———— = — = 4 44 = 47 4.4
speci ficidade 308 18 — 316 0,9746835 97,47% (4.4)

97,154 97,47 194,62
2 92

E ficiéncia = =97,31% (4.5)

Tabela 12 — Resultado das métricas do modelo ANN 1 (nnet)

Meétrica Resultado

Acurécia 97,31%
Taxa de erro 2,69%
Sensibilidade 97,15%
Especificidade 97,47%

Eficiéncia 97.31%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.2.2 Support Vector Machines - SVM 2 (svmRadialWeights)

Na matriz de confusdo apresentado na tabela 13 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 14.

4.2.3 Modelo Decision Trees 1 (C5.0)

Na matriz de confusao apresentado na tabela 15 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.
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Tabela 13 — Matriz de confusdo do modelo SVM 2 (svmRadial Weights)

Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 309 4 313
previstas | male voice 7 312 319
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Resultado das métricas do modelo SVM 2 (svmRadial Weights)

Métrica Resultado

Acurécia 98,26%
Taxa de erro 1,74%
Sensibilidade 97,78%
Especificidade 98,73%

Eficiéncia 98,26%

FONTE: Elaborada pelo autor.

Tabela 15 — Matriz de confusdao do modelo Decision Trees 1 (C5.0)

Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 310 9 319
previstas | male voice 6 307 313
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 16

Tabela 16 — Resultado das métricas do modelo Decision Trees 1 (C5.0)

Meétrica Resultado

Acuricia 98,1%
Taxa de erro 1,9%
Sensibilidade 98,1%
Especificidade 98,1%

Eficiéncia 98,1%

FONTE: Elaborada pelo autor.
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4.2.4 Modelo Decision Trees - CART 3 (rpart2)

Na matriz de confusdo apresentado na tabela 17 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.

Tabela 17 — Matriz de confusdo do modelo Decision Trees - CART 3 (rpart2)

Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 309 21 330
previstas | male voice 7 295 302
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 18

Tabela 18 — Resultado das métricas do modelo CART 3 (rpart2)

Meétrica Resultado

Acurécia 95,57%
Taxa de erro 4,43%
Sensibilidade 97,78%
Especificidade 93,35%

Eficiéncia 95,57%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.2.5 Modelo Random Forest 1 (rf)

Na matriz de confusao apresentado na tabela 19 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.
Tabela 19 — Matriz de confusdo do modelo Random Forest 1 (rf)
Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 310 6 316
previstas | male voice 6 310 316
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 20
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Tabela 20 — Resultado das métricas do modelo Random Forest 1 (rf)

Métrica Resultado

Acuricia 98,1%
Taxa de erro 1,9%
Sensibilidade 98,1%
Especificidade 98,1%

Eficiéncia 98,1%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.2.6 Modelo Naive Bayes 1 (nb)

Na matriz de confusdo apresentado na tabela 21 é mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.
Tabela 21 — Matriz de confusdo do modelo Naive Bayes 1 (nb)
Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 278 12 290
previstas | male voice 38 304 342
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 22

Tabela 22 — Resultado das métricas do modelo Naive Bayes 1 (nb)

Meétrica Resultado

Acurécia 92,09%
Taxa de erro 7,91%
Sensibilidade 87,97%
Especificidade 96,2%

Eficiencia 92.09%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.2.7 Modelo k-NN 2 (kknn)

Na matriz de confusdo apresentado na tabela 23 ¢ mostrado as previsoes feitas pelo

modelo.

A partir desses resultados foram realizados os calculos das métricas avaliativas do

modelo, como mostrado na tabela 24
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Tabela 23 — Matriz de confusdo do modelo k-NN 2 (kknn)

Classes de referéncia Total
female voice | male voice | previsto
Classes | female voice 307 9 316
previstas | male voice 9 307 316
Total referéncia 316 316 632

FONTE: Elaborada pelo autor.

Tabela 24 — Resultado das métricas do modelo k-NN 2 (kknn)

Meétrica Resultado

Acurécia 97,15%
Taxa de erro 2.85%
Sensibilidade 97,15%
Especificidade 97,15%

Eficiéncia 97,15%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.3 Analise dos Resultados

Com base nos resultados obtidos das métricas dos modelos na se¢ao 4.2, nessa se¢ao
sao apresentadas as analises comparativas das métricas em relacao a acuracia, sensibilidade,

especificidade e eficiéncia.

4.3.1 Comparacao dos resultados dos modelos em relacdo a acuracia

Como ja definido, a acuracia mede quantas previsoes certas o modelo fez das classes
verificadas em relacdo ao ntimero total de amostras de testes aplicadas ao modelo para as

previsoes. Usando essa métrica o desempenho do modelo é verificado.

Desse modo, na tabela 25 ¢ apresentado o resultado da acuracia dos modelos ja
ordenados do maior para o menor. Desses valores se verificou que a técnica que apresentou
o melhor desempenho foi a "SVM 2 (svmRadialWeights)"com 98,26% de exatiddo em suas
previsoes e que a técnica "Naive Bayes 1 (nb)'foi a técnica que teve o pior desempenho
com 92,09%. Em relagao as demais, a "CART 3 (rpart2)'obteve 95,57%, que foi um
bom resultado. A "k-NN 2 (kknn)', "ANN 1 (nnet)"e "Decision Trees 1 (C5.0)"obtiveram
respectivamente os valores 97,15%, 97,31% e 97,63%, que foram 6timos valores, podendo-se
escolher qualquer uma dessas técnicas para uso, se considerando o valor de 97%, mas se for
necessario escolher uma delas, o "Decision Trees 1 (C5.0)"seria o selecionado, pois no detalhe
da sua porcentagem, foi o que teve melhor resultado. E por tltimo o "Random Forest 1

(rf)"apresentou 98,1% que considerando s6 como 98% estaria no mesmo resultado que o
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"'SVM 2 (svmRadialWeights)", podendo-se escolher qualquer um deles, que o resultado
esperado seria o mesmo. Mas novamente, caso se tenha que escolher qual usar , o "SVM 2
(svmRadialWeights)"seria o escolhido, por sua porcentagem ter sido um pouco melhor, e
com isso ele foi considerado a técnica com melhor desempenho para a classificagao das

classes das vozes de género.

Tabela 25 — Resultado da métrica acuracia das técnicas com os dados de teste

Técnica Acuracia
SVM 2 (svmRadialWeights) | 98,26%
Random Forest 1 (rf) 98,1%
Decision Trees 1 (C5.0) 97,63%
ANN 1 (nnet) 97,31%
k-NN 2 (kknn) 97,15%
CART 3 (rpart2) 95,57%
Naive Bayes 1 (nb) 92,09%

FONTE: Elaborada pelo autor.

Comparando esses resultados com os resultados obtidos durante os treinos dos
modelos, se verificou que a ordem de desempenho das técnicas continuou a mesma como
mostrado na tabela 26. Além disso, se notou que a técnica com o melhor desempenho a
"'SVM 2 (svmRadialWeights)"teve uma pequena melhora. A com pior desempenho, a "Naive
Bayes 1 (nb)'e as técnicas CART 3 (rpart2), k-NN 2 (kknn), ANN 1 (nnet) e Decision
Trees 1 (C5.0) tiveram uma pequena reducao no seu desempenho. E que a Random Forest
1 (rf), ao contrario dessas teve uma significativa melhora, mas nao chegando a passar do
resultado da SVM 2 (svmRadialWeights), que se consolidou como a melhor técnica a ser

usar no reconhecimento das vozes femininas e masculinas.

Tabela 26 — Comparacao da acuracia dos dados de teste com os dados de treino

Técnica Acuracia dados de teste Acuracia dados de treino
SVM 2 (svmRadial Weights) 98,26% 98,07%
Random Forest 1 (rf) 98,1% 97,92%
Decision Trees 1 (C5.0) 97,63% 97,87%
ANN 1 (nnet) 97.31% 97,69%
k-NN 2 (kknn) 97,15% 97,61%
CART 3 (rpart2) 95,57% 96,16%
Naive Bayes 1 (nb) 92,09% 92,13%

FONTE: Elaborada pelo autor.
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4.3.2 Comparacao dos resultados dos modelos em relacdo a sensibilidade,
especificidade e eficiéncia

Na verificagdo das métricas do modelo, além de examinar a acuracia, pode-se
também analisar a sensibilidade e especificidade para que possuindo esses resultados se
possa averiguar a eficiéncia do modelo. Como ja definido a sensibilidade exibe quantas
previsoes positivas o modelo fez corretamente, que no caso sao as amostras com vozes
femininas em relagao ao nimero total de amostras de vozes femininas fornecidas ao modelo.
A especificidade define o ntimero de previsoes certas de amostras nao positivas, que no
caso sao as vozes masculinas em relacdo ao nimero total de amostras de vozes masculinas.
E a eficiéncia define a média da soma dessas duas métricas. Com base nisso na tabela
27 é exibido o agrupamento dos resultados dessas métricas mostradas na se¢ao 4.3.1 ja

seguindo a ordem de qual técnica foi a mais eficiente.

Tabela 27 — Comparacgao da eficiéncia dos modelos com os dados de teste

Técnica Sensibilidade | Especificidade | Eficiéncia
SVM 2 (svmRadialWeights) 97,78% 98,73% 98,26%
Random Forest 1 (rf) 98,1% 98,1% 98,1%
Decision Trees 1 (C5.0) 98,1% 97,15% 97,63%
ANN 1 (anet) 97,15% 07 47% 97,31%
k-NN 2 (kknn) 97,15% 97,15% 97,15
CART 3 (rpart2) 97,78% 93,35% 95,57%
Naive Bayes 1 (nb) 87,97% 96,2% 92,09%

FONTE: Elaborada pelo autor.

Analisando os resultados se verificou que como na comparacao da acuracia, a
técnica SVM 2 (svmRadial Weights) foi novamente a melhor técnica, apresentando uma
eficiéncia de 96,26% em relacao as demais. O Naive Bayes 1 (nb) foi o menos eficiente com
92,09%. E as demais técnicas seguiram a mesma ordem de eficiéncia como na comparacao
da métrica acuracia. Caso se considere o valor da eficiéncia como 98%, entao a técnica
Random Forest 1 (rf) ficaria com o mesmo valor do SVM 2 (svmRadial Weights) sendo

também escolhido como a técnica mais eficiente.

Uma outra andlise feita em relagdo aos resultados estd na situagdo em que se precise
ter um maior acerto na previsao das vozes femininas ou masculinas. Nessa situacao, caso
seja necessario ter maior acerto na previsao da voz feminina que representa a classe positiva
e é indicado pelo resultado da sensibilidade do modelo. Isso foi observado na tabela 28
onde ¢ mostrado os resultados ja ordenados em relacao a sensibilidade e se observou que
as técnicas mas sensiveis foram a Random Forest 1 (rf) e Decision Trees 1 (C5.0) com
98,1% de acertos, e a menos sensivel foi a Naive Bayes 1 (nb) com 87,97%. As demais
técnicas resultaram nos valores de 97,78%, 97,78%, 97,15% e 97,15% respectivamente para
SVM 2 (symRadial Weights), CART 3 (rpart2), ANN 1 (nnet) e k-NN 2 (kknn), notando-se
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como mudanca a técnica SVM 2 (sumRadial Weights) que dessa vez nao foi a que teve o

melhor resultado.

Tabela 28 — Comparacao da sensibilidade dos modelos com os dados de teste

Técnica Sensibilidade | Especificidade | Eficiéncia
Random Forest 1 (rf) 98,1% 98,1% 98,1%
Decision Trees 1 (C5.0) 98,1% 97,15% 97,63%
SVM 2 (svmRadialWeights) 97,78% 98,73% 98,26%
CART 3 (rpart2) 97,78% 93,35% 95,57%
ANN 1 (nnet) 97.15% 97.47% 97.31%
k-NN 2 (kknn) 97,15% 97.,15% 97,15
Naive Bayes 1 (nb) 87,97% 96,2% 92,09%

FONTE: Elaborada pelo autor.

Ja no caso que se precise de um maior acerto na previsao de vozes masculinas,
representado pela classe nao positiva e indicado pelo resultado da especificidade. Isso
foi feito na verificagdo da tabela 29 que exibe os resultados ja ordenado a partir da
especificidade e os mesmo mostraram que a melhor técnica foi novamente a SVM 2
(sumRadial Weights) com 98,73% de acerto e a pior foi a CART 3 (rpart2) com 93,35%. As
demais apresentaram valores entre 98,1% a 96,2%, e se notou como mudanca a técnica

Naive Bayes 1 (nb) que nao foi a que teve o resultado mais baixo.

Tabela 29 — Comparacao da especificidade dos modelos com os dados de teste

Técnica Sensibilidade | Especificidade | Eficiéncia
SVM 2 (svmRadialWeights) 97,78% 98,73% 98,26%
Random Forest 1 (rf) 98,1% 98,1% 98,1%
ANN 1 (unet) 97.15% 07 47% 97.31%
Decision Trees 1 (C5.0) 98,1% 97,15% 97,63%
k-NN 2 (kknn) 97,15% 97,15% 97,15
Naive Bayes 1 (nb) 87,97% 96,2% 92,09%
CART 3 (rpart2) 97,78% 93,35% 95,57%

FONTE: Elaborada pelo autor.

4.4 Comparacao dos resultados de acuracia dos modelos em rela-

cao ao nimero de dados usados para o treinamento

Verificado qual foi a melhor e pior técnica apés o treinamento dos modelos utilizando
um vetor na lista com os valores 123, all e creatDP que respectivamente representa o valor
da semente sendo 123, usar todas as amostras do dataset e a divisao ser feita com a fungao
createDataPartition. Nessa secao ¢ apresentado uma analise dos resultados do treinamento

ao se utilizar niimeros menores de amostas fornecidas pelo dataset, com o objetivo de
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observar como o nimero de amostras usadas no treinamento afeta nos resultados de
desempenho das técnicas e no acerto das previsoes. Na andlise feita, se treinou novamente
os modelos com as 3168 amostras totais, mas também se usando 2000, 1000 e 500 amostras.
A semente (seed) e o método para a divisao dos dados continuaram sendo respectivamente
123 e createDP, porém na verificagdo com as 3168 amostras totais se fez uma nova analise,
mas se alterando a semente para 1234, para ver a diferenca que isso ocasiona. No codigo
4.2 é mostrado a configuragao definida na lista de vetores do algoritmo para essa avaliacao

e na tabela 30 os resultados obtidos.

# Configuragbes do treinamento - (seed, numberOfLines, dataDivisionMethod)
2| analysis1<-c(123, "all", "createDP")

analysis2<-c (1234, "all", "createDP")

|| analysis3-c(123, 2000, "createDP")

5| analysis4-c(123, 1000, "createDP")

6| analysisb-c (123, 500, "createDP")

w

8| # Juntando os vetores das configuragdes escolhidas na lista

9| analysisList<-list(analysisl, analysis2, analysis3, analysis4, analysisb)

Cédigo 4.2 — Configuracoes do treinamento para andlise de niimero de amostras

Através desses resultados se observou que:

« Em todas as andlises feitas a técnica Naive Bayes foi a que teve o pior desempenho,
sendo que na verificagdo com 1000 amostras foi a Naive Bayes 2 (naive bayes) e nas

demais foi a Naive Bayes 1 (nb).

o Com o uso da semente sendo 123, na andlise usando 500 amostras a melhor técnica
foi a Decision Trees 1 (C5.0) com 100% de exatidao enquanto as demais ficaram
entre os valores de 99% a 90%. Na analise usando 1000 amostras a melhor técnica
foi a Random Forest 1 (rf) com 97,5% de exatiddo enquanto as demais ficaram entre
os valores de 97% a 92,5%. Na analise usando 2000 amostras a melhor técnica foi a
Support Vector Machine 2 (svmRadial Weights) com 98,75% de exatidao enquanto as
demais ficaram entre os valores de 98% a 89,25%. E na andlise usando 3168 amostras
a melhor técnica foi a Support Vector Machine 2 (svmRadial Weights) com 98,26%
de exatidao enquanto as demais ficaram entre os valores de 98,10% a 92,09%. Desses
resultados, pode-se notar que usando um valor de semente fixo, mas com valores
de amostras de dados diferentes, considerando o uso de um valor inicial e depois ir
aumentando ele, o resultado da melhor técnica pode alterar, mas que a partir de
uma certa quantidade de amostras utilizadas, o resultado da melhor técnica pode
comegar a ser o mesmo ou estar entre as duas melhores técnicas que tiveram os

melhores desempenhos.
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Tabela 30 — Comparacao dos resultados de acuracia dos modelos em relacado ao ntimero
de dados usados para o treinamento

Techni Test data Training data Runtime Seed | § 1 Training Test
echnique accuracy accuracy Training ee amples samples 80% samples 20%
SVM 2 (svmRadialWeights) 98,26% 98,07% [ 00:00:54 123 3168 2536 [ 632
RF 1 (xf) 98,10% 97,92% 00:02:00 123 3168 2536 632
DT 1 (C5.0) 97,63% 97.87% [ 00:00:59 123 3168 2536 [ 632
ANN 1 (nnet) 97,31% 97,69% 00:00:41 123 3168 2536 632
k-NN 2 (kknn) 97,15% 97,61% | 00:00:46 123 3168 2536 | 632
CART 3 (rpart2) 95,57% 96,16% 00:00:01 123 3168 2536 632
NB 1 (nb) 92,09% 92,13% [ 00:00:24 123 3168 2536 [ 632
RF 3 (parRF) 97,94% 98,09% | 00:01:52 | 1234 | 3168 2536 \ 632
SVM 2 (svmRadialWeights) 97,63% 98,29% 00:00:55 1234 3168 2536 632
DT 1 (C5.0) 97,63% 97,95% | 00:00:57 | 1234 3168 2536 [ 632
ANN 1 (nnet) 97,15% 97,70% 00:00:41 1234 3168 2536 632
k-NN 2 (kknn) 96,84% 97,58% | 00:00:47 | 1234 3168 2536 [ 632
CART 1 (rpart) 96,20% 96,08% 00:00:01 1234 3168 2536 632
NB 1 (nb) 89,72% 92,01% | 00:00:23 | 1234 3168 2536 | 632
SVM 2 (svmRadialWeights) 98,75% 97,21% [ 00:00:31 123 2000 1600 [ 400
k-NN 2 (kknn) 98,00% 96,90% 00:00:29 123 2000 1600 400
DT 1 (C5.0) 97,75% 97,38% | 00:00:38 123 2000 1600 \ 400
RF 1 (rf) 97,75% 97,40% 00:01:01 123 2000 1600 400
ANN 1 (nnet) 97,50% 96,79% | 00:00:24 123 2000 1600 | 400
CART 1 (rpart) 96,00% 95,65% 00:00:01 123 2000 1600 400
NB 1 (nb) 89,25% 91,69% | 00:00:16 123 2000 1600 [ 400
RF 1 (rf) 97,50% 97,00% | 00:00:28 123 1000 800 | 200
CART 3 (rpart2) 97,00% 94,54% 00:00:01 123 1000 800 200
DT 1 (C5.0) 97,00% 97,13% [ 00:00:17 123 1000 800 [ 200
SVM 3 (svmPoly) 96,50% 97,00% 00:00:46 123 1000 800 200
ANN 1 (nnet) 96,00% 96,96% | 00:00:16 123 1000 800 \ 200
k-NN 2 (kknn) 96,00% 95,58% 00:00:12 123 1000 800 200
NB 2 (naive_bayes) 92,50% 90,50% | 00:00:02 123 1000 800 | 200
DT 1 (C5.0) 100,00% 95,92% | 00:00:09 123 500 400 [ 100
RF 3 (parRF) 99,00% 96,58% 00:00:13 123 500 400 100
SVM 1 (svmRadial) 96,00% 96,42% | 00:00:03 123 500 400 | 100
k-NN 2 (kknn) 95,00% 96,00% 00:00:07 123 500 400 100
CART 3 (rpart2) 94,00% 93,67% | 00:00:01 123 500 400 | 100
ANN 2 (mlp) 92,00% 96,25% 00:00:09 123 500 400 100
NB 1 (nb) 90,00% 89,08% | 00:00:05 123 500 400 \ 100

FONTE: Elaborada pelo autor.

o Na anélise usando 3168 amostras e com a semente sendo 1234 a melhor técnica foi a
Random Forest 3 (parRF') com 97,94% de exatidao enquanto as demais ficaram entre
os valores de 97,63% a 89,72%. Sobre esse resultado, se notou que com a alteracao
da semente (seed), o nimero de amostras selecionadas para o treinamento também
se alterou o que resultou na possivel mudanca de melhor técnica. No entanto como a
segunda melhor técnica foi a SVM 2 (sumRadial Weights) com 97,63%, ao se considerar
o valor de 97% ou arredondar os valores para 98%, a SVM 2 (sumRadial Weights)
poderia ser novamente escolhida como melhor técnica. Além disso, desses resultados
em relacao a andlise feita com a semente sendo o valor 123, a ordem dos desempenhos
das técnicas foram quase as mesmas, s se alterando a técnica CART que nesse foi o

1 e o Random Forest que foi o 3 e sendo a melhor técnica.

o Em relacao aos nimeros de amostras usadas, no uso de 500 amostras a técnica com
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melhor desempenho conseguiu 100% de acertos das previsoes e as segunda 99%, sendo
6timos resultados. Porém, com o aumento das amostras, indo de 1000 para 2000 até
os 3168 totais do dataset, se notou que o desempenho da acuracia teve uma leve
reducao, devido provavelmente a se ter mais amostras de exemplo no treinamento,
o que adicionou possiveis novos valores dos parametros das amostras que nao se
tinha na verificagao com 500 amostras. Desse modo, com mais possibilidades para
se interpretar, dependendo como o modelo de treino foi configurado, a chances de
previsoes erradas ocorre é maior, resultando assim nessa diminuicdo do desempenho.
Como no treinamento do modelo o ideal é se ter muitas amostras para ele aprender
varias possibilidades na hora de realizar as previsoes, e o resultado obtido da acurécia
com o aumento dos nimeros de amostras teve uma pequena diminui¢ao nas previsoes,

se concluiu que as técnicas tiveram bons resultados no treinamento.

Em relacao ao tempo de treinamento dos modelos, se observou que com o aumento
do ntimeros de amostras usados, o tempo de treino aumenta também, no entanto a
técnica que demorou mais para realizar o treino nao é necessariamente a de melhor
desempenho, pois em algumas analises a melhor técnica teve o tempo de treino
menor do que a segunda técnica, como pode ser visto nas andlises de 500 e 3168

amostras com o valor da semente sendo 123.

Assim, de um modo geral em relacao a esses resultados, se conclui que usar um

valor considerado de amostras de dados é o mais recomendado, pois com poucas amostras

o modelo pode apresentar uma acurdcia de 100% ou proximo disso, mas se aparecer uma

nova informacgao para previsao que o modelo nao tenha visto, isso pode afetar o seu

desempenho.
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um estudo para verificar o desempenho de técnicas
de aprendizado de maquina pré-selecionadas, sendo elas ANN, SVM, RF, DT, NBe K-NN,
para o reconhecimento do género de vozes, com o objetivo de determinar qual delas tem a
melhor performance, para servir como um estudo de referéncia para uso em aplicagoes
que necessitem utilizar esse recurso e também para comparacoes com técnicas recentes de

Deep Learning.

Para o desenvolvimento do estudo foi preciso usar audios de vozes femininas e
masculinas para extrair os pardmetros que representam cada género de voz para serem
utilizados nas técnicas de aprendizado de maquina, e assim realizar o treinamento. No
entanto, como o foco do estudo estava voltado para os algoritmos de treinamento, para se
ter esses parametros, se usou uma base de dados de géneros de vozes ja pronta com os

parametros ja extraidos, adquirida no site data.world.

Na criacao do algoritmo de treinamento, para comparar o desempenho das técnicas
escolhidas se utilizou a linguagem R, por possuir bibliotecas uteis, destinada para uso
no contexto do aprendizado de maquina, incluindo tratamento dos dados e treinamento
e validacao dos modelos criados. E para facilitar o desenvolvimento do cddigo se usou a
IDE RStudio por inclui editor de cédigo-fonte, automacao de compilacao local, debugger e

outros recursos.

Com a definicao dessas escolhas, os modelos de cada técnica escolhidas nesse estudo
foram criados e treinados com o conjunto de treino, utilizando como técnica para avaliar os
resultados a validagao cruzada. Através do seu uso, os resultados dos desempenhos foram
obtidos e uma filtragem da ordem da melhor a pior técnica foi realizada para determinar a
melhor técnica. No entanto, esses resultados ainda nao representavam a avaliagao final
dos resultados, pois foi utilizado os dados de treino nesse processo. Com isso, para validar
realmente o resultado, foi utilizado os dados de teste nos modelos treinados e as predi¢oes
feitas foram inseridas na técnica matriz de confusao que fornece as métricas avaliativas de

desempenho dos modelos sendo elas a acuracia, sensibilidade, especificidade e eficiéncia.

Utilizando a matriz de confusao junto com as predicoes dos dados de teste, verificou-
se quais foram as ordens de desempenho das técnicas analisadas em relagao a acuricia e
eficiéncia como foi mostrado respectivamente nas subsegoes 4.3.1 e 4.3.2. Dos resultados
obtidos constatou-se que em relagao a acuracia, principal métrica de desempenho, a técnica
de melhor resultado foi o SVM 2 (sumRadial Weights) com 98,26% de exatidao e a pior foi o
Naive Bayes 1 (nb) com 92,09%. E em relagao a eficiéncia, a melhor técnica foi novamente
o SVM 2 (symRadial Weights) com 98,26% e a pior sendo outra vez o Naive Bayes 1 (nb)
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com 92,09%. A partir desses resultados notou-se que por coincidéncia os resultados foram

0s mesmos para ambas as métricas.

Em relagdo ao nimero de amostras do dataset usado para o treinamento e teste
dos modelos, se avaliou que no contexto desse trabalho ao se usar uma quantidade de
amostras especificas, sendo neste cenario 3168 amostras, a melhor técnica verificada foi a
SVM?2 (sumRadial Weights). No entanto, ao se avaliar o desempenho da melhor técnica
com amostras menores que essa, se notou uma mudanca nos resultados. Isto é, se avaliou
os modelos com 2000, 1000 e 500 amostras com o valor de semente (seed) sendo 123 e com
3168 amostras mas com uma semente com o valor de 1234. Dos resultados obtidos, as com
500 e 1000 amostras tiveram respectivamente como melhores técnicas o DT1 (C5.0) e o
RF1 (rf). No resultado com 2000 amostras se teve a SVM2 (sumRadial Weights) novamente
e com as 3168 amostras, mas com a semente sendo 1234, se teve a RF3 (parRF) como
melhor técnica. Com base nesses resultados se considerou que a partir de um certo niimero
de amostras, a técnica considerada a melhor fica mais evidente, o que pode ser visto com
o desempenho das amostras de 2000 e 3168 com os valores de semente 123 e 1234. No caso
das amostras com a semente com o valor 1234, a SVM2 (sumRadial Weights), ficou em
segundo lugar, mais ficando préximo do valor da melhor técnica. J& ao se utilizar amostras
abaixo de 2000, as melhores técnicas se alteraram. O que dessa forma, pode influenciar na

escolha da melhor técnica a ser usar.

Sobre os resultados obtidos da melhor a pior técnica, com base nas métricas, um
ponto a se ressaltar é que esses resultados foram conseguidos a partir do uso da configuracao
padrao determinada nos parametros de ajuste de cada modelo de treino, do uso de todos
os atributos do dataset e usando um ntmero especifico de amostras. No entanto, se essas
configuragoes forem alteradas, os resultados obtidos podem permanecer os mesmos ou

sofrer alteragoes, afetando o resultado da analise.

Desse modo, através do estudo proposto e dos resultados analisados, se concluiu que
a técnica com o melhor desempenho foi a SVM 2 (sumRadial Weights), sendo a indicada a
ser usada em aplicagoes que precisem implementar o reconhecimento de vozes por género.
A partir desse resultado e do processo de desenvolvimento desse trabalho, se pensou em

algumas sugestoes de projetos futuros propostos na segao a seguir.

5.1 Trabalhos Futuros

o Comparar os resultados desse trabalho com técnicas mais avangadas e atuais como

os algoritmos de Deep Learning.

o Com base no resultado deste trabalho, alterar os parametros de ajustes de treino

das técnicas utilizadas, e verificar qual o comportamento dos resultados;
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Criar um banco de audios ptublico de diferentes tipos de vozes femininas e masculinas;

Através de um banco de dudios publico de vozes femininas e masculinas, execu-
tar a extragao dos atributos usados na base de dados deste trabalho, e criar um
novo conjunto de dados na extensao .csv para a aplicacao e avaliagao dos modelos

propostos;

Utilizar a técnica de aprendizado de maquina Deep Learning para avaliar o desempe-

nho com base nesse estudo;

Criar uma aplicagdo dividida na parte frontend e backend, onde no frontend deve
conter uma tela para gravar a voz do usuario, e desse arquivo de audio gerado, o
mesmo deve ser enviado para uma API REST que representa o backend. No backend
o audio vai ser extraido nos atributos usados na base de dados deste trabalho para ser
processado através do melhor modelo verificado também nesse trabalho. O resultado
entao vai ser devolvido para a parte frontend para informar ao usuario se a voz era

feminina ou masculina.
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APENDICE A - REPOSITORIO DO
ALGORITMO DE TREINAMENTO

O link abaixo fornece o acesso ao repositorio do algoritmo criado no desenvolvimento
deste trabalho.

https://github.com/marioandre01 /machineLearningTechniquesForVoiceRecognitionByGender_ R


https://github.com/marioandre01/machineLearningTechniquesForVoiceRecognitionByGender_R
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