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APRESENTACAO

Neste livro s&o apresentados varios trabalhos, alguns com resultados praticos,
outros com métodos de desenvolvimento para o ensino de tecnologias, bem como um
enfoque em energias renovais.

Um compendio de temas e abordagens que constituem a base de conhecimento
de profissionais que buscam estar atualizados e alinhados com as novas tecnologias .

A obra Estudos (Inter) Multidisciplinares nas Ciéncias Exatas e Tecnologias
aborda os mais diversos assuntos sobre a aplicacdo de métodos e ferramentas nas
diversas areas das engenharias a fim de melhorar a relacdo ensino aprendizado,
sendo por meio de levantamentos tedrico-praticos de dados referentes aos cursos ou
através de propostas de melhoria nestas relagdes.

Outro ponto de grande destaque, sao as novas ferramentas utilizadas em um
compendio relacionado ao ensino-aprendizagem, como ferramentas tecnologicas que
facilitem o entendimento e executem um link entre aluno-professor-conteudo.

Desta forma temas e abordagens que facilitam as relagdes entre ensino-
aprendizado sao apresentados, a fim de se levantar dados e propostas para novas
discussbes em relacédo ao ensino nas engenharias, de maneira atual e com a aplicacao
das tecnologias hoje disponiveis.

Boa leitura

Henrique Ajuz Holzmann
Joao Dallamuta
Ricardo Vinicius Bubna Biscaia
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CAPITULO 12

ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING APLICADOS
NA IDENTIFICACAO DE GENERO POR MEIO DE

Maicon Facco
Universidade Federal de Santa Maria

Santa Maria — Rio Grande do Sul

Daise dos Santos Vargas

Universidade Federal de Santa Maria

Santa Maria — Rio Grande do Sul

Marcos Anténio de Azevedo de Campos
Universidade Federal de Santa Maria

Santa Maria — Rio Grande do Sul

Cleber Bisognin

Universidade Federal de Santa Maria

Santa Maria — Rio Grande do Sul

RESUMO: Técnicas de machine learning sao
amplamente aplicadas nas mais diversas
areas. Por meio de tais técnicas, €& possivel
identificar o género de uma pessoa por meio
da frequéncia de sua voz. Foram aplicadas 5
técnicas de aprendizado supervisionado em
3000 dados de frequéncia de voz objetivando
selecionar o modelo com melhor desempenho
O modelo
selecionado foi o Support Vechtor Machine
(SVM), com uma precisao média de 97,71% de
acertos nas classificagoes.
PALAVRAS-CHAVE: Machine
género, voz.
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learning,
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FREQUENCIA DE VOZ

MACHINE LEARNING ALGORITHMS
APPLIED IN GENDER IDENTIFICATION BY
VOICE FREQUENCY

ABSTRACT: Machine learning techniques
are widely applied in the most diverse areas.
Through such techniques, itis possible to identify
a person’s gender through the frequency of his
voice. Five supervised learning techniques were
applied to 3000 voice frequency data aiming to
select the model with the best performance in
gender classification. The model selected was
the Support Vechtor Machine (SVM), with an
average accuracy of 97.71% of correct answers.
KEYWORDS: Machine Learning, gender, voice.

11 INTRODUCAO

Machine Learning (Aprendizado de
Maquina) permite que computadores tomem
decisbes a partir da ajuda de algoritmos que
reconhecem padrdes e tornam-se capazes de
fazer previsdes. Um exemplo de previséo seria
uma maquina poder classificar um objeto de
acordo com informagcdes armazenadas em sua
memoéria, sejam imagens com cores, imagens
de vérios angulos, formas, etc., ou seja, com
base em padrées de dados pré-fixados.
Machine Learning € uma area de grande
importancia ligada a Inteligéncia Atrtificial (1A)
pois, segundo Batista (2003), a capacidade de
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aprender & necessaria para um comportamento inteligente. Mitchel (1997) afirma que
a area de Machine Learning estuda métodos computacionais visando adquirir novos
conhecimentos e habilidades, assim como novos meios de organizar o conhecimento
existente.

A ideia principal seria de que uma maquina deveria aprender com seus erros.
Se uma maquina pudesse “observar’ determinada ocorréncia, deveria ser capaz de
armazenar aquela informacgéo determinando um desfecho para ela. Quando observada
uma situacdo que ndo se assemelha com a mesma ocorréncia, a maquina deveria
identificar que esta ndo faz parte das ocorréncias similares a que foi observada
anteriormente.

E possivel, por meio de generalizagdes e especificagbes, criar algoritmos que
induzam uma hipétese cujo conceito € consistente com todos os exemplos. Muitos
algoritmos de Machine Learning utilizam operagdes de generalizacdo e especificacéo
para criar hipoteses a partir de exemplos. Segundo interpretacéo da definicao de Bratko
(1990), uma hip6tese somente pode ser util se puder ser utilizada no reconhecimento
correto de exemplos além dos utilizados na indugéo da hipotese.

Além de tomar decisdes, pode fazer uso de algoritmos para fazer previsdes
nas mais diversas areas, como por exemplo, na bolsa de valores, ou na previsao da
ocorréncia de uma determinada doenca baseado nos histéricos de saude de pacientes
que ja sofreram da mesma, ou até mesmo realizar a previsdo do género de uma
pessoa baseado na frequéncia da voz do individuo, que é o foco deste trabalho.

21 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Sistemas de aprendizado

A partir de dados fornecidos por um processo externo € que o aprendizado €
efetuado. Sendo assim, no contexto de Machine Learning, a maquina programada toma
decisbes baseada em experiéncias acumuladas contidas em casos resolvidos com
sucesso (WEISS & KULIKOWSKI, 1991). Conforme Monard & Baranauskas (2003),
existem dois principais tipos de aprendizado de maquina: aprendizado supervisionado
e aprendizado ndo supervisionado. Para a realizacdo neste trabalho foi usada a
aprendizagem supervisionada.

2.1.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado é informado ao sistema computacional (sistema
de aprendizado) um conjunto de dados b =(,,D,,...D,), onde cada dado D; € D, para
i = 1,--,n, possui uma classificacdo associada. Essa classificacao define qual a classe
gue o dado pertence. Ou seja,
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D = (e, y2), (2, y2), s ()

onde D; = (x;,¥;) , no qual x & um vetor de valores que representam os atributos
do dado D, e y, é o valor da classe desse dado. O objetivo deste tipo de aprendizado
€ induzir um mapeamento geral dos vetores x para os valores y. A partir disso, 0
objetivo €& construir um modelo ¥ = g(x) que permite predizer valores y para dados
previamente nédo observados. Mas na realidade, o aprendizado supervisionado nao é
capaz de construir com exatidao tal funcéo g, mas sim uma funcéo aproximada de g,
pois 0 numero de dados normalmente néo € suficiente para caracterizar esta funcéo.

Em outras palavras, de posse de um banco de dados rotulados, ja se sabe qual
€ a saida correta e que esta deve ser semelhante ao banco, demonstrando uma
relacdo entre a entrada e a saida. Enquadram-se aqui os problemas de regresséo
e classificacdo. Em problemas de regressao, tenta-se prever os resultados em uma
saida continua, ou seja, ha um mapeamento para alguma funcé&o continua. Ja nos
problemas de classificacao, a previsao é focada na previsao de resultados em saidas
discretas, ou seja, ha um mapeamento de variaveis de entrada em categorias distintas.

2.2 Machine learning para dados de classificacao

Um grande problema no Machine Learning (aprendizado de maquina) € referente
a classificacdao. Segundo Izbicki, trata-se de um problema muito parecido com o de
fazer previsbes em regresséao.

Dada uma amostra (X1, Y1), (X2,Y2), --- , (X5 ¥o)~ (X, Y), 0 objetivo do Machine
Learning € elaborar uma fungdo g(x) que possa ser utilizada para fazer predicéo de
novas observacoes (Xpi1: Vme1):(Xmsz Yme2), - - Xp 1), ou seja, queremos elaborar uma
funcéo tal que 9(Xm+1) = Ym+1, 9(Xmi2) = Ym+2:+--,9(Xn) = ¥n. Aqui 0 problema é que a
variavel resposta Y € qualitativa, tornando-se assim um problema de classificacéo, ao
contrario dos problemas de regressao, nos quais a variavel resposta € quantitativa.

O estudo de regressao para variavel resposta quantitativa baseia-se em uma
funcdo R(g(x)) = E[(Y = g(X))?], denominada funcéo de risco. Quando se trata de
variaveis qualitativas, esta funcao de risco ja ndo faz mais sentido, visto que agora a
variavel resposta € qualitativa, ou seja, ndo se aplica a um problema de classificagcao.

Para esse tipo de problema, sugere-se como fungao de risco

R(g(x)) = E[I(Y # g(X))] = P(Y # g(X)),

ou seja, a probabilidade de erro em uma nova observacgao (X, Y), onde J’(Y # g(x))
€ a funcéo indicadora, também conhecida como funcédo de perda 0-1.
A melhor funcéao classificadora g(x) segundo a func¢ao de risco R(g) € dada por
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g(x) = argmax p(y = d|x),
del

onde (& € um conjunto de valores de classificagdo e d um valor qualquer de €. Em
outras palavras, deve-se classificar x como sendo da classe com maior probabilidade
a posteriori. A funcéo classificadora g(x) € também conhecida como classificador de
Bayes.

Neste trabalho faz-se uso de validacdo cruzada para estimar o risco dos
métodos de classificacdo. O banco de dados deve ser dividido aleatoriamente em trés
partes: treinamento, validacéo e teste. Preferencialmente a parte do banco de dados
direcionada ao treinamento e validacao deve ser de ou, e a parte do banco de dados
direcionada ao teste de ou, embora possa ser dividido em outros tamanhos.

A divisao do banco de dados deve ser feita aleatoriamente, conforme verifica-se
abaixo, por exemplo, em uma amostra de tamanho :

Treinamento & validagao (70%)

Treinamento (70%) Validag&o (30%) Teste (30%)
(X Vi) (X Yo ) (X, Yora oo (K YD (X1, Vg Do -0 (X 1)

Para fazer a avaliacdo de modelos, ao se tomar uma deciséo sobre qual apresenta
o melhor desempenho, é necessario avaliar acertos e/ou erros em exemplos fora do
conjunto de treinamento, ou seja, no conjunto de testes. A importancia de se avaliar
um modelo é verificar se ele € bom o suficiente para ser util e se seu desempenho é
mais satisfatoério que o de outros modelos.

Usa-se o conjunto de treinamento para estimar a funcao classificadora g(x) e
usa-se o conjunto de validagcao para estimar r (g(x}) através da féormula

1

m-—=5

R(g():=—— > 1Y, # g(X)),

i=s+1

ou seja, avaliar a proporcao de erros no conjunto de validacdo. Em outras
palavras, utiliza-se o conjunto de treinamento para fazer a aprendizagem do algoritmo
e 0 conjunto de validacéo para estimar os parametros do modelo. Depois do algoritmo
ser treinado, avalia-se sua generalizagao sobre o conjunto de testes.

Com o intuito de calcular o desempenho médio de um modelo é necessario repetir
0 processo de treinamento k vezes para se estimar distintos parametros através de
taxa de acerto médio e variancia, e isto pode ser feito através de métodos de validacao
cruzada, sendo usado neste trabalho o método k-fold cross validation, conforme
apresentado na secao a seguir.

Estudos (Inter) Multidisciplinares nas Ciéncias Exatas e Tecnologias Capitulo 12



2.3 Método de validacao cruzada k-fold

O método de validagéo cruzada k-fold consiste em particionar o conjunto de dados
de treinamento e validacao de tamanho m em k subconjuntos mutuamente exclusivos
(ou seja, cada subconjunto tera um tamanho de m/k, e posteriormente, o uso de k - 1
subconjuntos para a estimacao dos parametros do modelo (dados de treinamento),
fazendo-se o calculo da acuracia do modelo, sendo o subconjunto restante (dados de
validacédo ou de teste) empregados na validacdo do modelo. O algoritmo € treinado k
vezes, cada vez com um conjunto de dados diferente sendo deixado de fora para a
realizacao da validacao. Apés, estima-se o desempenho por meio do erro médio ou
taxa de acerto média sobre os k conjuntos de validacéo.

2.4 Medidas de performance

Por vezes, a funcao de risco R(g(x)) = E[I(Y # g(X))] = P(Y # g(X)) nao traz
toda a informacéo sobre a razoabilidade de g. Para evitar este tipo de problema, é
comum gerar juntamente ao modelo escolhido na fase de treinamento e validacéo as
chamadas matrizes de confuséo.

De acordo com (PRIDA, 2015), uma matriz de confusdo &€ uma forma de
representacdo da qualidade obtida em um modelo, sendo expressa por meio da
correlacdo de informacdes dos dados de referéncia com os dados classificados.

Suponha a matriz de confusédo abaixo 2 X 2, onde V indica verdadeiro, F indica
falso, P indica positivo (classificacdo concordante) e N indica negativo (classificacao
discordante).

Valor Verdadeiro
Valor Predito Y=0 Y=1

Y=0 VN FN

¥Y=1
Fp VP

Baseado na matriz acima, sao definidas algumas medidas relacionadas aos
modelos usados para Machine Learning, a saber:

Sensibilidade: § = VP/(VP + FN);
Especificidade: E = VN/(VN + FP);
« Valor Preditivo Positivo: VPP =VP/(VP + FP);
+ Valor Preditivo Negativo: VPN = VN/(VN + FN).

Uma outra medida comum nos modelos de Machine Learning € a denominada
Acuracia ou Precisdo. Tal medida é simplesmente a propor¢do de dados que foram
classificados corretamente em toda a matriz de confusdo. E muito atil na selegdo de
melhores modelos de classificacdo para determinadas variaveis quando estes estéo
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sendo comparados.

Também ha um outro coeficiente denominado coeficiente Kappa, e é uma das
variaveis que podem ser quantificadas apds construir a matriz de confusao, sendo um
indice que retrata o grau de concordancia dos dados, gerando, assim, um aspecto de
confiabilidade e precisdo dos dados classificados (PERROCA e GAIDZINSKI, 2003).
O valor do coeficiente Kappa varia no intervalo [0, 1], sendo que quanto mais proximo
de 1, melhor a qualidade das classificagcoes dos dados.

2.5 ALGUNS METODOS DE CLASSIFICACAO

Alguns métodos de classificacdo sao baseados nos chamados classificadores
plug-in. Tais classificadores consistem em estimar a quantidade P(¥ = c|x) e tomar como
funcéo classificadora g(x) = argmax P(v = c|x). Esta fung@o classificadora conecta o
estimador da probabilidade condicional na formula do classificador g(x) 6timo. ou seja,
o conceito consiste na criacdo de classificadores, o que é equivalente a estimar o valor
de P(Y = c|x).

2.5.1 ANALISE DISCRIMINANTE LINEAR (LDA)

Assume-se na andlise discriminante linear que cada distribuicdo condicional
X|Y = c segue umadistribuigao normal multivariada. As distribuicoes, embora possuam
médias distintas, ttm a mesma matriz de variancia e covariancia.

Assim,

F(afY =) =-—=—

d

(2nm)

E_{r_ﬂc}.z_ ! (x—puc)

E_l

Aestimacao dos parametros é feita através do método de maximaverossimilhanca:

o= X B= (v i) (- ),
Ieclkeec "

CcEC kEeC,

Ondei?c={j= ..... n:}'j=c}_
Constréi-se entao o classificador plug-in através das estimativas de f (x|Y = ¢) por
meio de

g(x) = arg max ﬁ[}" = c|x) = arg max j;(.x|}" = c)ﬁ(}" = c).
cel cEC

No caso de classificacbes binarias (casos de “sim” ou “nao”, “0” ou “1”), utiliza-
se como regra de classificagao a fungao g(x)=1, que é uma regra de decisao em um

Estudos (Inter) Multidisciplinares nas Ciéncias Exatas e Tecnologias Capitulo 12




hiperplano de R¢. Isso vem do fato de que, apés a realizagdo de alguns calculos,

P(Y = 1]x) - f(x]y =1)P(¥ =1) .

P(r=ox)  f(xlr=0)B(r=0)

"

=ax =L

onde L, L' e L" sd0 constantes.

2.5.2 SUPPORT VECHTOR MACHINES(SVM)

Proposto por Cortes and Vapnik (1995), o support vechtor machine € um método
de classificagcdo que se diferencia de outros métodos principalmente porque em
momento algum estimam-se as probabilidades ﬁ(Y = clx).

Considere uma fungéo linear f(x) = fig + Bix1+. . .+B4%4 e seja Y assumindo
valores em um conjunto € = {-1,1}.

O classificador g(x) dado pelo support vechtor machine é dado por

g(x) =-1, se f(x) <0,

gx)=1, sef(x)=0,

Supde-se que existe um hiperplano que separa perfeitamente as observacdes do
conjunto de treinamento segundo sua classificacéo (classe a qual pertencem), ou seja,
descreve-se a existéncia de uma funggo f(x) linear tal que f(x;) < 0 se, e somente se,
yi = —1. Logo, paratodo i = 1,...,n, y;(Bo + Byxy+. . -+Buxig) = vif(x) > 0.

O SVM, na presenca de muitos hiperplanos, busca por aquele que fica mais
distante de todos os pontos observados. Se f(x) separa perfeitamente os dados, tem-
se que |[f@)| =y,f(x), dado que |f(x)| & a distancia do ponto x & reta dada por f(x).
Ou seja, 0 SVM busca f(x) tal que y:f(x;) seja grande para todo x, pois se |f(x)| é
muito alto, x esta muito longe do plano separador. Assim, caso haja um hiperplano que
separa perfeitamente os dados, o SVM busca o hiperplano com coeficientes g tal que

M) = M
(B.M) = argmax

sujeito as restricoes:

() ZL,p2=1e

(i) paratodo i = 1,...,n, Yif g(x:) ZM(1 —€), emque e, >0e X e, = C

Enfatiza-se aqui que pode ser maior que um, permitindo assim que y;fz(x;) seja
negativo, o que significa que a i-€sima amostra pode cair no lado errado do hiperplano,
ou seja, pode ser mudada sua classificagdo. C é conhecido como um tuning parameter,
ou seja, quanto maior seu valor, maior a chance de cair no lado errado do hiperplano
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as amostras tém, e é um limitante para as observacdes, além de sempre ser maior
que ;.

2.5.3 METODO DOS k VIZINHOS MAIS PROXIMOS (kNN)

Um dos métodos mais populares no Machine Learning (BENEDETTI, 1977), o
método dos k vizinhos mais proximos. Este método tem como base estimar a funcéo
de classificacao g(x) para uma dada configuracdo das covariaveis Y dos k-vizinhos
mais proximos de x.

Define-se como classificador a funcao

g(x) = modaex_ Vi,

em que N_é o conjunto das k-observagGes mais proximas de X, isto €,

Ny =i € {1, n)d(x, ) < d¥),

e df é a distancia do k-ésimo vizinho mais proximo de x até x. Ou seja, busca-se
entre as observacdes mais proximas do vetor de covariaveis x a classe mais frequente
que foi observada.

2.5.4 ARVORES DE CLASSIFICACAO E REGRESSAO (CART)

Uma arvore cria uma particdo do espago das covariaveis em regides distintas
e disjuntas Ry, ... R;. Sendo assim, a predi¢cdo para a variavel resposta Y de uma
observagdo com covariaveis x que estdo em R,_é dada por

glx)= mada{yi: X; € Rk},

ou seja, para realizar a classificagcao de x, observa-se a qual regido pertence a
observacgéo x e, entdo, calcula-se a moda amostral do conjunto de treinamento que
pertencem a essa regiao.

A criacdo de uma arvore de classificacao é feita por meio de duas etapas. Na
primeira, busca-se criar uma arvore de tal forma que leve a particdes puras, particdes
onde os valores de Y nos conjuntos de treinamento em cada uma das folhas sejam
homogéneos, construindo uma arvore completa e complexa; a segunda etapa é a poda
da arvore, evitando assim um sobreajuste, que é quando um modelo estatistico se
ajusta muito bem ao conjunto de dados, porém é ineficaz para previsao de novos
resultados.

Na busca da melhor particdo, busca-se minimizar o indice de Gini, dado por
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P(T) =) ) Pret = )

R cec

onde R é uma das regibes induzidas pela arvore e Prec € a proporcao de
observagdes classificadas como sendo da categoria ¢ entre as que caem na regiao
R. A escolha do indice de Gini se da por este ser mais sensivel a mudancgas nas
proporcoes de cada categoria nos nés.

Obtém-se uma arvore pura quando o indice de Gini € minimo, e isso ocorre
quando todas as proporc¢oes sdo 0 ou 1. Sendo assim, a ocorréncia de uma arvore
pura significa que cada folha contém somente observacgdes de uma Unica classe.

2.5.5 FLORESTAS ALEATORIAS (RF)

Esta abordagem consiste em criar arvores distintas e combinar seus resultados
para melhorar as predicbes dadas pelas arvores individualmente. A ideia principal
na criagcdo de florestas aleatorias é modificar o método de criacdo das arvores de
classificacao para que elas se tornem diferentes umas das outras. Sendo assim, em
cada passo € permitido que seja escolhida somente uma dentre m<d covariaveis
para ser utilizada em cada um dos nOs da arvore, ao invés de decidir qual das d
covariaveis sera utilizada em cada um dos n6s, onde as m covariaveis séo escolhidas
aleatoriamente dentre as covariaveis originais, e é sorteado um novo subconjunto de
covariaveis a cada no criado. O valor de m, segudo (IZBICKI) pode ser escolhido por
meio do método de validag&o cruzada, mas geralmente é feito por meio da formula m =
Ja. O valor de é mantido constante durante o processo de crescimento das arvores
e cada arvore é “cultivada” em suas maiores extensdes possiveis, nao havendo poda
em nenhum momento.

Para criar as B arvores distintas, utilizam-se B amostras bootstrap da amostra
original. Para cada uma das amostras criadas, cria-se uma arvore utilizando as técnicas
usadas em arvores aleatoérias.

31 METODOLOGIA

Os dados para este artigo foram coletados de milhares de amostras de vozes, cada
uma sendo classificada em masculina ou feminina. A base de dados para este trabalho
foi obtida no Kaggle (https://www.kaggle.com), plataforma online de competi¢des de
Data Science publicas, privadas e académicas, onde as competicdes sao patrocinadas
por empresas e oferecem prémios financeiros pela melhor solugéo. Para nao utilizar
0 mesmo banco de dados da plataforma, foi selecionada de forma aleatéria uma
subamostra das 3168 amostras de vozes, falas e expressdes masculinas e femininas,
resultando em uma base de dados com 3000 amostras de vozes, composta por 1109
homens e 992 mulheres.
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As amostras foram processadas usando analise acustica e utilizando 20
variaveis, sendo elas: frequéncia média (meanfreq), desvio padrdo da frequéncia
(sdfreq), frequéncia mediana (medianfreq), primeiro quantil (q25), terceiro quantil (q75),
intervalo interquantilico (IQR), assimetria (assim), curtose (kurt), entropia espectral
(sp.ent), planicidade espectral (sfm) , moda frequencial (modafreq), centroide de
frequéncia (centroide), média da frequéncia fundamental medida no sinal acustico
(meanfun), frequéncia fundamental minima no sinal acustico medida por meio do
sinal acustico (minfun), frequéncia fundamental maxima no sinal acustico medida
por meio do sinal acustico (maxfun), média da frequéncia dominante medida no sinal
acustico (meandom), minimo da frequéncia dominante medida no sinal acustico
(mindom), maximo da frequéncia dominante medida no sinal acustico (maxdom), faixa
de frequéncia dominante medida no sinal acustico (dfrange), e indice de modulacao
(modindx).

Por meio da aprendizagem supervisionada, aplicou-se a técnica de Machine
Learning para realizar a previsao do género de cada pessoa da amostra, e dividiu-se a
base de dados em duas partes, sendo 70% para treinamento e validacéo e 30% para
a fase de teste, selecionados aleatoriamente. Foram testados 5 diferentes métodos
de classificacado, aplicados através do método de validagdo cruzada k-fold, em 10
blocos, e utilizou-se a medida de precisdo Acuracia, visto que, conforme a literatura, €
a melhor medida quando a variavel de interesse € de classificacdo, como no caso da
variavel género. Para este estudo foi utilizado exclusivamente o software R Core Team
(2018). utilizando o comando set.seed(1234) como semente para a aleatorizagdo dos
dados.

4 1 RESULTADOS E DISCUSSAO

As medidas descritivas dos modelos utilizados no banco de dados podem ser
verificadas por meio da Tabela 1.

Acuracia

Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo
LDA 0,948 0,957 0,962 0,964 0,969 0,986
CART 0,943 0,957 0,964 0,962 0,970 0,976
KNN 0,681 0,712 0,722 0,727 0,746 0,781
SVM 0,962 0,968 0,979 0,977 0,985 0,995
RF 0,957 0,973 0,979 0,976 0,981 0,991

Coeficiente Kappa

Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo
LDA 0,895 0,914 0,923 0,927 0,938 0,971
CART 0,885 0,914 0,929 0,924 0,940 0,952
KNN 0,355 0,423 0,440 0,450 0,488 0,558
SVM 0,924 0,936 0,957 0,954 0,969 0,990
RF 0,914 0,945 0,957 0,952 0,962 0,981

Tabela 1 — Medidas descritivas dos modelos de Machine Learning utilizados.

Fonte: Os Autores.
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Figura 1 - Comparacao entre os intervalos de confianga dos algoritmos de Machine Learning
para os parametros Acuracia e Coeficiente Kappa

Fonte: Os Autores.

Com base na Tabela 1, observa-se que o modelo que obteve melhor acuracia
e melhor coeficiente Kappa foi o SVM, seguido dos modelos RF, LDA e CART,
respectivamente. O modelo com os piores indices foi 0 modelo KNN. A partir da Figura
1 é possivel visualizar o ordenamento dos modelos, por meio dos respectivos intervalos
de confianca, de acordo com a acuracia e o coeficiente Kappa. Posteriormente,
testou-se os indices dos modelos utilizando os 30% da base de dados sorteados para
validacéo. Tal validagdo ocorreu utilizando-se a matriz de confusdo. Como resultado
tem-se que o modelo SVM apresentou os melhores indices, quando comparado aos
outros 4 modelos, tanto para especificidade, quanto sensibilidade.

O resultado final para validacéo deste modelo esta na Tabela 2, a qual apresenta
a matriz de confusdo com seus respectivos valores. Com base nessa matriz tem-se
que a acuracia desse modelo € de 0,9855, podendo variar entre 0,9754 e 0,9923
num intervalo de confianca de 95%. O resultado do coeficiente Kappa é de 0,9710. A
especificidade desse modelo € de 99,16%, e sua sensibilidade de 97,88%.

Valor predito Valor verdadeiro
Feminino Masculino
Feminino 415 4
Masculino 9 471

Tabela 2 — Matriz de confusdo do modelo SVM.

Fonte: Os Autores.

A partir da Tabela 2 verifica-se também que 415 mulheres e 471 homens tiveram
sua classificagcéo correta, enquanto 13 pessoas tiveram sua classificagao trocada. Isso
mostra que, de fato, o modelo SVM teve desempenho superior.
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51 CONCLUSAO

A classificacdo de uma frequéncia de voz é complexa, e encontrar um modelo
que realize tal distincdo é uma tarefa que exige tempo e paciéncia. No entanto, ao
fazer o uso de técnicas de Machine Learning, este trabalho € simplificado e realizado
em um curto espaco de tempo. Dentre os cinco modelos aplicados, 0 que obteve
o melhor desempenho foi o Support Vechtor Machines, com 97,71% de precisao
média nos dados referentes a treinamento e validagcéo, e precisdo de 98,45% nos
dados referentes a base de teste. O método dos k vizinhos mais proximos teve o pior
desempenho (72,68% de precisao) e ndao sendo recomendado para a classificacao de
géneros baseada na frequéncia de voz, utilizando as variaveis propostas.

A escolha do modelo SVM esta diretamente relacionada ao banco de dados
especifico. Em outras palavras, este modelo ndo deve ser considerado como um
algoritmo definitivo para o tratamento de frequéncias de voz e classificacado de género,
pois caso haja uma classificagdo que pareca incorreta, esta deve ser verificada. Um
banco de dados com 3000 informagdes € uma amostra muito pequena comparada
com o0 numero de pessoas que habitam o planeta, o que implica que este modelo
serve somente para fins de pesquisa, e nao para classificacdes de género definitivas
baseado nas frequéncias de voz.
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