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RESUMO

MATOS, A. N. Classificacao de Variacoes Linguisticas do Portugués do Brasil por meio da
Fala. 2024. 121 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computa¢do e Matematica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2024.

As variagdes linguisticas estdo presentes em diversas localidades e fazem parte do cotidiano. Por
meio delas, € possivel identificar a origem linguistica de uma pessoa. Classificar essas variagdes €
importante para aplicagdes voltadas ao processamento de fala, sobretudo para melhorar sistemas
de reconhecimento automético. Neste trabalho, com o objetivo de auxiliar na classificacao das
variagOes linguisticas do Portugués Brasileiro, foram exploradas redes convolucionais e técnicas
que incorporam o mecanismo de ateng¢do, como o Wav2vec 2.0 XLSR e o Audio Spectrogram
Transformer. Os experimentos foram conduzidos em dois cendrios: um com poucos locutores
e outro com muitos locutores, utilizando trés conjuntos de dados distintos: Spotify Podcasts,
CORAA-ASR e Braccent. Conforme relatado na literatura, os cendrios closed-set, nos quais a
validagdo € realizada no mesmo conjunto de dados de treinamento, ndo refletem adequadamente
a realidade. Portanto, foi adotada a validacdo com um conjunto de dados diferente do conjunto
de treinamento, conhecida como validacdo cruzada. Os resultados indicaram que, mesmo no
cendrio closed-set, os modelos enfrentaram dificuldades para classificar as variagdes linguisticas
com mais de duas classes. Além disso, foi observado que € necessdria uma maior diversidade
de locutores para abranger determinado sotaque e alcancar um desempenho satisfatério dos
modelos. Para a classificacdo bindria com muitos locutores, o0 modelo Wav2vec 2.0 XLSR
obteve sucesso tanto no cendrio closed-set, com um F1-score geral de 83%, quanto no cendrio
de validacao cruzada, com 75%. As contribui¢des deste trabalho incluem o desenvolvimento
de um classificador de regionalismos para Pernambuco e Sdo Paulo capital, além da criacdo de
subconjuntos derivados do dataset do Spotify Podcasts, abrangendo nove variacdes linguisticas.
Apesar dos avangos significativos, a classificacdo dos sotaques brasileiros ainda é um desafio e

exige a exploracdo de novas abordagens para cendrios multiclasse.

Palavras-chave: Classificacdo de Variacdes Linguisticas, Reconhecimento Automético, Varia-
¢oes Linguisticas, Wav2vec 2.0 XLSR.






ABSTRACT

MATOS, A. N. Classification of Linguistic Variations in Brazilian Portuguese using Speech.
2024. 121 p. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica
Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos — SP, 2024.

Linguistic variations are present in various locations and are part of everyday life. Through them,
it is possible to identify a person’s linguistic origin. Classifying these variations is important
for applications focused on speech processing, particularly to enhance automatic recognition
systems. In this work, aiming to assist in the classification of linguistic variations in Brazilian
Portuguese, convolutional networks and techniques incorporating attention mechanisms, such
as Wav2vec 2.0 XLSR and Audio Spectrogram Transformer, were explored.Experiments were
conducted in two scenarios: one with few speakers and another with many speakers, using
three different datasets: Spotify Podcasts, CORAA-ASR, and Braccent. As reported in the
literature, closed-set scenarios, where validation is performed on the same training dataset, do
not adequately reflect reality. Therefore, validation with a different dataset from the training
set, known as cross-validation, was adopted. Results indicated that, even in the closed-set
scenario, models faced difficulties in classifying linguistic variations with more than two classes.
Additionally, it was observed that a greater diversity of speakers is necessary to encompass a
particular accent and achieve satisfactory model performance. For binary classification with
many speakers, the Wav2vec 2.0 XLSR model succeeded in both the closed-set scenario, with an
overall F1-score of 83%, and the cross-validation scenario, with 75%. Contributions of this work
include the development of a regionalism classifier for Pernambuco and Sao Paulo capital, as
well as the creation of subsets derived from the Spotify Podcasts dataset, covering nine linguistic
variations. Despite significant advances, classifying Brazilian accents remains a challenge and

requires exploration of new approaches for multiclass scenarios.

Keywords: Linguistic Variations Classification, Automatic Recognition, Linguistic Variations,
Wav2vec 2.0 XLSR.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A fala € uma forma fundamental de comunica¢do humana. Por meio dela, € possivel
expressar ideias, informagdes e atender a diversos propositos, como a compreensao e andlise do
discurso. Dada sua importancia para o ser humano, hd um incentivo em estudar métodos automa-
ticos para processar e entender fala. Técnicas que utilizem inteligéncia artificial e aprendizado

de médquina podem ser particularmente uteis nesse cendrio.

Com o avango dos recursos computacionais € a crescente disponibilidade de dados, o
reconhecimento automatico de fala, também conhecido como Automatic Speech Recognition
(ASR) ganhou viabilidade. Essa tarefa é definida como o mapeamento de um sinal acustico
que contém uma sentenga falada para uma sequéncia de palavras escritas, ou texto. De acordo
com Yu e Deng (2015), esta area tem sido considerada uma ponte importante para melhorar a
comunicagdo entre humanos e maquinas. A tecnologia de reconhecimento de fala aliada a um
tradutor automatico, por exemplo, permite que pessoas de diferentes idiomas se comuniquem ou
que seja possivel a transcri¢do automatica de mensagens de voz deixadas por um interlocutor.
Além disso, € notdvel o sucesso de assistentes virtuais por comando de voz em dispositivos
inteligentes, como a Siri! e a Alexa?, as quais contam também com métodos de sintese de

voz (CASANOVA et al., 2022) para interagir com 0S USUArios.

Sistemas de ASR tradicionais sdo compostos por quatro componentes principais: proces-
samento de sinal e extracio de caracteristicas, modelo actstico, modelo de lingua e, por fim, a
combinagdo destes componentes com o léxico para decodificar o sinal (RISTA; KADRIU, 2020).
Esses primeiros métodos centraram-se, portanto, na extracio de caracteristicas de forma manual
e utilizacdo dos Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models (HMMs)) (BAUM; EA-
GON, 1967). No entanto, progressos com técnicas de aprendizado profundo tornaram possivel
o treinamento de modelos ponta-a-ponta (ou end-to-end, em inglés) e que requerem menor

quantidade de etapas explicitas.

1
2

https://www.apple.com/br/siri/
https://alexa.amazon.com/
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Assim, mais recentemente tem sido utilizadas as redes neurais profundas com arquiteturas
convolucionais (Convolutional Neural Networks (CNN5)), as quais processam dados de forma
espacial, e/ou recorrentes (Recurrent Neural Networks (RNNs)), que processam dados em
sequéncia. Mais recentemente o Transformer (VASWANI et al., 2017), que utiliza um mecanismo
conhecido por “atengio” alcangou o estado-da-arte (PAPASTRATIS, 2021)3. Assim, a medida
que os modelos avancam em complexidade, faz-se necessario que se tenha uma maior cobertura
possivel do vocabulério do idioma (CHAN et al., 2016).

Na Lingua Portuguesa, para a qual as bases de dados disponiveis ainda sdo limitadas, a
area tem apresentado importantes avangos, como o uso do método DeepSpeech?2 para a tarefa
de ASR (QUINTANILHA; NETTO; BISCAINHO, 2020), e o estudo de Gris et al. (2021),
que utilizam o método Wav2vec 2.0 com poucos dados para o reconhecimento de voz para o
portugués brasileiro. Apesar dos significativos resultados e que possibilitam variadas aplicacoes,
ainda existem dificuldades no que diz respeito a amostra representativa de diferentes variedades
linguisticas do portugués falado no Brasil (ALCAIM; SOLEWICZ; MORAES, 2015).

Por variagdo linguistica entende-se como o padrio de prontincia e acustica na fala que
pode identificar a origem linguistica de uma pessoa (TEIXEIRA; TRANCOSO; SERRALHEIRO,
1996). Existem dois tipos diferentes de variagdes linguisticas. O primeiro se refere ao estran-
geirismo, que ocorre quando a pessoa fala uma lingua utilizando algumas das regras e sons de
outra lingua, e o outro tipo ocorre dentro da prépria lingua materna (TEIXEIRA; TRANCOSO;
SERRALHEIRO, 1996). Sendo assim, considerando a diferenca entre as variacdes da fala em
cendrios reais, identificar e usar as caracteristicas dessas variagdes para aplicacdes em proces-
samento de fala, como melhorar a qualidade do ASR, ainda é um desafio (DENG; CAO; MA,
2021).

No inglés, hd trabalhos com o objetivo de identificar variagdes para auxiliar na tarefa
de ASR com o uso de diferentes tipos de arquiteturas (JAIN; UPRETT; JYOTHI, 2018; SHI
et al., 2021a). Outros trabalhos, como o de Wang et al. (2018), propuseram uma arquitetura
end-to-end para diferentes tipos de sotaques de diferentes paises, e outros trabalhos propuseram
diferentes arquiteturas de redes profundas (DENG; CAO; MA, 2021; HAMALAINEN et al.,
2021; WENINGER et al., 2019).

Para o portugués brasileiro, o primeiro trabalho voltado para a identificagdo automética de
sete tipos de variagdes linguisticas foi proposto por Batista (2019). Dois outros trabalhos utilizam
a base de dados proposta por Batista (2019). O primeiro modelando outras arquiteturas de redes
neurais (TOSTES et al., 2021), e um segundo que compara servicos em nuvem para transcri¢ao
de fala considerando dudios com variacdes regionais (LOPES; ANDRADE; KOMATI, 2021).

No entanto, no que diz respeito a classificacao de varia¢des linguisticas no Brasil, ainda

hd muito a ser realizado. De acordo com Alcaim, Solewicz e Moraes (2015), as realizacdes

3 Mais detalhes sobre essas arquiteturas serdo mencionados no Capitulo 2
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acusticas dos fonemas sdo altamente dependentes do contexto em que aparecem, e considerando
as diferencas existentes entre as regioes do Brasil, o contexto muda e a pronuincia do que foi
falado também. Tendo em vista as diferentes variagdes linguisticas existentes no portugués
Brasileiro, justifica-se investigar modelos para classificacio essas variacdes, com vistas a analisar
o que realmente as arquiteturas de redes profundas aprendem nesse contexto. Isso pode impactar,

também na melhoria de tarefas de ASR.

1.1 Justificativa e Motivacao

A classificagdo de variagdes linguisticas no portugués brasileiro ainda € uma area que
necessita de aprimoramentos. Embora alguns avancos significativos tenham sido alcancgados,
ainda existem lacunas a serem preenchidas. Por exemplo, um dos trabalhos apresentados por
Tostes et al. (2021) obteve resultados promissores com o uso de arquiteturas que combinam
redes convolucionais, Long Short Term Memory (LSTM) e Bidirectional Long Short Term
Memory (BiLSTM). No entanto, é importante destacar que esses resultados ndo foram avaliados
utilizando a técnica de validagdo externa, que permite verificar a capacidade de generalizacao

dos modelos para outros conjuntos de dados.

O estudo de Batista (2019) mostra que, apesar de ser possivel alcancar altas taxas de
acerto em um mesmo dataset, em condi¢cdes de validacao externa (ou cross-dataset) hd uma
degradacdo nas métricas dos modelos de classificagdo com relag@o as variedades linguisticas.
Além disso, com relagdo ao reconhecimento automadtico de fala, o artigo de Lopes, Andrade
e Komati (2021) indica que sistemas de transcri¢ao de dudio disponiveis comercialmente tem
performance diferente para diferentes variacdes linguisticas existentes no Brasil. Em particular,
mostraram que falas de cariocas e nortistas sdo mal reconhecidas pelos sistemas comerciais

analisados.

Assim, € relevante desenvolver classificadores de variagdes linguisticas que contemplem
as diferentes variantes existentes e funcionem em cendrios de validacdo externa. Para isso, ndo
se deve limitar a apenas identificar a variedade linguistica prevista, mas também considerar
a interpretabilidade do resultado obtido. E igualmente importante avaliar a capacidade de
generalizacdo dos modelos para outros conjuntos de dados, sobretudo os modelos mais recentes
na literatura e verificar se os mesmos conseguem obter resultados semelhantes aos alcangados

em outros idiomas.

1.2 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo geral deste trabalho € o desenvolvimento de um classificador de variedade
linguistica que seja capaz de obter taxa de acerto similar nas diferentes variedades do Portugués

do Brasil, com foco particular na generalizacao para diferentes datasets.
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Os objetivos especificos deste trabalho consistem em:

. Projetar e avaliar modelos estudando arquiteturas e estratégias de treinamento para o

problema;

. Treinar os modelos com dudios de falantes de diversas regides do Brasil, realizando

validacao interna (obtendo métricas dentro de um mesmo dataset) e externa (obtendo

métricas entre diferentes datasets), e comparando com resultados existentes na literatura;

. Investigar quais datasets possuem melhor capacidade de transferéncia para outros conjun-

tos;

. Analisar métricas por variedade linguistica, melhorando o entendimento sobre quais sdo

mais dificeis de aprender;

. Utilizar técnicas de explicabilidade para melhorar o entendimento sobre os padrdes apren-

didos pelo modelo.

As principais contribui¢cdes deste trabalho sdo:

a) Organizacao de dois subconjuntos de dados do dataset Spotify Podcasts, consis-
tindo em aproximadamente 90 horas de segmentos de dudio para fala espontanea,
com aproximadamente 204 locutores contendo variagdes linguisticas de 9 estados

brasileiros;

b) Estudo com diferentes configuracdes dos conjuntos de dados para fala espontanea e
preparada ( Spotify Podcasts, CORAA ASR e Braccent) em dois cendrios distintos,
closed-set (validagdo interna) e cross-dataset (validagao externa), obtendo conclusoes
importantes sobre os desafios da tarefa de classificacio e fornecendo insights sobre

melhores maneiras de resolver o problema sob um cendrio mais realista.

1.3 Pergunta de Pesquisa e Hipotese

Considerando a quantidade de variacdes linguisticas existentes no portugués brasileiro,

quais modelos de aprendizado profundo sao mais adequados para classificar as variedades em

diferentes tipos de datasets?

A hipdétese relacionada a esta pergunta, ¢ que um modelo com mecanismos de atengao

e apoiado por parametros pré-treinados consiga generalizar melhor para diferentes datasets

considerando diferentes varia¢des linguisticas.

1.4 Organizacao da Dissertacao

A presente monografia é organizada em cinco capitulos.
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No Capitulo 2, é apresentada a fundamentacdo tedrica, principiando pelas redes neurais
artificiais como o Perceptron. Sdo abordados alguns conceitos-chave como o Backpropagation
e as fungdes de ativacao, e também redes profundas como as convolucionais, Autoencoder e
recorrentes, além de conceitos importantes como o mecanismo de atencao, a arquitetura do
Transformer, Wav2vec 2.0, Vision Transformer e Audio Spectrogram Transformer. Nesse capi-
tulo, também sdo abordados conceitos relacionados ao dudio e processamento, como frequéncia,
amplitude, amostragem, quantizacdo e espectrogramas € uma sec¢do apresentado alguns aspectos
fonéticos e fonoldégicos do Portugués do Brasil.

O Capitulo 3 é composto pelos materiais ¢ métodos. Os materiais abrangem os datasets,
hardware e software utilizados para o desenvolvimento. Nos métodos, sdo apresentadas as
técnicas utilizadas para pré-processamento do dataset, protocolo experimental utilizado, como

foi realizada a divisdao dos conjuntos de dados para treinamento, avaliacao e explicabilidade.

O Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdes. Os resultados sdo apresentados
em dois cendrios: Cendrio com poucos locutores e com muitos locutores. Sao apresentados os
resultados obtidos para cada um dos modelos e datasets utilizados e por fim os resultados obtidos

aplicando uma técnica de explicabilidade.

No Capitulo 5 a conclusao e trabalhos futuros. Por fim, no Apéndice sdo apresentados o
artigo publicado, e graficos contendo as métricas de precisdo, revocagdo e Fl-score para cada

modelo para a classificagao multiclasse.

1.5 Publicacoes

MATOS, A.; ARAUJO, G.; JUNIOR, A. C.: PONTIL, M. Accent classification is challen-
ging but pre-training helps: a case study with novel Brazilian Portuguese datasets. In: Proceedings
of the 16th International Conference on Computational Processing of Portuguese. Santiago de
Compostela, Galicia/Spain: Association for Computational Linguistics, 2024. p. 364-373. Dis-
ponivel em: <https://aclanthology.org/2024.propor-1.37>.






29

CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, serdo apresentados conceitos sobre o processamento de dudio e arqui-
teturas de redes neurais relacionadas ao reconhecimento automatico de fala. Para tanto, serao
introduzidos primeiramente os conceitos sobre as redes neurais, desde seu surgimento até os

conceitos basilares da aprendizagem profunda ou deep learning, bem como os Transformers.

Desde 1943, diversos pesquisadores contribuiram para o avango de sistemas de aprendiza-
gem como as redes neurais, com o desenvolvimento de modelos cada vez mais detalhados, tendo
como base o neurdnio bioldgico e abrangendo, assim, o campo da neurociéncia computacional
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

2.1 Variedades linguisticas no portugués falado

Nesta Secdo serdo apresentadas as variedades linguisticas do Portugués brasileiro, con-
tendo inicialmente uma fundamentacdo sobre o processamento e a representacdo espacial do
sinal de dudio. Por fim, os aspectos fonéticos, fonolégicos e as principais caracteristicas das

variedades linguisticas no Portugués do Brasil.

2.1.1 Fundamentacdo do Processamento de Audio

O processamento digital, de acordo com McLoughlin (2009), é o método utilizado
para o tratamento do dudio e da fala, uma vez que as aplicacdes e sistemas de dudio s@o
predominantemente de natureza digital. Como fendmeno fisico, o som refere-se a ondas que
se originam em qualquer lugar e depois viajam através de algum meio para outro local, onde
podem ser ouvidas ou medidas (CHRISTENSEN, 2019).

A andlise automatica do dudio, conforme Giannakopoulos e Pikrakis (2014), tem apresen-
tado interesse crescente, sendo a tarefa de traduzir um sinal de fala para texto um dos dominios

mais antigos da andlise de dudio. De acordo com Christensen (2019), o processamento digital
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refere-se basicamente a qualquer coisa que se pretenda realizar com os sinais sonoros, desde a
manipulacdo dos sinais de dudio para fins musicais, por exemplo, até a identificacdo do que a

pessoa esta falando ou sotaque, por exemplo.

Considerando a importancia dos aspectos que englobam o processamento de dudio, tem-
se conceitos principais como a frequéncia, amplitude, amostragem, quantizac¢do e espectrograma,

que sdo importantes para a compreensao da fala.

Frequéncia e Amplitude: O sinal sonoro para o sistema de reconhecimento de fala,
tal como a entrada para o ouvido humano, € uma série complexa de mudancas na pressao do
ar (JURAFSKY; MARTIN, 2009). As ondas sonoras, nesse caso sao representadas, conforme
Jurafsky e Martin (2009), tracando a mudanca na pressdo do ar ao longo do tempo. Essa variacao
de pressdo da onda sonora, segundo Weenink (2022), pode ser modelada com uma fungao
senoidal.

Figura 1 — Onda senoidal
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Fonte: Adaptada de Koulidis (2017).

Conforme a Figura 1 em que sdo retratados o dominio do espago e o tempo ( eixo x),
a amplitude dessa fun¢do senoidal corresponde a altura da onda e o periodo marcado por um
tempo T que conforme Weenink (2022), corresponde ao tempo necessdrio para completar um
ciclo, definido pela Equagdo 2.1. O nimero de periodos da onda que cabem em um segundo
€ denominado frequéncia da onda; a dimensdo ou a unidade da frequéncia é chamada hertz,
abreviada como Hz (WEENINK, 2022).

T =— 2.1
7 (2.1)

Amostragem e Quantizacdo: De acordo com Jurafsky e Martin (2009), o primeiro

passo na digitalizacao de uma onda sonora € converter as representacdes analdgicas para um sinal
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digital. Essa conversdo analdgico-digital € composta por duas etapas: amostragem e quantizagao.
Para colher amostras de um sinal, sdo medidas as amplitudes em um determinado momento;
a taxa de amostragem € o nimero de amostras colhidas por segundo (JURAFSKY; MARTIN,
2009).

Na amostragem, o sinal no dominio analégico é convertido para o digital, a amostragem
uniforme € a mais comumente utilizada. O periodo de tempo entre duas amostras seguidas do
sinal (AT') define a taxa de amostragem do conversor através da equacio T = ﬁ, que representa
a quantidade de amostras realizadas por unidade de tempo, geralmente expressa em Hz (SILVA
etal.,2014).

Segundo McLoughlin (2009), as amostras de dudio precisam ser quantificadas de alguma
forma durante a conversao de quantidades analdgicas para representacdes finitas no computador.
Na quantizacdo, ndmeros de valor real sdo representados como inteiros. Sendo assim, é definida
como o processo de mapear um grande conjunto de valores de entrada para um conjunto menor

de valores discretos.

Espectrograma e Espectrograma Mel: Embora algumas caracteristicas fonéticas como
sonoridade, presenca de sonoridade, por exemplo, possam ser interpretadas diretamente a partir da
forma de onda, a maioria das aplica¢des computacionais, como os sistemas de reconhecimento de
fala, sao baseados em uma representacdo diferente do som em termos de frequéncia (JURAFSKY;
MARTIN, 2009). Sendo assim, para a maioria dessas aplica¢des utiliza-se o espectrograma que
¢ uma forma de inferir dados de dudio e converté-los em uma imagem onde o eixo vertical
representa a frequéncia do dudio. O eixo horizontal representa o tempo, enquanto a intensidade
da cor caracteriza a amplitude da frequéncia em determinado tempo (KARIM, 2022), como

representado pela Figura 2.

Figura 2 — Representacdo do espectrograma do sinal
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Fonte: Adaptada de Khodzhaev (2022).

Os sinais variam na sua amplitude com o tempo, para analisar esses sinais deve ser
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estabelecida uma forma de onda para que essa possa ser visualizada e transformada em dados
uteis (KHODZHAEYV, 2022). Conforme Oppenheim (1970), a razdo principal para a importancia
do espectrograma sonoro na andlise da fala é que muitos sons podem ser considerados como

sendo produzidos pelo trato vocal, com uma excita¢do quase periddica ou ruidosa.

Segundo Oppenheim (1970), a transformada rapida de Fourier ou Fast Fourier Trans-
form (FFT), fornece um mecanismo para gerar o espectrograma de forma eficiente. A FFT é
comumente utilizada para converter o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia,
permitindo analisar o conteudo espectral do sinal ao longo de pequenos intervalos de tempo
(MERGU; DIXIT, 2012). Isso € essencial para a construcao do espectrograma, que € uma
representacao visual do espectro de frequéncia do sinal em fun¢do do tempo (OPPENHEIM,
1970). Os dados amostrados digitalmente, no dominio do tempo, segundo Mergu e Dixit (2012),
sdo desagregados em partes que normalmente se sobrepdem, entdo a transformada de Fourier

calcula a magnitude do espectro de frequéncia para cada janela.

Os espectros ou segmentos do tempo sao entdo colocados lado a lado para formar uma
imagem ou superficie tridimensional (EMRESOY; EL-JAROUDI, 1998). Na Figura 2, de acordo
com Khodzhaev (2022), o espectrograma do sinal € um gréfico do tempo versus a frequéncia
e contém a magnitude da densidade espectral de poténcia ou PSD (do inglés, power spectral
density) do sinal por barra de cores . O power spectral density (PSD), segundo Dempster (2001),

fornece uma forma de representar a distribuicdo dos componentes da frequéncia do sinal.

O espectrograma mel, como representado na Figura 3, difere-se do espectrograma por ter
as frequéncias convertidas para a escala de mel, que é uma transformacao logaritmica aplicada
aos componentes do dominio da frequéncia (LACERDA et al., 2021), possibilitando representar
os componentes do som que o ouvido humano € mais sensivel. Conforme Solovyev et al. (2020),
se o ser humano se adapta a um som de 1000 Hz, entdo quando a frequéncia do som é aumentada
para 2000 Hz, o ouvido humano nao consegue perceber essa mudanca. Se a frequéncia € baixa, a
frequéncia mel muda rapidamente, caso contrdrio, se a frequéncia € alta, a frequéncia mel muda
lentamente (SOLOVYEYV et al., 2020).

Figura 3 — Representacdo do espectrograma mel
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Fonte: Hoai, Oh e Yi (2020).
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2.1.2 Aspectos Fonéticos e Fonologicos

De acordo Seara, Nunes e Lazzarotto-Volcao (2017) a voz pode ser definida como o som
produzido a partir da vibragio das pregas vocais enquanto a fala € o resultado da articulag@o desse
som. Para producao de qualquer som em qualquer idioma faz-se uso de uma parte especifica do
corpo humano denominada aparelho fonador (SILVA, 2003). Conforme apresentado na Figura
4, o aparelho fonador é composto por trés grupos: sistema respiratorio, sistema fonatdrio e
articulatério. Conforme Silva (2003), o sistema respiratorio consiste nos pulmdes, bronquios e
traqueia; o fonatdrio pela laringe onde estao localizadas as cordas vocais e o articulatério por

faringe, lingua, dentes e labios.

Figura 4 — Aparelho Fonador
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Fonte: PARKER (2007).

A fonética estuda os sons como entidades fisico-articulatdrias isoladas, a fonologia ird
estudar os sons do ponto de vista funcional como elementos que integram um sistema linguistico
determinado (CALLOU; LEITE, 1990). Assim, a fonética cabe descrever os sons da linguagem e
analisar suas particularidades articulatérias, acisticas e perceptivas. A fonologia cabe estudar as
diferencas de significacdo (CALLOU; LEITE, 1990). Em linhas gerais, a fonologia preocupa-se
em encontrar padrdes de sons em diferentes linguas, de modo a verificar como eles estabelecem
relagdes para formar unidades maiores, como silaba e palavra (MADRUGA, 2017). A unidade da
fonética € o som da fala ou o fone, enquanto a fonologia é o fonema (CALLOU; LEITE, 1990).
Ao substituir o [a] da palavra tapo por [i], por exemplo, tem-se a palavra tipo, sendo assim [a]
e [i] representam dois fonemas, que correspondem portanto, aos aspectos fonologicos de um
idioma. Em relacdo aos aspectos fonéticos a letra pode apresentar sons distintos, por exemplo, o
[o] pode ter um som de [u] (fechado) ou ainda semifechado, [0o] (BATISTA, 2019).
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De acordo com Silva (2003) na fonética existem os segmentos fonéticos. No segmento
consonantal, o som da fala € moldado por diferentes graus de obstrucao do trato vocal, também
conhecido como modo de articulacao (SILVA, 2003). Existem diferentes modos de articulacao.
A seguir sdo tem-se os modos de articulagdo definidos conforme Silva (2003) e Seara, Nunes e
Lazzarotto-Volcao (2017):

e oclusiva/plosiva: obstrucdo total do fluxo de ar nas cavidades supragléticas. Na palavra

[plaga o som [p] € emitido com obstrucdo total nos labios

e nasal: ocorre uma obstrugdo total e momentanea do fluxo de ar nas cavidades nasais.
Palavras com sons nasais: mano, banho. Em [m]a[n]o o som do [m] apresenta obstru¢do

no trato oral e o som do [n] nos alvéolos

e fricativa: ¢ produzida com um estreitamento do canal bucal. A passagem do ar nas
cavidades supragléticas geram um ruido de fric¢do. Palavra com consoante fricativa: fava.
As duas consoantes [f] e [v] sdo produzidas com o l4bio inferior se dirigindo para os

dentes superiores. Ocorre uma obstrugio parcial.

e africada: ocorre oclusdo total e momentanea do fluxo de ar. Palavras tia ['t[ia] e dia
['dzia].

e tepe: produzida com oclusdo total e rdpida do fluxo de ar. Palavras caro ['karv] e prato

['pratu].

Além desses, tem-se: vibrante, retroflexa e lateral. Vibrante € quanto a ponta da lingua
provoca oclusdes totais muito breves, como por exemplo, na palavra roda. Na retroflexa, ocorre
um encurvamento da ponta da lingua em dire¢do ao palato duro. Esse som é percebido na
prondncia do /r/ no dialeto caipira, em palavras como porta [porta]. E por fim, lateral, em que o
ar escapa pelas laterais do trato oral. Ocorre nas palavras lata, sal e telha, por exemplo (SEARA;
NUNES; LAZZAROTTO-VOLCAO, 2017).

2.1.3 \Variedades Linguisticas no Portugués do Brasil

Segundo Seara, Nunes e Lazzarotto-Volcao (2017) a prosddia € parte da fonologia que
estuda tracos fonicos que se acrescentam aos sons da fala. Para a prosddia, trés pardmetros
acusticos sdo considerados: a intensidade, a curva de fj (pitch) e a duragdo. Em suma, tom,
intensidade, duragdo ou pitch sdo as propriedades inerentes ao som e estdo relacionadas com as

caracteristicas acusticas das ondas sonoras (MATEUS, 2004).

No Portugués Brasileiro, o cardter regional das variacdes sao marcados por alguns dos
seguintes tragos de pronincia (ILARI; BASSO, 2009):
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e palatizagdo de /s/ e /z/ finais de silaba e da palavra: <mais> pronunciado ['maif], <rapaz>
[ra'pa1f]. E marca registrada da fala carioca, mas também pode ser encontrada no Espirito
Santo e em algumas regides de Minas Gerais, Pard, Amazonas e também em Pernambuco
( Recife)

e realizacdo de /v/ e /3/ como /h/ em inicio de palavra: <vamos> pronunciado [hamu],

<gente> pronunciado [hétf1]. Area: regides do Nordeste, principalmente Ceara
e diferentes realizagdes do /r/ ( <r> de carro)

e auséncia de palatizacdo de /t/ e /d/: a palatiza¢do (<dente, pratinho,disco > pronunciados
['detf1], [pra'tfigu], ['dzisku] € generalizado em todo territdrio brasileiro, com exce¢do do
interior de S@o Paulo e da regido Sul (<leite quente> pronunciado ['lerte 'kéte] encontrado

em alguns lugares do Nordeste.
e palatizagdo de /t/ e /d/ antes do /a/ e /o/: <oito,muito> pronunciados ['ort[v],[' mottfv].

e presenca de entonacgdo descendente: < sei ndo > pronunciado com um contorno descendente

presente no Nordeste.
e abertura das vogais pré-tOnicas: <decente> pronunciado [de'sét[1] presente no Nordeste.

e pronuncia retroflexa do /r/: palavra <porta> pronunciada ['porta]. Caracteristica do dialeto
caipira presente no interior de Sao Paulo, algumas regides do sul de Minas Gerais e Mato

Grosso, por exemplo.

Devido aos tragos de prontncia caracteristicos de lugares especificos no Brasil, foi
proposto o desenvolvimento de um Atlas Linguistico com o objetivo de demarcar a drea em
que ocorre determinado fendmeno linguistico, delimitando assim, variedades regionais de uma
lingua (ILARI; BASSO, 2009). O primeiro Atlas linguistico foi desenvolvido por Nascentes
(1953) que separou no Brasil dois grupos: Norte, compreendendo o amazonico € o nordestino;
Sul, compreendendo o baiano, mineiro, fluminense e o sulista. Atualmente tem-se o Projeto
AliB que tem como objetivo descrever a realidade linguistica brasileiro (ILARI; BASSO, 2009),
englobando diferentes estados e com uma divisao distinta da proposta inicialmente por Nascentes
(1953) .

2.2 Redes Neurais classicas

Nesta Se¢do sdo apresentadas as redes neurais cldssicas como o Perceptron, Multilayer
Perceptron, destacando como ocorre o treinamento utilizando o Gradiente Descendente e o
Backpropagation. Ao final da secio s@o apresentadas as principais fungdes de ativacdo e de custo

utilizadas durante o treinamento.



36 Capitulo 2. Fundamentagdo Teorica

2.2.1 Perceptron

De acordo com Russell e Norvig (2010), o conceito de redes neurais foi introduzido
por McCulloch e Pitts (1943), que, baseados no neurdnio bioldgico, trouxeram a ideia do
neurdnio artificial e o descreveram matematicamente. No entanto, a implementacao do primeiro
modelo, denominado Perceptron e proposto por Rosenblatt (1958), foi o inicio da aprendizagem
supervisionada, que permite que o modelo aprenda uma fun¢ao mapeando uma entrada para uma

saida respectiva.

Segundo Haykin (2009), o Perceptron pode ser representado como na Figura 5 e €
constituido por um tinico neurdnio. Tem-se um vetor de entradas com valores reais, representados
por xi, X2,....x,. ApOs a entrada desses valores, € realizada a multiplicacdo com os respectivos
pesos, representados por wi,w»,..,w,,, ou seja, para cada entrada hd um peso especifico. Em
seguida, € adicionado o bias x, representado por b. A Figura 5, que consiste no processo de
ativacao, conforme Haykin (2009), é representado matematicamente pela Equacgdo 2.2, que

consiste no célculo do potencial de ativacao.

Figura 5 — Representacdo do Perceptron

v (p(') Saida
Entradas - © -0 7
Funcao
Sinal
Fonte: Adaptada de Haykin (2009).
m
v=Y wxi+b (2.2)

i=1

Portanto, o potencial de ativa¢do v da Figura 5 € definido pela Equagdo 2.2 e € sujeito a
aplicacdo da fungao de ativacdo sinal representada por @, conforme representado pela Equacao
2.3:

¢(v) = (23)
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A funcdo de ativacao, que serd abordada nas préximas secdes, desempenha um papel
importante na capacidade da rede neural de aprender funcdes complexas e ndo lineares. Essa
funcgdo € responsdvel por transformar a saida de um neurdnio em uma forma nao linear. Um
exemplo de funcdo de ativacdo € a fungdo sinal, representada pela Equacao 2.3. Ela transforma
a saida y em +1 para valores de entrada maiores que O e em —1 para valores menores que 0.
Essa funcdo pode ser utilizada em redes neurais como o Perceptron, no entanto, existem outras

fun¢des com melhor desempenho que serdo apresentadas no decorrer deste capitulo.

Segundo Aggarwal (2018), em um cendrio em que cada exemplo de treinamento € repre-
sentado como (x,y), onde x = [x],x2,...,X,] denota um vetor de caracteristicas com m atributos
ey € [—1,+1] indica a classe correspondente. Em aplicacdes praticas, como classificagdo de
sotaques, essas caracteristicas podem representar aspectos fonéticos de uma amostra, enquanto a

variavel da classe o sotaque correspondente a essa amostra.

Posto isso, o treinamento do Perceptron, conforme Mitchell (1997), consiste em aprender
um vetor de pesos, que € inicializado aleatoriamente e ajustado iterativamente para cada exemplo
de treinamento. Os pesos s@o modificados se a rede classificar o exemplo de forma incorreta.
Matematicamente, a atualizacdo dos pesos w; associados a uma entrada x; pode ser definida pela

seguinte equacao:

w;i — w; +Aw; 2.4)

onde:

Aw; = n(y = )xi (2.5)

Em que y representa a saida esperada ou o alvo para o exemplo atual, § a saida gerada
pelarede e 1 € a constante positiva denominada taxa de aprendizagem, cuja fungcdo é moderar o

grau em que os pesos sio alterados em cada etapa da iteracao.

De acordo com Haykin (2009), na forma mais simples do Perceptron existe uma fronteira
de decis@o. Na Figura 6, onde € apresentado um exemplo bidimensional para dois atributos,
sao apresentadas duas classes. Para que o Perceptron funcione corretamente, C1 e C2 devem
ser linearmente separdveis, como representado na Figura 6(a), onde a fronteira de decisao
corresponde a um hiperplano. Contudo, quando as duas classes ou alvos tornam-se muito

proximos uma da outra, como na Figura 6(b), elas se tornam nao linearmente separaveis.

A regra de treinamento do Perceptron, conforme representada pelas Equacdes 2.5 € 2.4,
converge para exemplos linearmente separdveis, contudo € limitado para problemas que nao sdo,

sendo dificil delimitar um hiperplano entre as classes.

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), um exemplo comum, que o

Perceptron € limitado para solucionar é o problema do “ou exclusivo”, ou XOR que consiste
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Figura 6 — Classificagdo de padrdes com duas classes

Fronteira
. de
s P
+» Deciséo
’

(a) (b)
Fonte: Adaptada de Haykin (2009).

na operacgao sobre dois valores bindrios: 0 e 1. A operagdo retorna 1 quando esses valores
sdo diferentes, por exemplo (0,1) e (1,0). Quando as entradas sdo iguais, para (0,0) e (1,1),
por exemplo, € retornado 0. De acordo com Haykin (2009), essa operagdo € nao linearmente

separdvel porque nao € possivel tracar apenas uma linha reta como na Figura 6(a).

2.2.2 Multilayer Perceptron

A Multilayer Perceptron (MLP) € uma variante do modelo Perceptron original proposto
por Rosenblatt (1958), também conhecida como uma rede feedforward. Apresenta uma ou mais
camadas escondidas entre a entrada e saida, com um numero arbitrario de neurdnios. De acordo
com Haykin (2009), os sinais nessa rede sao transmitidos em uma direcdo: entrada para saida.
Diferentemente do Perceptron, que apresenta um tnico neur6nio de saida, a MLP pode apresentar

mais de um neurdnio.

Conforme Bishop (2006), as etapas de processamento da rede neural se assemelha ao
Perceptron, contudo, uma diferenca fundamental com relacao a essa, é que a MLP utiliza nao-
linearidades sigmoidais, por exemplo, nas unidades ocultas. De acordo com Gardner e Dorling
(1998), o perceptron multicamadas consiste em um sistema de neurdnios simples interligados,
onde tem-se um mapeamento ndo linear entre um vetor de entrada e um vetor de saida. Podemos
relacionar o nimero de neurdnios em uma tnica camada oculta de um MLP como a quantidade
de hiperplanos que cortam o espaco de entrada antes de gerar a classificacdo final (MELLO;
PONTI, 2018)

A arquitetura da Multilayer Perceptron é completamente conectada ou fully connected,
pois um neurdnio em qualquer camada estd conectado com todos os neurdnios da camada

seguinte, como exemplificado na Figura 7, que apresenta duas camadas escondidas.

O principal problema em construir o Perceptron com multicamadas € que se desconhece

como estender a regra de aprendizagem do Perceptron para trabalhar com vérias camadas em
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Figura 7 — Arquitetura Multilayer Perceptron

Sinal de |
Entrada

Primeira Camada
Escondida

Segunda Camada
Escondida

Fonte: Adaptada de Haykin (2009).

um unico passo(SKANSI, 2018). Para isso, utiliza-se outros algoritmos como a Regra Delta e
o Backpropagation ou retropropagacdo, por exemplo, cujo ponto principal € a atualizacdo dos

pesos por meio do gradiente descendente, abordado na secdo seguinte.

2.2.3 Gradiente Descendente

O treinamento de uma rede neural envolve o conceito de otimizagdo, que consiste em mi-
nimizar ou maximizar uma funggo f(x) por meio da modifica¢do do valor de x (GOODFELLOW;,
BENGIO; COURVILLE, 2016a). Essa fun¢do é chamada de funcdo objetivo e sua derivada é
importante para minimiz4-la, pois indica como modificar x para obter uma pequena melhoria em
y. Dessa forma, pode-se minimizar f(x) movendo x em pequenos passos com o sinal oposto da

derivada, utilizando a técnica conhecida como gradiente descendente (CAUCHY, 1847).

Considerando que a definicdo do erro seja fornecida pelo erro médio quadratico, repre-
sentada pela Equacgdo 2.6; na qual, segundo Mitchell (1997), D é o conjunto de exemplos do
treinamento, y; € o alvo para o exemplo d e y; a saida prevista pela rede; o gradiente descendente

¢ utilizado para ajustar os pesos w iterativamente, com o objetivo de minimizar o erro da fungao.

Ew) =2 Y (va—5a)? 2.6)

2dED

Sendo assim, esse erro pode ser minimizado calculando a derivada de E em relacdo a
cada componente do vetor w e b. Conforme Mitchell (1997), o gradiente de E com relacdo w,

matematicamente representado por \/E (w), pode ser descrito como:

~VEw) =&, £, ., £ & £ | 2.7)

owg’ odwp’
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O gradiente de E tem como componentes as derivadas parciais, conforme mostrado na
Equacao 2.7. Existem trés variantes do gradiente descendente que diferem na quantidade de
dados utilizados para calcular o gradiente da funcao objetivo (RUDER, 2016). As trés categorias
sdo: Batch Gradient descent, Stochastic Gradient descent (Stochastic Gradient descent (SGD)) e
Mini-batch Gradient descent.

De acordo com Santra, Hsieh e Lin (2021), o Batch Gradient descent calcula o \/E para
cada iteragdo e atualiza os parametros dos pesos. O gradiente por batch é representado pela
Equacdo 2.8, que otimiza iterativamente as varidveis do modelo, a partir do conjunto de dados D.

Conforme Zhang (2019), o termo w¥ denota o vetor atualizado através da iteracio d.

w=w? - Ew\e Y, D) (2.8)

Como € necessario calcular o gradiente para todo o conjunto de dados para realizar
apenas uma atualizacdo, o gradiente por batch pode ser muito lento e intratdvel para conjuntos
de dados que nao cabem na memoéria (RUDER, 2016). Em vez de utilizar o conjunto de treino
completo, o algoritmo SGD atualiza as varidveis do modelo através do célculo do gradiente da

funcdo de perda instancia por instancia (ZHANG, 2019).

Portanto, o SGD permite calcular o gradiente da fungdo de custo com base em um
unico exemplo selecionado para a iteragdao, conforme explicado por Becher e Ponti (2021).
Para atualizar os pardmetros, a Equagdo 2.9 € utilizada, onde cada instancia (x;,y;) pertence ao

conjunto de dados D e s@o processadas uma por vez.

w!=w' = 7 Ew; (xi,31)) 2.9)

O Mini-batch Gradient descent ¢ uma combinagdo dos métodos SGD e Gradient Descent
(GD), segundo Santra, Hsieh e Lin (2021). Nele, o conjunto de dados € dividido em diversos
mini-lotes e cada mini-lote € utilizado para calcular o gradiente do erro e, assim, atualizar os
parametros. A Equacdo 2.10 representa o mini-batch das instancias de treinamento a partir do

conjunto D, onde B € o tamanho do mini-lote utilizado.
wd =wi =l —nEw'B) (2.10)

2.2.4 Backpropagation

Na rede neural de uma unica camada, o processo de treinamento € relativamente simples,
pois o erro (ou funcdo de perda) pode ser calculado diretamente em fung¢do dos pesos, permitindo
um célculo fécil do gradiente (AGGARWAL, 2018). Nas redes feedforward, segundo Ramchoun
et al. (2016), o algoritmo mais utilizado € o Backpropagation combinado com as técnicas de

gradiente descendente.
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O algoritmo de Backpropagation foi proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986)
e, segundo Nielsen (2018), possibilitou o uso de redes neurais para resolver problemas anteri-
ormente considerados insoliveis. A partir de uma funcado de perda, como a Equacgdo 2.6, por
exemplo, o algoritmo procura atualizar os pesos € minimizar o erro, utilizando a derivada do
gradiente descendente. O objetivo € aprender como o erro varia a medida que os pesos sao

alterados, tornando necessdria a utilizagdo da regra da cadeia do célculo.

No centro do Backpropagation tem-se um calculo para a derivada parcial usando g—fv da
funcdo de custo E em relacdo a qualquer peso w ( ou bias b) na rede (NIELSEN, 2018). Segundo
Moons, Bankman e Verhelst (2019), o Backpropagation, aplica a regra da cadeia, seguindo uma

ordem especifica de operacdes como demonstrada pela Equacdo 2.11.

JE o JE &(p] 8vj

8w,~j N 8<pj a\/j 8w,-j (2.11)

Conforme a Equacdo 2.11, sdo calculadas as derivadas parciais da fun¢do de perda com
relagdo aos pesos w;;. Conforme Moons, Bankman e Verhelst (2019), @; corresponde a uma
fungdo de ativacdo qualquer que € aplicada e V; refere-se a combinagdo linear computada durante

0 treinamento.

2.2.5 Funcées de Ativacao

O principal objetivo de qualquer rede neural € transformar os dados de entrada nao
linearmente separdveis em caracteristicas abstratas linearmente separdveis utilizando hierarquia
de camadas (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022). Essas camadas sio combinagdes de
fungdes lineares e ndo lineares. Segundo Dubey, Singh e Chaudhuri (2022), as camadas mais
comuns de ndo-linearidade sdo as funcdes de ativacido, como: sigmoide, tangente hiperbdlica,
Rectified Linear Unit (ReLU), Leaky ReLLU e Softmax.

Ao longo desta secdo serdo apresentados alguns tipos de funcdes de ativacao, sio elas
que permitem a transformacao ndo linear nos dados de entrada. Sem essa ndo linearidade, a rede

ndo conseguiria resolver problemas complexos.

Funcao Sigmoide Logistica: as fungoes sigmoides, cujos graficos sdo curvas em “S”,
aparecem em uma grande variedade de contextos, tais como as fun¢des de transferéncia utili-
zadas em muitas redes neurais (MENON et al., 1996). Segundo Sellat, Bisoy e Priyadarshini
(2022), essa funcao é amplamente utilizada, tendo aplicagdo principal para classificacdo bindria,

mapeando a soma ponderada das entradas para um intervalo entre [0, 1].

Segundo Dubey, Singh e Chaudhuri (2021), a saida da fun¢do Sigmoide € saturada para

entradas mais altas e mais baixas, matematicamente € expressa pela Equacdo 2.12 e representada
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graficamente pela Figura 8.

1

o) = T ap()

(2.12)

Figura 8 — Representacdo Gréfica da funcdo Sigmoide
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Fonte: Zhang et al. (2021).

Funcao Tangente Hiperbdlica: de acordo com LeCun, Bengio e Hinton (2015), a
funcdo Tangente Hiperbodlica conhecida como Tanh, é uma fun¢do mais suave, cujo centro é
zero e apresenta intervalo que varia entre -1 a 1. A Equagdo 2.13 corresponde a essa fungdo, que
segundo Olgac e Karlik (2011), é definida como a razdo entre as func¢des hiperbdlicas seno e

COSsSseno.

1— -2
tanh(x) = 1= exp(=2x) (2.13)
1+ exp(—2x)
O comportamento grafico dessa fun¢do assemelha-se a Sigmoide, contudo € possivel
observar na Figura 9, de acordo com Zhang et al. (2021), que a Tanh apresenta uma simetria com
relacdo a origem, observa-se também, que a medida que se aproxima de 0, a funcdo se assemelha

a uma transformacao linear.

Funcao ReLU: a funcdo ReLU (NAIR; HINTON, 2010), segundo Urban, Basalla e
Smagt (2017), € linear para entradas positivas e zero para entradas negativas. Essa funcao de
ativacdo, de acordo Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012), apresenta desempenho melhor que a
Tanh, com aprendizado mais rdpido. Conforme Nwankpa et al. (2018), a ReLU € representada

pela Equacdo 2.14, realizando uma operagao de limiar para cada elemento da entrada.

xi, x>0
f(x) = max(0,x) = (2.14)
0, x;i<0
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Figura 9 — Representagdo Gréfica da func¢do Tangente
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Fonte: Zhang et al. (2021).

Figura 10 — Representacdo Gréfica da funcao ReLU

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016a).

Conforme Zhang et al. (2021), diferentemente das demais fungdes de ativagdo, todos os
neurdnios ndo sdo ativados simultaneamente. A entrada negativa, por exemplo, serd convertida

em zero e portando o neur6nio ndo € ativado, como pode ser visualizado na Figura 10.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), essa funcao € por padrao recomendada
para utiliza¢do na maioria das redes neurais. Ela, assim como as citadas anteriormente, transforma

entradas lineares em ndo lineares.

Funcido Leaky ReLU: a funcdo Leaky ReLU similar a ReLU, tem como objetivo
segundo Maas (2013), solucionar os problemas dos neurdnios inativos da ReLLU, de tal forma
que os gradientes ndo sejam zeros. Conforme Dubey, Singh e Chaudhuri (2022), a funcao de
ativacdo calcula o gradiente com um valor constante muito pequeno para o gradiente negativo,

com ¢ de 0.01. Essa funcdo é representada pela Equacdo 2.15.

X, x>0
fx)=ox+x= 0 (2.15)
ox, x<

De acordo com Maas (2013), a Leaky ReLU tem um resultado idéntico quando compa-
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Figura 11 — Representacdo Gréfica da funcido Leaky ReLU

f(x)=ax+x§
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Fonte: Adaptada de Xu et al. (2020).

rada com a ReLLU padrdo, com excec¢ao dos gradientes ndo nulos, apresentando portanto, uma
melhoria em esparsidade e dispersdao, quando comparada com as funcdes padrao ReLU e Tanh.
Segundo Xu et al. (2020), a saida da funcdo tem um pequeno declive para a entrada negativa,

como pode ser observado na Figura 11.

Funcao Softmax: a funcdo Softmax € outro tipo de funcdo de ativacdo utilizada na
computacgdo neural, responsdvel por calcular a distribuicao de probabilidade a partir de um vetor
de nimeros reais (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022). Segundo Sharma, Sharma e Athaiya
(2017), a funcdo Softmax € a combinacdo de multiplas fun¢des sigmoides, porém ao contrério

dessa, pode ser utilizada para problemas de classificacdo multiclasse, atribuindo probabilidades.

A funcdo Softmax € outro tipo de funcio de ativacao amplamente utilizada na computacao
neural. Ela é responsavel por calcular a distribuicdo de probabilidade a partir de um vetor de
ndmeros reais (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022). Ao contrario da fun¢do Sigmoide, que é
comumente usada para problemas de classificag@o bindria, atribuindo uma probabilidade a classe
positiva e a classe negativa (como 1-p) (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022). De acordo
com Sharma, Sharma e Athaiya (2017), a fun¢do Softmax pode ser vista como uma extensao da
funcao Sigmoide, combinando multiplas funcdes sigmoides, mas sua caracteristica principal é
que ela atribui probabilidades para todas as classes, garantindo que a soma das probabilidades
sejaigual a 1 (NWANKPA et al., 2018).

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (2016a), pode ser expressa pela Equacao
2.16.

exp(Vi)

=1,2,...,N). 2.16
):jeXP(Vj) ( ) ( )

f(vi) =

Onde vy, Vvs,...,Vy sdo os valores de ativacdo dos neurdnios da camada Softmax e o
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valor f(Vv;) representa a probabilidade que a amostra pertence a i-ésima categoria (WANG et al.,
2018).

2.2.6 Funcées de Custo

As funcdes de custo ou perda fazem parte da configuracdo primaria no aprendizado de
redes neurais. Essas fungdes sdo responsdveis por medir quao bem a rede ou modelo prevé suas
saidas, uma vez que o objetivo € encontrar um conjunto de pesos que minimizem esse custo.
Nesta secdo, serdo apresentadas as principais fun¢des de perda para o aprendizado de mdquina, o

erro médio quadratico e a entropia cruzada.

Mean Squared Error: uma forma de medir o desempenho da rede neural € calcular

o erro médio quadrético ou mean squared error. Considerando que prese)

sejam as previsoes
realizadas por um modelo no conjunto de teste m, por exemplo, entdo o célculo para esse erro €

dado por:

19

1
MSEpesre = 3 (51 — yltesre)? (2.17)

i

Onde yteste

corresponde a classe ou alvo esperado. Conforme Goodfellow, Bengio e Courville
(2016a), para que um algoritmo de aprendizagem de maquina funcione como esperado, faz-se

necessario melhorar os pesos de forma a reduzir o MSE; ..

Entropia Cruzada: a partir da fun¢do Softmax, obtém-se a distribuicao de probabilidade
estimada, ou seja, y, para cada entrada x (ZHANG et al., 2021). No aprendizado de miquina é
importante verificar para um conjunto de dados, qudo préxima € a saida prevista da saida correta.
Sendo assim, a maxima verossimilhanga escolhe os parametros que maximizam a probabilidade
logaritimica das classes verdadeiras y, dados os valores observados x (JURAFSKY; MARTIN,
2009).

Supondo que o conjunto de dados em que x representa os dados e y as classes, seja
contido por n exemplos; sendo x; um vetor de caracteristicas e y; um vetor de rétulos, é possivel
comparar as estimativas com a realidade verificando quao provével as classes reais sdo de acordo
com o modelo (ZHANG et al., 2021). Sendo assim tem-se:

n

P(ylx) = [T POilxi). (2.18)

i=1

Deste modo, dada as probabilidades condicionais estimadas, maximiza-se P(y|x), que
€ equivalente a minimizar a probabilidade do log-likelihood (logaritmo da verossimilhanca)
negativo, ou seja, minimizar a diferenca existente entre o que foi estimado e a probabilidade real.

Segundo Zhang et al. (2021), para qualquer par de rétulo y e predicdo y sobre uma quantidade n
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de classes, a funcao de custo é definida por:

n
1(y,9) ==Y yjlogy;. (2.19)
j=1

Essa funcdo é denominada Entropia Cruzada ou Cross-Entropy, na Equacdo 2.19, cada
probabilidade da classe prevista y;, € comparada com a saida desejada da classe (ZHANG er
al.,2021). Dessa maneira, a perda € calculada penalizando a probabilidade com base em quao

distante est4 do valor esperado.

2.3 Redes Neurais profundas

Com o avanco da das redes neurais surgiram arquiteturas que utilizam um niimero maior
de camadas e neurdnios durante o treinamento. Sendo assim, nesta Secao sdo apresentadas
algumas das principais arquiteturas para Aprendizado Profundo como as Redes Neurais Con-
volucionais, o Autoencoder, redes neurais Recorrentes, o Transformer para processamento de
lingua natural e o Vision Transformer que consiste em uma adaptagao utilizando Transformer

para visdo computacional.

2.3.1 Redes Neurais Convolucionais

A Rede Neural Convolucional também conhecida como ConvNet (do inglés, Convolutio-
nal Neural Network), é um algoritmo de Aprendizado Profundo capaz de atribuir pesos e bias a
filtros convolucionais que permite associar padrdes a objetos ou aspectos em uma imagem, por
exemplo, o espectrograma que € uma representagdo visual do dudio apresentada na Secédo ??.
Ao contrério de uma rede Multilayer Perceptron, a ConvNet é capaz de capturar dependéncias

espaciais de uma imagem por meio deeses filtros.

Em seu formato usado atualmente, a ConvNet foi proposta por Lecun e Bengio (1995), e
em seu trabalho seminal Lecun, Bengio e Hinton (2015) utilizam dois tipos de camadas para
realizar o aprendizado das caracteristicas espaciais: camadas convolutivas e camadas de pooling.

Nesta secao, serdo abordadas essas camadas principais e o funcionamento desta rede.

As camadas convolucionais sdo 0os componentes mais importantes da rede neural convo-
lucional. Conforme Khan ez al. (2018), essas camadas compdem um conjunto de filtros também
denominados kernels convolucionais. Esses kernels sao utilizados na operacdo de convolugao
com uma determinada entrada para gerar mapas de caracteristicas a partir de campos receptivos
locais (PONTI et al., 2017).

A entrada dessa rede € um tensor em 3D que apresenta canais, largura e altura. Os filtros
sao um conjunto de pesos e a operacdo de convolugdo caracteriza-se por deslizar o filtro através

da entrada. Segundo Khan et al. (2018), considerando um mapa de caracteristicas de entrada 2D
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de tamanho 4x4 e um filtro de tamanho 2x2, o filtro desliza ao longo da largura e altura desse

mapa, conforme representado na Figura 12.

Figura 12 — Operacdo de Convolucio
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onte: Khan et al. (2018).

O filtro 2x2 da Figura 12 é multiplicado com a regido de mesmo tamanho, representada
pela cor laranja. Os valores resultantes dessa operagdo sdo somados para obter uma entrada

correspondente no mapa de caracteristicas de saida, em cada passo da convolugio.

Pooling: As camadas de pooling, conforme O’Shea e Nash (2015), visam reduzir gradu-
almente a dimensao da representacao e assim, reduzir ainda mais o nimero de parametros e a
complexidade computacional do modelo. No contexto de processamento de imagens, pode ser
considerado como semelhante a redu¢do da resolugdo. Segundo Albawi, Mohammed e Al-Zawi
(2017), o maxpooling € um dos métodos mais comuns de pooling, essa técnica divide a imagem

em retangulos de sub-regido, e apenas devolve o valor mdximo dessa sub-regiao.

Como € possivel observar na Figura 13, aplica-se um maxpoling 2 x 2, o filtro se move
ao longo do mapa de caracteristicas e armazena o maior valor em cada passo. De acordo
com Venkatesan e Li (2017), o maxpooling € mais recomenddvel do que outros métodos, pois
representa a resposta com melhor correspondéncia ao filtro, o que no contexto do processamento

de imagem € o mais adequado.

Figura 13 — Operagdo de Pooling
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Fonte: Adaptada de Zhang et al. (2021).

Padding e Stride: Segundo Aggarwal (2018), a reducdo no tamanho da camada na

operacao convolutiva, ndo € desejavel em geral, porque tende a perder alguma informacao ao
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longo da borda de caracteristicas. Esse problema pode ser resolvido através do padding ou
preenchimento, na Figura 14, por exemplo, utiliza-se o zero-padding que acrescenta pixels com

valor zero, em torno dos limites do mapa de caracteristicas.

Figura 14 — Padding e stride
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Fonte: Adaptada de Zhang et al. (2021).

A operacdo de convolugdo € aplicada em diferentes regides da imagem, a cada aplicacio
dessa operagdo a regido € alterada pelo stride. Na Figura 14, por exemplo, o stride € 3x2, 1sso

significa que o kernel 2x2 € deslocado trés colunas verticalmente e duas colunas horizontalmente.

2.3.2 Autoencoder

O Autoencoder € uma rede neural que faz parte dos métodos de representacao capazes
de aprender caracteristicas a partir de dados ndo etiquetados tipicamente por meio da tarefa
de reconstru¢do Cavallari, Ribeiro e Ponti (2018). Métodos como esse, sdo concebidos para
mapear os dados de entrada em um espaco latente restrito e depois utiliza-lo para produzir uma
saida semelhante a entrada. Por isso o Autoencoder consiste em duas partes: um encoder € um
decoder como representado na Figura 15, cada um com o seu préprio conjunto de parametros de

aprendizagem.

Segundo Lopez Pinaya et al. (2020), a fun¢@o do encoder é receber uma entrada x e
maped-la em um espaco latente, em que a entrada € representada por varidveis transformadas
também chamadas de c6digo. Por outro lado, o decoder recupera os dados codificados e aprende
uma reconstrucao da entrada. As aplicacdes de autoencoders abrangem desde dados ndo estru-
turados como imagens 2D ou 3D, videos e textos, e também em representacio numérica. E
possivel utiliza-lo ainda na tarefa de fusao de atributos nao estruturados e estruturados conforme

o trabalho de Resende e Ponti (2022).

Analisando com uma abordagem matematica, de acordo com Goodfellow, Bengio e
Courville (2016b), a rede possui uma camada oculta 4 que descreve um c6digo ou representacdo
latente com base na entrada. O encoder, abrange a fungio codificadora & = f(x) e o decoder que
produz uma reconstrucdo r = g(h) do que foi codificado. Conforme o autor ainda, esse modelo

foi concebido para ser incapaz de aprender a copiar com perfei¢do. Para isso, sdo adicionadas
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Figura 15 — Estrutura do Autoencoder
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Fonte: Adaptada de Lopez Pinaya et al. (2020).

restricdes na tarefa de copia, de maneira tal que a representacdo latente 4 assuma propriedades

uteis dos dados de entrada.

Uma das formas de obter caracteristicas uteis do Autoencoder € limitar 4 a ter uma
dimensao inferior a x. Um Autoencoder cuja dimensao do cédigo 4 € inferior a dimensao da
entrada ¢ denominado Undercomplete, conforme Goodfellow, Bengio e Courville (2016b), esse
tipo de rede captura as caracteristicas mais salientes dos dados de formacao. O processo de
aprendizagem consiste na minimizacdo da fun¢do de perda, que pode ser representada pela

Equagdo 2.20, em que L ¢ a fung¢do de custo, que penaliza g(f(x)) por ser diferente da entrada x.

L(x,g(f(x))) (2.20)

De acordo com Bank, Koenigstein e Giryes (2020), no Undercomplete, é imposto
um gargalo ou bottleneck, que refere-se a camada do c6digo. Essa op¢do de gargalo também
serve diretamente para se obter uma representacdo baixa da dimensao dos dados, para fins de

compressao dos dados ou extracdo de caracteristicas, por exemplo.

Outro tipo de Autoencoder € o Overcomplete, quando % possui dimensdes maiores que a
entrada, ou seja, possui uma camada intermedidria com alta dimensionalidade. Uma maneira de
impedir a copia dos dados, conforme Bank, Koenigstein e Giryes (2020), € aplicar a regularizacdo,

destacando-se dois tipos: Sparse Autoencoder e Denoising autoencoder.

Sparse Autoencoder: No Sparse Autoencoder, as restrigdes sao adicionadas na camada
oculta. Conforme Kumar, Nandi e Kala (2014), sao aplicadas uma penalidade de esparsidade
com o objetivo de responder a recursos estatisticos exclusivos do conjunto de dados, em vez de
simplesmente se comportar como uma funcao identidade. Aplica-se normalmente a regularizagdo
L1, essa regularizacdo segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016b), adiciona a fun¢do de

custo (L) um termo (A) multiplicado pelo valor absoluto da camada de c6digo h; como descrito
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na Equacdo 2.21. Essa regularizacdo possibilita a selecdo de caracteristicas mais importantes, o

que resulta em uma solucio mais esparsa.

L{x,8(f(x))) + A} |hi (2.21)

Denoising Autoencoder: O Denoising Autoencoder foi proposto com uma estratégia
diferente das citadas anteriormente. Segundo Vincent et al. (2010), em vez de limitar a represen-
tacdo com restri¢des, foi proposta a alteragcdo do critério de reconstrucao para a aplicacao das
limpezas das entradas parcialmente ruidosas, X. Sendo assim, sdo adicionados ruidos as entradas
e o trabalho do Denoising Autoencoder, portanto, é a reconstru¢do de uma entrada limpa a partir

de dados ruidosos.

Portanto, essa versao ruidosa, X, ¢ mapeada para uma representacdo apresentada pela
Equacdo 2.22, em que ¢ consiste na funcdo de ativacdo e 6 os parametros W e b,em que W € a

matriz de pesos e b o bias.

h= fo(%) = @(WE+b) (2.22)

A partir da Equag@o 2.22, é reconstruida z = gg(h)' = @(W'h+b'). Os pardmetros 6 e
0’ sdo treinados para minimizar o erro médio de reconstru¢io sobre o conjunto de treinamento,
ou seja, ter z o mais préximo possivel da entrada sem ruido (VINCENT er al., 2010). A Figura
16, apresenta a arquitetura do Denoising Autoencoder, em que X representa a entrada corrompida
por Q, que consiste no mapeamento estocdstico, da entrada x para X. O encoder corresponde a fy
e 0 decoder gy que realiza a reconstrugdo de x, obtendo como resultado z. O erro da reconstrugio

¢ calculado por meio da fungao de custo Ly (x,z).

Figura 16 — Arquitetura do Denoising Autoencoder
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2.3.3 Redes Neurais Recorrentes

Uma das principais caracteristicas das redes densamente conectadas, segundo Chollet
(2017), € que elas nao possuem capacidade de memorizacao do que foi aprendido. Cada entrada
que lhes € mostrada € processada independentemente, ndo contendo um estado que seja mantido
entre as entradas (CHOLLET, 2017).

Contudo, certos tipos de dados tais como séries temporais, texto e dados biolégicos, con-
tém dependéncias sequenciais entre os atributos (AGGARWAL, 2018), sendo assim, importante
o uso de redes que sejam capazes de memorizar decisdes passadas, como € o caso das RNNs
(do inglés, Recurrent Neural Networks). De acordo com Sutskever, Martens e Hinton (2011),
as RNNs sdo compostas por estados ocultos que funcionam de forma nao linear. A estrutura
desses estados, por sua vez, atuam como a memoria da rede e o estado da camada oculta esta
condicionado ao seu estado anterior (MIKOLOV et al., 2014). Essa estrutura permite as RNNs,
armazenar, lembrar e processar sinais complexos referentes ao passado, por longos periodos de
tempo (SALEHINEJAD et al., 2017). Em sintese, essas redes neurais conseguem mapear uma
sequéncia de entrada, como um sinal de dudio, para uma sequéncia de saida no periodo de tempo

atual e prever a proxima sequéncia no periodo de tempo seguinte.

A RNN, conforme Haykin e Network (2004), € formada por neurdnios artificiais com um
ou mais lagos de feedback, esses lacos sdo ciclos recorrentes ao longo do tempo ou sequéncia
(MIKOLOV et al., 2010). Na Figura 17, € representada a rede neural recorrente cldssica, na sua
forma dobrada, em que todas as operacdes sdo tratadas de forma simultanea e compacta e na sua
forma desdobrada, onde € apresentado explicitadamente as iteracdes para cada passo de tempo.
Os estados das camadas ocultas, hg a h;, estdo conectadas ao longo do tempo 7, por meio de
ligacdes recorrentes(SALEHINEJAD et al., 2017). As entradas consistem em xg, X1, ..., X;.

Figura 17 — Rede Neural Recorrente
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Fonte: Adaptada de Olah (2015).

De acordo com Sutskever, Martens e Hinton (2011), a rede calcula essa sequéncia
de estados ocultos e uma sequéncia de saidas yo, ...y; por meio das Equacdes 2.23 e 2.24. E

importante destacar que as equagdes representadas utilizam a Fun¢do Tanh, contudo outras
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funcdes de ativacdo sdo utilizadas, como a Sigmoide, por exemplo.

hy = tanh(thxt +Winhi—1 + bh) (2.23)

yi = Wyph: + by (2.24)

A Equagdo 2.23, é composta por Wy, , a matriz dos pesos entre a entrada x; € a camada
oculta. Segundo Lipton, Berkowitz e Elkan (2015), a matriz de pesos recorrentes refere-se a Wy,
entre a camada oculta e ela propria, h;—1, que se refere ao estado anterior da rede e by, o bias. A
funcao de ativagdo Tanh é aplicada aos elementos do vetor devolvendo valores entre -1 e 1. Na
Equacgio 2.24, y; corresponde a saida da rede, cuja matriz de pesos € W), e encontra-se entre a
camada oculta e a saida. Portanto, #; como representado na Equacdo 2.23, € o vetor da camada

oculta gerado no tempo 7.

E importante ressaltar que para redes destinadas a regressao, y; pode ser linear. No entanto
em problemas de classificacdo, y; € ndo linear. Além disso, existem variagdes nas arquiteturas de

redes neurais recorrentes que podem apresentar mais de uma camada recorrente e feedforward.

De acordo com Sutskever, Martens e Hinton (2011), a rede calcula uma sequéncia
de estados ocultos (hy,...,h;) e uma sequéncia de saidas (yo,...,y) através da aplicacdo das
Equacoes 2.23 e 2.24. As redes neurais recorrentes nao funcionam acrescentando novas camadas
a uma rede feedforward, mas adicionando ligacdes recorrentes na camada oculta (SKANSI,
2018).

As redes neurais recorrentes classicas contudo, apresentam problemas no desapareci-
mento do gradiente durante a retropropagacao ou a explosao para valores maiores, conforme
Aggarwal (2018). Esse tipo de instabilidade € o resultado direto da multiplicacdo sucessiva
com a matriz de peso recorrente (AGGARWAL, 2018). Logo, a rede apresenta problemas na
aprendizagem de sequéncias de longo prazo, sendo portanto necessario o uso de redes com

portdes, das quais a LSTM € apenas um exemplo.

2.3.4 Redes Recorrentes LSTM

A rede LSTM (do inglés, Long Short-Term Memory), proposta por Schmidhuber, Hoch-
reiter et al. (1997), é uma rede recorrente com memoria de longo prazo e curto prazo, surgiu
como uma adaptacdo da RNN tradicional. Conforme Greff et al. (2015), apresenta um modelo
eficaz e expansivel para problemas de aprendizagem relacionadas com dados sequenciais sendo
amplamente utilizada para reconhecimento e geracao de texto, tradug¢ao e reconhecimento de

fala, por exemplo.

As redes LSTM dividem o problema de gestdo de contexto em dois sub-problemas:

retirar informacdo que ja ndo € necessdria no contexto e acrescentar informagao suscetivel de ser
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necessdria para posterior tomada de decisdao (JURAFSKY; MARTIN, 2009).

Diferentemente da RNN cléssica, a LSTM possui um médulo de repeti¢do contendo
quatro camadas, representada pela Figura 18. A arquitetura proposta por Gers e Schmidhuber
(2000), apresenta o portdo de esquecimento na célula. Segundo Yu ef al. (2019), esse portao

determina quais dos dados anteriores serdo esquecidos e quais serdo usados nas proximas etapas.

Figura 18 — Gates da rede LSTM

Cia X + "
t
estado da célula N = % tanh proxima estado
fr- f: = da célula
Cy t 04
(o] (8] tanh 0 —x
t t t t
+ + + +
| 1 i 4
b b b b
ht-] h,
I .
estado aculta proxirmo estado
sculte
xt entrada

Fonte: Adaptada de Yan (2016).

A Figura 18 pode ser matematicamente expressa pelas Equagoes 2.25 a 2.30, em que Wy,
Wi, W e W, representam os pesos € by, b;, b. € b, os biases. Wy € by representam o esquecimento,

W; e b; compdem a entrada; W, e b, a memoria e por fim, W, e b, a saida.

Na Equacgdo 2.25, a porta de esquecimento f; , controlada pela funcdo Sigmoide, decide
quais informag¢des da célula de memoria anterior devem ser mantidas ou descartadas. Quando
o valor f; estd préximo de 1, as informagdes anteriores sao preservadas, enquanto os valores
proximos a 0 indicam que as informacdes antigas sao esquecidas, como relatado por Yu et al.
(2019).

fi=0(Wp-[hi—1,x]+Dby) (2.25)

A proxima Equacdo 2.26, decide quais novas informagdes serdo armazenadas no estado
da célula i - que representa um vetor de entrada do portdo de ativagcdo, de acordo com Arras et al.
(2019).

Iy = G(VV, . [I’lt—l ,x;] +bi) (2.26)

Na Equagdo 2.27, uma camada tanh é usada para criar um vetor com novos valores
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candidatos, C, que serdo adicionados ao estado, como explicado por (MIKAMI, 2016).

C, = tanh(W, - [h;_1,xt + b.]) (2.27)

De acordo com Mikami (2016), na etapa de atualizacao da célula, € necessario multiplicar

o vetor f; e adiciond-lo a i; x C; para atualizar a célula referente ao estado anterior, C;_1.

C=fi+C_1+i;xC, (2.28)

A Equacdo 2.29, descreve o portdo de saida, oy, que representa o que deve sair da célula
de memodria. Para isso, a funcido Sigmoide € aplicada novamente ao estado oculto anterior, /;_1,

e a entrada atual x, como explicado por Mikami (2016).

Oy = G(VV() [ht—l , X+ b(}]) (229)

Por fim, como descrito na Equagdo 2.30, o resultado obtido na Equacao 2.29 € multipli-
cado com a funcdo Tanh, que € aplicada a nova célula da memoria. A partir das informacoes de

saida, é possivel prever qual serd a préxima sequéncia.

]’lt = O¢ * tanh(Ct) (230)

2.3.5 Redes Recorrentes GRU

As redes LSTM introduzem um nimero considerdvel de parametros, tendo oito conjuntos
de pesos a serem aprendidos para cada um dos quatro portdes. A formacao destes parametros
adicionais impde um custo elevado (JURAFSKY; MARTIN, 2009). Sendo assim, surge a rede
GRU (do inglés, Gated Recurrent Unit), reduzindo o nimero de portdes na arquitetura para dois,
dispensando a utiliza¢do de um vetor de contexto separado. A arquitetura da GRU padrao pode

ser descrita pelas Equacdes 2.31 a 2.34 e representada pela Figura 19.

rr =W, [h—1,%]) (2.31)

= G(WZ * [htfl,xt]) (232)

De acordo com Wang et al. (2019), r; representa a saida do portao de reinicializagao
no momento ¢ € z; € o portdo de atualizacdo. W, € o peso entre a entrada e h;_1 no portdo de
atualizacdo, W, € o peso entre a entrada e o portao de reinicializagdo, neste caso, h;_ referente a

Equacgao 2.31, € a unidade de saida da GRU padrao no tempo 7 — 1.
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Figura 19 — Gates da rede LSTM
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Na Equagio 2.33, i; é 0 novo vetor com os valores candidatos criados com a camada
tanh no tempo ¢, ou seja, o estado oculto que € posteriormente adicionado ao estado atual. W

consiste no peso entre a saida do portao de atualizacdo e as entradas.

hy = tanh(W * [ry x hy_1,%;]) (2.33)

Na Equacao 2.34 informagdes redundantes sdo descartadas em (1 —z; /1) e adiciona-
das ao produto (z; * ), para formar o estado oculto h; (WANG et al., 2019).

h[ = (1 — 2t *ht—l +Z[ *ﬁ[) (2.34)

De acordo com Jurafsky e Martin (2009), assim como a LSTM, a rede GRU utiliza uma
funcdo de ativacdo para bloquear ou permitir a passagem de informacdo. O objetivo do portdo de
reinicializacdo r € decidir quais aspectos do estado oculto anterior sdo relevantes para o contexto

atual e o que pode ser ignorado.

2.3.6 Mecanismo de Atencao

A atencdo € uma func¢do cognitiva complexa que € indispensadvel para os seres humanos
(CORBETTA; SHULMAN, 2002). Nesta se¢do, serd apresentado sobre o mecanismo de aten¢do
do ponto de vista de aprendizado de maquina, a partir da qual podemos fazer analogias com essa

capacidade cognitiva humana.

As redes neurais profundas utilizando os métodos descritos até a secao anterior apresen-
taram um importante desempenho em distintas tarefas de aprendizado de maquina. No entanto,
uma das principais limita¢cdes dos métodos anteriores tem a ver com a capacidade de reter infor-
macao de curto e longo prazo em sequéncias como por exemplo sequéncias de texto (PONTI et

al.,2021). As abordagens Seq2seq (do inglés sequence-to-sequence), proposta inicialmente por
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Sutskever, Vinyals e Le (2014), sdo responsdveis por mapear uma sequéncia para outra sequéncia.
Surgiram primeiramente no contexto de processamento de lingua natural e notadamente na
resolucdo da tarefa de traducdo automadtica. As primeiras arquiteturas, conforme Neubig (2017),
empregam o uso do encoder e decoder e redes recorrentes. O encoder utiliza uma rede neural
recorrente para codificar a sequéncia alvo em um vetor de contexto, também conhecido como
sentence embedding (CASANOVA, 2022) e o decoder, recebe o vetor de contexto e o transforma
na saida Weng (2018 apud CASANOVA, 2022).

Contudo, o Seq2seq baseado em redes recorrentes apresenta desvantagens, dentre elas,
segundo Jiang e Rijke (2018), estd a falta de variabilidade dos modelos entre as respostas do
sistema e o contexto contido no corpus original. A sequéncia de saida depende muito do contexto
definido na camada oculta o que torna dificil para o modelo lidar com sentengas longas. Os
mecanismos de aten¢do solucionam essas dificuldades, na traducdo automatica, por exemplo,
com o trabalho concebido por Bahdanau, Cho e Bengio (2014). Com o0 mecanismo de aten¢ao,
ao invés da entrada ser comprimida, o decodificador (decoder) revisita a sequéncia de entrada
em cada etapa, além disso, ele pode focalizar seletivamente em em partes especificas da entrada
(ZHANG et al., 2021). Isso € feito por meio do aprendizado de pesos especificos para cada
embedding de entrada de forma que o modelo possa aprender a dar mais importancia a entradas

mais relevantes para a geracdo da proxima saida dado o contexto.

Em linhas gerais, a aten¢@o permite enfatizar o que € relevante em detrimento do que é
irrelevante. Em tarefas como a traducio automatica, por exemplo, faz-se necessario aten¢do em

palavras que sejam relevantes para uma tradugao correta.

Multi-head Attention: A partir dos mecanismos de atencdo o Transformer é capaz
de capturar todos os relacionamentos entre os fokens de entrada e saida, sendo dominante no
processamento de lingua natural, conforme Zhang et al. (2021), no pré-treinamento de modelos.
Segundo Vaswani et al. (2017), a fun¢do de atencdo pode ser descrita como uma operagao
matemadtica que recebe trés entradas: query (Q), keys (K) e values (V). Em Processamento de
Lingua Natual (PLN) essas entradas consistem em embeddings, que sao representacdes latentes
da entrada, que correspondem aos fokens de um dado texto. Essa operacao realiza portanto, um
mapeamento de uma consulta (guery) e um conjunto de pares chave-valor (key-value) para uma
saida. (VASWANI et al., 2017). Segundo Hore e Chatterjee (2022), essas entradas sao obtidas
combinando os embeddings em uma matriz X, por exemplo, e multiplicando-a com as matrizes
de peso Wi, W, e W,.

Com base em Vaswani et al. (2017), foi proposta uma operagdo de aten¢do denominada
Multi-head Attention. Em vez de ter apenas uma atengdo com keys, values e queries, 0s autores
propuseram projetar linearmente 4 versdes diferentes de queries, keys e values usando projecoes
lineares distintas. A funcdo de atencdo € entdo executada em paralelo para cada uma dessas
versoes projetadas, produzindo valores de saida independentes. Esses valores de saida sdo

concatenados, como representado na Figura 20, e projetados para produzir os valores finais. A
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Figura 20 — Multi-head Attention
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Fonte: Vaswani et al. (2017).

Equacao 2.35 € responséavel por calcular a aten¢do para cada palavra, por exemplo. A fungio
Scaled Dot-Product, calcula os produtos escalares da guery com todas keys. Cada pontuagao
obtida € dividida por um fator escalar \/d;, em que dj representa a dimensdo dos vetores da
chave (VASWANI et al., 2017).

Ap6s as pontuagdes obtidas com a divisdo pelo fator escalar (1/dy), é aplicada a fungdo
Softmax. Conforme Alammar (2018), essa pontuacao determina o quanto cada palavra serd
expressa em uma determinada posic¢ao e por fim, ocorre a multiplicagdo com cada valor repre-
sentado na equacgdo por V. Ao final, as “cabecas de atencdo” sdo concatenadas e multiplicadas

por uma matriz de peso. )

Attention(Q,K,V) = So ftmax (Q—KT> 1% (2.35)
Y b \/d—k .

2.3.7 Arquitetura do Transformer

Como explanado anteriormente, o Transformer, com o mecanismo de ateng¢do, em
processamento de lingua natural consegue capturar relacionamentos entre os fokens de entrada
e saida. Para que isso de fato aconteca, ele é formado por uma arquitetura composta de duas
partes: encoder e decoder. De acordo com Vaswani et al. (2017), o encoder é composto por seis
blocos idénticos, em que cada bloco contém duas camadas. A primeira subcamada apresenta o

mecanismo Multi-head Attention e a segunda consiste em uma rede feedforward.

O decoder também apresenta camadas semelhantes ao encoder e apresenta uma camada
adicional chamada Masked Multi-head Attention. Essa méscara garante que as previsdes sejam
com base nas saidas conhecidas, ou seja, cada posi¢cdo dependa somente das posi¢des anteriores.

A razdo para usar a versao mascarada de aten¢do Multi-head para os embeddings de saida é que
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Figura 21 — Arquitetura do encoder
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Fonte: Adaptada de Vaswani et al. (2017).

quando gerado o texto de saida, por exemplo, ainda ndo se tem as préximas palavras, tendo em
vista, que elas ainda ndo foram geradas (GHOJOGH; GHODSI, 2020).

Na Figura 21, tem-se a arquitetura referente ao encoder do Transformer. Inicialmente os
inputs sdo transformados em embeddings e, para incorporar informacdes de posi¢oes aos dados,
€ aplicado o positional encoding ao embedding de entrada (GHOJOGH; GHODSI, 2020). O
positional encoding permite que o modelo aprenda relagdes entre as posicoes de cada roken. A
informacao da posi¢do tem um efeito importante na semantica da sequéncia, para isso Vaswani

et al. (2017), propuseram o uso de func¢des senoidais.

Ap6s o positional encoding, as entradas sdo passadas para o Multi-head Attention como
explicitado anteriormente, aplicando o mecanismo de atencdo & vezes. Vaswani et al. (2017)
anexaram uma conexao residual que corresponde a uma adi¢ao (addition) integrada com uma
camada de normalizacdo. A adi¢do € inspirada nos blocos residuais propostos por He et al.
(2016), que permitem que o gradiente flua em modelos com muitas camadas, adicionando a
camada anterior a saida da camada atual. A camada de normalizagao (layer normalization) (BA,
KIROS; HINTON, 2016), aplica uma normaliza¢do ap6s cada camada. Portanto, a saida de cada
subcamada é CamadaNorm(x + Subcamada(x)), onde Subcamada(x) é a fun¢do implementada
pela subcamada em si (VASWANI et al., 2017). Por fim, ap6s a adi¢do e normalizacdo citadas

anteriormente, o resultado € passado para uma rede feedforward.
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2.3.8 Vision Transformer

O Vision Transformer (ViT), representada pela Figura 22, é uma arquitetura proposta por
Dosovitskiy et al. (2020a) que utiliza o encoder do modelo Transformer para visdo computacional
com grandes conjuntos de dados de imagens como o ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015),
CIFAR-100 (KRIZHEVSKY; HINTON et al., 2009) e VTAB (ZHAI et al., 1910). Inicialmente

RNx(P2-C)

as imagens 2D sdo redimensionadas para uma sequéncia de patches 2D, x, € , em

que P representa a resolugdo de cada patch, C o nimero de canaise N = HW / P? o niimero de

patches, em que H e W representam a resolu¢do da imagem (DOSOVITSKIY et al., 2020a).

Figura 22 — Visdo Geral da arquitetura ViT
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Fonte: Adaptada de Dosovitskiy et al. (2020a).

Cada um desses patches sao transformados em embeddings, apos a passagem pela
camada densa e utilizados como entrada no encoder do Transformer (DOSOVITSKIY et al.,
2020a). Como mencionado na Secao 2.3.7, o encoder € composto por Multi-head Attention,
camadas densas (MLP), camadas de normalizacdo e conexdes residuais, como apresentado na
Figura 21. Assim como em modelos para processamento de lingua natural, o ViT adiciona um
token da classe no inicio da sequéncia de patches. Cada patch € tratado como um foken que
por sua vez, € linearizado para um sequéncia 1D. Embeddings de posi¢do sdo adicionados, para
codificar a posicao de cada patch (DOSOVITSKIY et al., 2020a). A representagdes da imagem
obtidas com o0 modelo Transformer sao utilizadas como entrada em uma MLP que € a “cabeca
de classificacdo” com uma camada escondida. Essa “cabeca de classificacdo” € anexada a saida

do ultimo bloco do encoder do Transformer.

2.4 Modelos aplicados ao Processamento de audio

Com o processamento de fala e os avancos na tarefa de reconhecimento automaético da

fala, sintese e classificacdo, modelos especificos para fala tem sido utilizados. Nesta Secao sao
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apresentadas dois modelos especificos, o Wav2vec 2.0 e o Audio Spectrogram Transformer que

tem como base o Vision Transformer mencionado anteriormente.

2.4.1 Wav2vec 2.0

Os modelos atuais do estado da arte para o reconhecimento da fala requerem grandes
quantidades de dados de 4qudios transcritos para atingir um bom desempenho (AMODEI et
al., 2015). Contudo, segundo Baevski et al. (2020), em muitos cendrios, os dados etiquetados
sdo muito dificeis de serem obtidos. Com o surgimento do aprendizado auto-supervisionado,
tornou-se possivel a aprendizagem das representacdes gerais com dados ndo rotulados sobretudo

na area de reconhecimento de fala.

Partindo dessa vertente, Baevski et al. (2020) desenvolveram o modelo Wav2vec 2.0 para
o reconhecimento da fala por meio do dudio bruto. Esse modelo consiste principalmente em um
encoder CNN, uma rede contextualizada Transformer e um médulo de quantizacdo. A entrada
do modelo € um sinal de dudio bruto e o codificador CNN aprende representacdes latentes da
fala (XU et al., 2021).

As primeiras camadas do modelo, sdo camadas convolucionais responsdveis por proces-
sarem os audios brutos (X) para uma representacao latente (Z). Apds essas camadas , tem-se
a rede de contexto, que segundo Fan et al. (2020), é composta por 12 blocos Transformer e,
antes de serem enviadas as representacdes latentes, todos os passos de tempo sdo amostrados
aleatoriamente como indices iniciais. Em linhas gerais, a rede seleciona um conjunto aleatdrio
para processamento, em seguida esses dados sdo mascarados. O Transformer contextualiza essas
representacdes mascaradas e gera representacdes de contexto (C) (FAN et al., 2020), como

representada na Figura 23.

Figura 23 — Arquitetura Wav2vec 2.0
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Fonte: Adaptada de Baevski et al. (2020).

O modelo € composto também por um modulo de quantizagdo que realiza a conversao

de um espago continuo para um discreto. Foram discretizadas a saida do encoder de caracte-
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risticas em um conjunto finito de representacdes da fala por meio da quantizacdo de produto.
Essa quantiza¢do consiste em escolher representacdes quantizadas (Q) de varios codebooks e
concatend-las (BAEVSKI er al., 2020). Portanto, considerando uma quantidade de codebooks
com entradas, sdo escolhidas uma entrada para cada codebook e depois sdao concatenados os
vetores resultantes. Para a escolha da entrada correta para cada codebook, os autores utilizaram a
fun¢do Gumbel Softmax (JANG; GU; POOLE, 2016)

Para uma representacdo latente mascarada, o modelo precisa identificar a verdadeira
representacao quantizada da fala, sendo assim, os autores utilizaram a Contrastive /oss, que
maximiza a similaridade entre representacdes de dados em uma categoria, enquanto minimiza
em categorias diferentes (PARK; AHMAD; HAIN, 2022). Sendo assim, essa funcdo de perda
computa o cosseno de similaridade entre as representacdes de contexto e representacdes quanti-
zadas (BAEVSKI et al., 2020), penalizando portanto, quando pares semelhantes sao agrupados
distantes. Outra fun¢do empregada foi a Diversity loss para incentivar o uso igual das entradas em
cada codebook, garantindo a diversidade e evitando a redundéncia. Por fim, o modelo € ajustado
para reconhecimento de fala adicionando uma projecao linear inicializada aleatoriamente no
topo da rede de contexto em C classes que representam o vocabuldrio da tarefa (BAEVSKI et al.,
2020).

2.4.2 Audio Spectrogram Transformer

O Audio Spectrogram Transformer (AST) (GONG; CHUNG; GLASS, 2021) foi de-
senvolvido com o proposito de aprender a associar espectrogramas de dudio com os rétulos
correspondentes a esses dudios. Este modelo baseia-se no Vision Transformer (DOSOVITSKIY
et al., 2020b), mencionado na Secao anterior. No contexto do AST, o dudio é transformado em
uma representagdo visual por meio de um processo que envolve segmentacdo em frames e reali-
zada a conversdo em coeficientes de filtro Mel com 128 dimensdes. Durante o pré-processamento
¢ aplicada a janela de Hamming de 25ms a cada 10ms. Isso resulta em um espectrograma de

entrada com dimensoes de 128 x 100t, em que “t” representa o tempo em segundos .

A imagem ¢ subdividida em uma sequéncia de patches, conforme ilustrado na Figura
24. Cada patch tem dimensdes de 16 x 16, com um deslocamento (overlapping) de 6 unidades
entre eles. O nimero de patches (N) é determinado pela férmula N = 12(100 — 16)/10. Cada
patch é entdo transformado em um embedding de tamanho 768 usando uma camada linear, e
€ adicionado um embedding posicional. Um token especial de classificagdo [CLS] € inserido
no inicio de cada sequéncia. Os embeddings resultantes sdo utilizados como entrada para o

Transformer.
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Figura 24 — Arquitetura Audio Spectrogram Transformer
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2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta se¢do, sdo apresentados os trabalhos relacionados a classificagdo de variacdes
linguisticas no Portugués do Brasil, comecando pela abordagem de trabalhos em inglés. Sao
discutidos os principais modelos utilizados pelos autores, datasets empregados, resultados
significativos e conclusdes alcancadas. Para o Portugués do Brasil, sdo detalhados quatro estudos
na area de classificacdo de sotaques, com destaque para o trabalho pioneiro de Batista et al.
(2018), Batista (2019), que empregou o conjunto de dados Braccent. Além disso, sdo apresentados

os resultados mais relevantes e as conclusdes obtidas pelos autores.

2.5.1 Trabalhos Relacionados em outros idiomas

A tarefa de classificacdo de variagdes linguisticas tem despertado consideravel interesse
cientifico, uma vez que, € um aspecto peculiar de um respectivo idioma e apresenta desafios de
pesquisa interessantes. No trabalho realizado por Jain, Upreti e Jyothi (2018), foi proposta uma
arquitetura multitarefa que aprende de maneira conjunta tanto classificagdo de sotaques para o

inglés quanto um modelo acustico.

A arquitetura multitarefa proposta pelos autores € composta por trés blocos. O primeiro
bloco (A) corresponde a um sistema baseline que recebe as caracteristicas acusticas dos dudios,
como espectrograma mel e recursos que capturam informagdes do falante. O segundo bloco
(B) consiste em uma rede treinada para classificar variacdes e apresenta camadas que sdo
compartilhadas com primeiro bloco (A). O terceiro (C) é uma rede independente treinada para
classificagdo. O embeddings do bloco C sdo utilizados para aumentar as caracteristicas ou

quantidade de entradas com variac¢des linguisticas do bloco A.

Tanto para o desenvolvimento do modelo acustico quanto na identificacdo de variacdes
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linguisticas no bloco C, Jain, Upreti e Jyothi (2018) escolheram uma Time Delay Neural Network
(TDNN) (do inglés, Time Delay Neural Network) (PEDDINTI; POVEY; KHUDANPUR, 2015),
uma rede feedforward que considera a sequéncia temporal dos dados. Na tarefa de classificacdo
foram aplicados recursos intermedidrios aprendidos a partir das camadas TDNNs compartilhadas.
O sistema baseline utilizado pelos autores foi uma TDNN feedforward. Para o treinamento foi

utilizado o dataset do Common Voice!

com variagOes do americano, inglé€s, canadense, galés
e irlandés. Como teste os autores utilizaram o inglés falado na Nova Zelandia e alguns do sul

asidtico como a India, Paquistio e Sri Lanka.

O melhor resultado obtido para classificacao foi 82.6%, para acuricia de validacdo. Os
embeddings produzidos nessa etapa foram utilizados como entrada no bloco A, como citado
anteriormente. Com essa técnica os autores obtiveram Word Error Rate (WER) (do inglés,
Word Error Rate) de 50.9% para o sul asidtico e 22.9% para as demais. Os resultados obtidos
apresentaram desempenho superior em comparagdo ao baseline, com reducdo de 10% do WER
no conjunto de teste para sotaques desconhecidos, concluindo que os recursos de embeddings
aprendidos oferecem melhorias no desempenho (JAIN; UPRETTI; JYOTHI, 2018).

Wang et al. (2021) propuseram um sistema de identifica¢do de dialetos com arquitetura
end-to-end a partir de um aprendizado por transferéncia, onde foi utilizado um modelo de
ASR multilingue. Primeiramente, eles treinaram um modelo ASR baseado em um Conformer
(GULATT et al., 2020), que consiste em um moédulo para processamento de fala composto por
camadas convolucionais e feedforward. Esse método foi escolhido pois permite a fusdo dos
recursos das diferentes camadas e reduz a dimensionalidade, foi utilizada também o Connectionist
Temporal Classification (CTC)(GRAVES et al., 2006), cuja intui¢do consiste em produzir uma
Unica letra para cada frame de entrada, de modo que a saida tenha o0 mesmo comprimento
da entrada, ou seja, essa funcao realiza um alinhamento automatico (JURAFSKY; MARTIN,
2009). Em segundo lugar, os autores inicializaram o classificador baseado na arquitetura end-
to-end com um codificador compartilhado com o modelo ASR multilingue pré-treinado, citado

anteriormente.

Os autores verificaram a aplicabilidade do modelo utilizando a tarefa proposta na com-
peticao Oriental Language Recognition Challenge 2020 (AP20-OLR) (LI et al., 2020) para
identificacdo de dialetos da lingua oriental e também de outras linguas, cataldo e grego, por
exemplo. Foram utilizados mais de um baseline como o I-vector, que consiste em um vetor
de dimensao reduzida usado para modelar a variabilidade do sinal de variacdes linguisticas
(DEHAK et al., 2011) e o X-vector. Nesse trabalho, os autores realizaram um comparativo com
os demais grupos da competi¢cdo. Em comparagdo com a equipe vencedora, a média da taxa de
erro de classificacdo diminuiu 19.5%, ou seja, o grupo vencedor obteve 0.0783% e os autores
conseguiram obter 0.0594% no conjunto de testes. Para o ASR conseguiram reduzir o Equal

error rate (EER) (do inglés, Equal error rate) em 25.2% com relacao ao vencedor (WANG et al.,

' https://commonvoice.mozilla.org/
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2021). Os resultados foram satisfatérios e demonstraram que inicializar o classificador a partir de
um modelo ASR end-to-end pré-treinado, possibilitou a melhora significativa para identificacdao

de dialetos.

O trabalho proposto por Chitkara et al. (2022) aborda dois métodos para melhorar o
desempenho dos sistemas ASR: embeddings pré-treinadas e fungdes de custo. Foi explorado
o impacto desses métodos com diferentes arquiteturas e especificamente com dois idiomas, o
inglés e o espanhol, considerando nativos € ndo nativos. A arquitetura proposta foi baseada
em um aprendizado multitarefa ou multi-task learning, ou seja, o encoder aprendeu simulta-
neamente a tarefa principal (ASR) e a tarefa auxiliar (classificacdo de variagdo linguistica), o
que segundo os autores contribui para uma melhor generalizacao e desempenho em dados com
variagOes linguisticas. As arquiteturas utilizadas foram o Transformer com base no trabalho de
Likhomanenko et al. (2020) e o Wav2vec 2.0. Como baseline, foi utilizada uma combinagao
do Emformer (SHI ez al., 2021b), que € uma extensao do modelo Transformer, combinando
camadas convolucionais e self-attention, com o Recurrent Neural Network Transducer (RNN-T)

(LIU et al., 2021), que consiste em uma rede recorrente com uma rede de transcrig¢do.

Os autores adicionaram o classificador de sotaques ao modelo baseline (Enformer)
na 14? camada intermedidria, para o espanhol, e 16* camada para o inglés. Obtiveram uma
melhoria de 2.4% na taxa de erro para o espanhol e 1.52% para o inglés, com relacdo ao baseline
que nao utilizava o Multi-task learning (MTL). Chitkara et al. (2022) procuravam responder
se embeddings pré-treinadas poderiam modelar também diferentes sotaques. Sendo assim, 0s
autores treinaram o modelo Enformer para o espanhol tendo como base o modelo pré-treinado
em inglés, além disso utilizaram também o MTL. Com essas técnicas obtiveram melhoria média

relativa de 7.29% na taxa de erro com relacdo ao baseline.

Com o Transformer, o uso do MTL obteve uma taxa de erro médio de 10.4% para o
inglés e 28.1% para o espanhol da Argentina, porém nao apresentaram melhoria para o Wav2vec
2.0, que obteve melhor desempenho sem o uso do MTL e ao aplicar o pré-treinamento, com
taxa de erro médio de 25% para o espanhol argentino, por exemplo e 11.9% para o inglés,
considerando as melhores taxas de erro. Chitkara er al. (2022) concluiram que a quantidade
de dados disponiveis em inglés poderiam ser aproveitadas para construir sistemas ASR em
outros idiomas e que embeddings pré-treinadas podem melhorar o desempenho dos modelos
considerando falantes nativos, para o inglés e funcionam para falantes da Espanha e América

Latina.

No trabalho proposto por Zuluaga et al. (2023), realizou a classificagdo de sotaques
utilizando modelos multilingual englobando o inglés, italiano, alemao e espanhol, por meio
de dois modelos: ECAPA-TDNN (do inglés, Emphasized Channel Attention, Propagation and
Aggregation—-TDNN) e Wav2vec 2.0 XLSR. O ECAPA-TDNN apresentou resultados estado
da arte na tarefa de verificacdo de locutor, sendo assim os autores propuseram um treinamento

utilizando SpecAugmentation(PARK et al., 2019), uma técnica de aumento de dados, aplicado



2.5. Trabalhos Relacionados 65

diretamente as entradas de recursos de uma rede neural e outro experimento sem aumento de
dados. Para o modelo Wav2vec 2.0 XLSR, foi realizado o fine-tuning utilizando o Common
Accent, subconjunto obtido do Common Voice. Os resultados apontaram que o Wav2vec 2.0
XLSR obteve desempenho superior ao ECAPA-TDNN, com acuricia de 95.1%, enquanto o
ECAPA-TDNN obteve 79%. Os autores observaram também uma melhoria na performance dos
modelos ao aplicar o aumento de dados com SpecAugment. Por exemplo, o Wav2vec 2.0 XLSR
obteve uma aumento de 2%, com 97% e o ECAPA obteve 89.7%. Para o italiano o modelo até
99% de acurécia utilizando o Wav2vec2 XLSR e o espanhol 68.5%.

Os autores concluiram que o aumento de dados € eficaz para o tratamento de dados
desbalanceados, especialmente para sotaques com poucos recursos no mesmo idioma e que o

Wav2vec 2.0 XLSR mantém um alto nivel de acuracia.

Na Tabela 1 € apresentada uma sintese dos Trabalhos relacionados para outros idiomas.

Autores Modelos Datasets
(JAIN; UPRETI; JYOTHI, 2018) TDNN (multi-task) Common Voice
(WANG et al., 2021) Conformer (multi-task) AP20-OLR
(CHITKARA et al., 2022) Transformer e Wav2vec 2.0 Datasets privados
(ZULUAGA et al., 2023) ECAPA-TDNN e Wav2vec 2.0 XLSR | Common Accent

Tabela 1 — Trabalhos Relacionados em outros idiomas

2.5.2 Trabalhos Relacionados no Portugués Brasileiro

No portugués brasileiro, o trabalho pioneiro na drea foi o de Batista (2019) que prop0s
um estudo das diferentes variedades linguisticas existentes com base em modelagens estatisticas
e técnicas de aprendizado de maquina. A autora desenvolveu uma base denominada Braccent,
devido a necessidade de construir um dataset que representasse as variagoes existentes no Brasil,
contemplando sete sotaques: nortista, baiano, fluminense, mineiro, carioca, nordestino e sulista.
Foi realizada uma captura online dessas falas, totalizando 1.757 amostras de dudio, entre 8 a
14 segundos. Além dessa base foi utilizada o dataset Ynoguti (YNOGUTI, 1999), que contém
1.600 amostras de dudio de 6 estados e a Corpus Forense do Portugués Brasileiro (CFPB) , com

411 amostras de audios.

Batista (2019) utilizou trés classificadores: Gaussian Mixture Model - Universal Back-
ground Model (GMM-UBM), I-vector e uma adaptacio do GMM com o Suport Vector Machine
(SVM). O GMM consiste em um modelo estatistico composto por uma mistura de distribuigdes
gaussianas. Sao normalmente utilizados como modelo paramétrico da distribuicdo de probabili-
dade (REYNOLDS et al., 2009). Esse modelo permite a descri¢do dos dados como distribuicdes
gaussianas. Foram utilizados dois cendrios para os experimentos: closed-set, validacdo no mesmo
dataset onde ocorreu o treinamento, e cross-dataset ou validagio externa, em que o teste ocorre

em um dataset diferente do treinamento.
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No cendrio closed-set foi realizada a validacdo cruzada das amostras de treinamento e
teste com as bases de dados do Braccent, Ynoguti e CFPB. Dentre os trés datasets a base de dados
Braccent foi a que obteve melhor desempenho para o closed-set com o modelo GMM-UBM com
f1-score de 91% e taxa de erro de 19%. No resultado obtido com a fusdo dos trés datasets, o

sistema GMM-SVM obteve os melhores resultados com Fl-score de 84% e taxa de erro de 18%.

Para a validacdo externa, os resultados foram inferiores. No treinamento com o Braccent
e teste realizado com o Ynoguti, 0o modelo GMM-SVM obteve melhores resultados com f1-score
de 75% e taxa de erro de 20%. Para o treinamento com o Ynoguti ¢ CFPB os resultados foram
inferiores em comparacao ao treinamento realizado com o Braccent. Segundo Batista (2019),
as caracteristicas fonéticas dos sotaques no Braccent apresentam maior representatividade das
variagoes linguisticas, em relacdo as outras bases, o que permitiu um desempenho melhor desse
dataset no cendrio de validacdo externa. A autora conclui também a partir dos resultados obtidos
para o treinamento realizado com o Ynoguti, que tais resultados contradizem a hipétese de
que uma base de dados com baixo ruido de gravagdo e foneticamente balanceada é suficiente
para o ajuste e um modelo actstico de reconhecimento de sotaques (BATISTA et al., 2018;
BATISTA, 2019). Além dessa questao, percebeu-se que alguns erros estavam polarizados em
classes especificas, como o sotaque mineiro e o sulista. A possivel explicacdo, segundo a autora,
esta relacionada a proximidade geogréfica que pode interferir de alguma forma no sotaque de

outra regido.

A base de dados CFPB, obteve pior performance sobretudo quando utilizada para teste.
Conforme a autora, realizar testes em uma base com pouco controle de gravacdo e amostras de
fala espontanea podem ocasionar uma piora na performance. Em compensacao, testes realizados
com controle de gravacdo, com menos ruidos e mais clareza na prontncia, contribuem para
uma melhora no nivel de reconhecimento de variacdes (BATISTA, 2019), como foi para a
base Ynoguti. A autora ressalta a importancia do treinamento com uma base de dados com
variabilidade de fala e ndo apenas isenta de ruidos. Essa variabilidade possibilita que os sistemas

modelem com maior precisao os tragos linguisticos (BATISTA, 2019).

Com base nos datasets Braccent e Ynoguti, Tostes et al. (2021) aplicou o uso de arqui-
teturas diferentes para classificagdo de variagdes. Foram utilizadas redes convolucionais 1D e
2D, redes hibridas com camadas convolucionais, LSTM e também em sua versao bidirecional,
BiLSTM. Para o desenvolvimento das arquiteturas, alguns hiperparametros como tipo e ordem
das camadas, funcdes de ativacdo e nimero de neurdnios foram selecionados manualmente,
utilizando os conjuntos de treinamento e validacao (TOSTES et al., 2021). As camadas com
LSTM ou BiLSTM, receberam como entrada os vetores de caracteristicas obtidos nas camadas
convolucionais. Posteriormente, os vetores obtidos nessas camadas recorrentes foram utilizados

nas camadas totalmente conectadas.

Nos experimentos realizados com a base de dados Braccent, os melhores resultados

foram obtidos com a CNN 1D com LSTM, com f1-score de 88%. No segundo experimento foi
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utilizada a base Ynoguti para classificacido de sotaque por estado, os resultados foram superiores
para todas as arquiteturas utilizadas pelo autor, sobretudo para a CNN 1D com BiLSTM, com
fl-score de 88% (TOSTES, 2022). O autor concluiu que as arquiteturas que obtiveram melhores
resultados foram as que utilizavam faixas inteiras de frequéncias do espectrograma e que os
vetores aprendidos podem contribuir para uma andlise da fala e para o desenvolvimento de novas
técnicas de classificacdo de sotaques (TOSTES, 2022).

No trabalho proposto por Lopes, Andrade e Komati (2021), € realizado um comparativo
entre as ferramentas existentes para transcricao de dudios para as diferentes variagdes regionais.
Foram selecionadas duas ferramentas, o Google Cloud Speech API % e Wit.ai >, sendo utilizados
cerca de 1.648 dudios da base Braccent, sendo que a cada dudio submetedio a API dessas
ferramentas retornavam a transcri¢cdo. Para andlise das ferramentas, foi utilizada a métrica de
Levenshtein que define o0 menor nimero necessdrio de operagdes para transformar um texto
transcrito para o original (LOPES; ANDRADE; KOMATI, 2021), em que quanto mais proximo
de zero, melhor o resultado. Na andlise dos resultados por variacdo linguistica, os autores
reportaram que o Google Cloud Speech API obteve melhor desempenho nas variacdes nordestina
e baiana e piores resultados para nortista e carioca e que o Wit.ai obteve boa performance para
todas as variacdes linguisticas exceto a carioca. Esses resultados levaram os autores a concluir
que os sistemas com resultado inferior em certas variagdes (como a carioca), provavelmente nao

possuem em seu treinamento exemplos das varia¢des linguisticas com baixo desempenho.

Posteriormente, Almeida (2022) comparou os resultados de Lopes, Andrade e Komati
(2021) e Batista et al. (2018), Batista (2019) utilizando tanto a Regressao Logistica Multiclasse
e aplicando transfer learning no Wav2vec 2 Base com o conjunto de dados do Braccent. Os
resultados apontaram que o Wav2vec 2.0 alcangou precisdo geral de 69% e F1-score de 38%,
enquanto a Regressao Logistica obteve apenas precisido de 39%. Os autores também realizaram
uma andlise de género, mas ndo obtiveram diferencas significativas quanto ao desempenho do
modelo Wav2vec 2 Base. O autor enfatizou a importancia de avaliar esses modelos com outros
conjuntos de dados, sendo necessario também aplicar experimentos com modelos pré-treinados

para o Portugués do Brasil.

No trabalho do Milan (2023), foi realizada uma amplia¢ao do dataset Braccent, por
meio da coleta de dudios utilizando uma aplicacdo web. Foram utilizados conjuntos de frases
para realizagdo das gravacdes e adicionada também informagdes sobre os interlocutores como
idade, género, local de nascimento, local onde reside, tempo de residéncia e local onde os pais

nasceram. Essa nova base é denominada Sotaque Brasileiro®.

O autor utilizou aprendizado nao-supervisionado com o algoritmo K-means, para fazer os

agrupamentos dos espectrogramas, uma vez que, procurou identificar por meio do agrupamento,

2 https://cloud.google.com/speech-to-text

https://wit.ai/

4 <https://github.com/sotaque-brasileiro/sotaque-brasileiro>


https://github.com/sotaque-brasileiro/sotaque-brasileiro
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regides geograficas associadas a grupos distintos. Apds a definicdo do nimero de classes, foi
realizado o treinamento para as 5 classes obtidas com o K-means, utilizando o KNN e arquitetura
de redes neurais. O treinamento supervisionado com KNN foi obtido F1-score de 73% e com a
CNN customizada 78% no conjunto reservado para inferéncia. O autor concluiu que nao ficou
clara a separagdo geografica para as classes, uma vez que, a partir das porcentagens classificadas
para cada grupo, assumiu-se um sotaque muito similar aos estados do Rio Grande do Sul, Sao

Paulo e Cearda (MILAN, 2023), o que em termos linguisticos tem muita diferenca .

Conforme o autor os algoritmos de classificagdo foram satisfatérios para amostras
desconhecidas, sobretudo com o uso de redes neurais convolucionais e alguns fatores como o
balanceamento e o aumento de dados sem modificagdes que alterem significativamente o dudio

original, podem contribuir para uma eventual melhoria (MILAN, 2023).

Na Tabela 2 ¢ apresentada uma sintese dos Trabalhos relacionados para o Portugués

Brasileiro.
Autores Modelos Dataset
(BATISTA, 2019) GMM-UBM e SVM Braccent
(TOSTES et al., 2021) CNNs e LSTM Braccent
(ALMEIDA, 2022) Wav2vec 2 Base Braccent
(MILAN, 2023) KNN e CNNs Sotaque Brasileiro

Tabela 2 — Trabalhos Relacionados para classificacdo de sotaques no Portugués Brasileiro
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CAPITULO

MATERIAIS E METODO

No decorrer deste capitulo € apresentado os materiais e métodos utilizado para classifica-
cdo automadtica de regionalismos no Portugués Brasileiro . Na Se¢do 3.1 sdo descritos os datasets
de fala espontanea e ndo espontanea. Na Secdo 3.2 estdo descritos os materiais utilizados para
desenvolvimento. Posteriormente, na Sec¢do 3.3, sdo apresentados o protocolo experimental, em

que estdo descritos o pré-processamento utilizado no decorrer deste trabalho.

Na Subsec¢do 3.3.1, os subconjuntos obtidos apds pré-processamento, contendo nove
variagOes linguisticas para o Spotify Podcast, 3 para 0o CORAA ASR e 6 sotaques para o
Braccent. Para classificacdo dos regionalismos foram utilizados quatro modelos: CNN 1D
LSTM, CNN2D, Audio Spectrogram Transformer e Wav2vec 2.0 XLSR, presentes na Subsecio
3.3.3. Sao apresentadas a arquitetura e hiperparametros utilizados no treinamento para cada

modelo. Na Subsecdo 3.3.4, constam a divisdo dos datasets durante o treinamento.

Por fim, no decorrer da Subsecdo 3.3.5, tem-se a descricdo das métricas para avaliagdo no
cendrio closed-set, em que a avaliacdo ocorre no mesmo dataset do treinamento e cross-dataset,
avaliagdo em outro dataset. Para melhor compreensdo acerca das caracteristicas aprendidas pelo

modelo, foi utilizado o Grad-CAM, apresentado na Subse¢do 3.3.6.

3.1 Datasets

Nesta secdo, sdo descritos os conjuntos de dados utilizados neste estudo: Spotify Podcasts,
CORAA ASR e Braccent. O Spotify Podcasts é composto por uma variedade de podcasts em
portugués de Portugal e do Brasil. Para este trabalho foram utilizados apenas podcasts referentes
ao Portugués do Brasil. O CORAA ASR, voltado para o portugués brasileiro, retine diversos
conjuntos de dados em um unico corpus e, assim como o Spotify Podcasts, é caracterizado por
conter fala espontanea. Por outro lado, o Braccent, que visa representar as variacoes do portugués

brasileiro, € composto por fala preparada, ou seja, gravadas a partir de sentengas lidas, contendo
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7 regionalismos do Portugués Brasileiro.

3.1.1 Braccent

O Braccent € um dataset desenvolvido por Batista (2019) através de uma aplicacdo
Web. Para confecgdo desse dataset cada locutor realizou a prontncia de 16 sequéncias de frases
foneticamente balanceadas com transcricdo fonética por meio do programa Praat!, em um total
aproximado de 3 minutos de fala (BATISTA, 2019). O dataset é composto por 1.743 amostras
de fala preparada e cada gravagdo € identificada por género e sotaque regional (BATISTA, 2019).

As informacgdes dos sotaques e nimero de gravagdes sdao apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Descri¢dao do nimero de gravacdes das regides presentes no dataset Braccent

Sotaques Numero de Gravacdes Feminino Masculino
Nortista 27 8 19

Baiano 183 103 80
Fluminense | 114 63 51
Mineiro 148 63 85
Carioca 82 47 35
Nordestino | 344 153 191
Sulista 845 435 410

Fonte: Adaptada de Batista (2019).

3.1.2 Spotify Podcasts

O dataset Spotify contém podcasts que apresentam cerca de 123 mil episédios em
portugués do Brasil e portugués de Portugal, conforme descrito por Tanaka et al. (2022). Essa
base foi obtida mediante licenca para uso académico. A média de palavras da transcri¢do para o
portugués brasileiro é de aproximadamente 9.539 palavras, como detalhado na Tabela 4. Para
esse trabalho, como mencionado anteriormente, ndo foram utilizados podcasts com sotaque de

Portugués de Portugal, apenas brasileiro.

Tabela 4 — Descricao dos Podcasts do Portugués Brasileiro e de Portugal

Numero de Podcasts 16.131
Numero de Episédios 123.054
Duracdo Média dos Episddios ~ 37.3 min.
Palavras Transcritas em Média por Episédio | ~ 9.539

Fonte: Adaptada de Tanaka et al. (2022).

Os episddios transcritos contendo portugués do Brasil totalizam 114.387. Para cada

dudio, armazenado no formato ogg, tem-se a transcricao e o metadado que contém as respectivas

' <https://www.fon.hum.uva.nl/praat/>
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informacgdes: URI para o podcast, nome do podcast, descri¢cdo, idioma, link RSS do podcast,

descricdo do episodio, duragdo, prefixo referente a0 nome do podcast, nome do episédio.

Dentre os géneros mais utilizados estdo podcasts sobre negdécios com 26.915 mil, educa-
¢do com 23.541 mil e sobre esportes com 13.467 mil episodios. O dataset contempla também
um arquivo em formato XML para cada programa de podcast que apresenta informagdes de
metadados mais especificas como autor, sobre o que se trata o episodio, links dos dudios. A loca-
lidade onde foi gravado, informagdo de interesse para essa pesquisa, estd presente em parte dos
episddios e foi usada, conforme descrito posteriormente, para montagem do datasets utilizados

nos experimentos.

Para os propdsitos dessa dissertacdo, organizamos um subconjunto desse dataset para
realizar experimentos englobando diferentes géneros. Os critérios de inclusado utilizados foram
primeiramente possuir informacgao sobre a regido, que foram identificados por meio da aplica¢ao
de filtros no arquivo de metadados.Cada episddio referente a um podcast apresenta uma transcri-
¢ao completa em formato JSON e no mesmo arquivo uma transcricao minutada por palavra, o

que indica que provavelmente foi realizada de maneira automaética.

3.1.3 CORAA

O CORAA ASR (Automatic Speech Recognition) (J UNIOR et al., 2021) € um conjunto
de dados publicos para reconhecimento automatico de fala para o idioma portugués brasileiro.
Contém cerca de 290,77 horas de dudios e suas respectivas transcricdes. Esse dataset € uma

composi¢do de dudios de outros 5 projetos:

o ALIP (GONCALVES, 2019)
e C-ORAL Brasil (RASO; MELLO, 2012)

o NURC-Recife (JR et al., 2016)

SP-2010 (MELLO; PETTORINO; RASO, 2012)

TEDx (SALESKY et al., 2021)

Os 4udios do CORAA foram validados por anotadores e transcritos para utilizacao
do ASR. No Quadro 1, sdo apresentadas informagdes especificas de cada dataset utilizado na
composicao do CORAA, como os géneros dos dudios, variedade linguistica, quantidade em

horas, por exemplo.

3.2 Hardware e Software

Nesta secdo estao as especificacdes técnicas de hardware e bibliotecas utilizadas. Para
realizagdo dos experimentos foi utilizada a GPU NVIDIA Titan RTX com 128 GB RAM. Os
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Quadro 1 — Informacdes Gerais do Dataset CORAA
Corpus Géneros Variedade linguistica | Horas
ALIP Entrevistas, Didlogos Sao Paulo 78
C-ORAL Brasil I | Didlogos, Conversacgoes Minas Gerais 21.13
NURC Recife Diélogos, Entrevistas, Conferéncia | Recife 279
SP2010 Conversacoes,Entrevistas, Leituras | Sdo Paulo Capital 65
TEDx Portugués | Conversacdes de Palco varios regionalismos 249

Fonte: Adaptada de Junior et al. (2021).

experimentos foram executados no container do Docker (versao 19.03.14) utilizando o Cuda

(versao 11.8) . A seguir sao apresentadas informacdes sobre as bibliotecas:

Librosa (versdo 0.10.0) 2: pacote Python para andlise de dudio e muisica, realizando o

pré-processamento do dudio;
Pydub (versdo 0.25.1) 3: pacote Python para manipulacio de dudios, assim como o Librosa.

Python (versdo 3.8.10) #: ¢ uma linguagem de programacio de alto nivel que suporta

diversos paradigmas de programacao.

Pytorch (versdo 2.1.14+cul18)’: consiste em uma interface de programacio em Python

para aprendizado de maquina e auxilia no desenvolvimento de modelos.

Tensorboard (versdo 2.13.0) © : ferramenta para analise dos modelos desenvolvidos por

meio de imagens, graficos, histogramas.

Torchaudio (versdo 2.1.1+cul 18)’: biblioteca para processamento de dudio e sinal utili-

zando Pytorch.

3.3 Método

Nesta secdo, serdo detalhados os métodos utilizados. O fluxograma representado pela

Figura 25 apresenta uma sumarizacao das etapas propostas para o desenvolvimento deste trabalho.

O protocolo geral para investigar classificadores para variedades linguisticas no Brasil

consistiu na divisdo dos subconjuntos, etapas de pré-processamento, desenvolvimento dos

classificadores, andlise dos resultados e comparagdo com a literatura.

~N N B W

https://librosa.org/doc/latest/index.html
https://github.com/jiaaro/pydub
https://www.python.org/

https://pytorch.org/
https://www.tensorflow.org/tensorboard ?hl=pt-br
https://pytorch.org/audio/stable/index.html
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Figura 25 — Fluxograma Geral
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.3.1 Subconjunto Spotify Podcasts

Foram organizados dois subconjuntos para avaliacdo de dois cendrios: (i) com nimero
limitado de locutores (Spotify-A) e (ii) com uma quantidade maior de falantes (Spotify-B). Para
o primeiro subconjunto, Spotify-A, foram selecionados manualmente os episddios de podcasts
que apresentassem sotaque brasileiro com base nos dados geogréaficos do locutor no arquivo
metadados, como por exemplo, “Rddio Manaus” e “Puc Minas” ou ainda, expressoes idiométicas

indicativas de um sotaque especifico (por exemplo, “Bah”, “Oxe”) na descricdo do episodio.

O campo de descri¢do foi utilizado para confirmar a localizag¢do do locutor, dado que em
alguns casos incluia nomes dos convidados. Para esse subconjunto foram escolhidos podcasts
com no maximo dois locutores. E importante ressaltar também que as divisdes das variagdes

linguisticas nos respectivos subconjuntos nao passaram por validagdo de um linguista.

Spotify-A

No subconjunto Spotify-A foram utilizadas 9 variacdes linguisticas, considerando a
divisdo por estado. Nesse subconjunto ndo foi realizada a diarizac¢ao, os dudios foram cortados
em segmentos entre 5 10 segundos. Foi aplicada a remocao de fundo musical utilizando a
biblioteca Spleeter (mencionada na Subse¢do 3.3.2) e remog¢do dos cinco primeiros € cinco

ultimos segmentos pois normalmente continham vinhetas de abertura e introdugao repetidas.

Nos episddios de podcasts que envolviam dois locutores, os metadados forneciam o
nome dos locutores juntamente com sua localidade. Quando essas informacdes nao estavam
disponiveis nos metadados, procedeu-se com uma verificacdo manual. Isso envolveu a audicao
do episédio em que o locutor se apresentava, identificando verbalmente sua localidade de origem.
Essa abordagem foi adotada para garantir a precisdo na atribui¢do das localidades aos locutores

nos metadados do podcast.

Com as etapas de pré-processamento citadas, foi obtido inicialmente um subconjunto

com 7.782 segmentos de dudios. Os nimeros por estado sao especificados na Tabela 5. Na Figura
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26, é apresentado graficamente os nlimeros citados anteriormente por localidade.

Variacdo segmentos Horas Locutores

AM 487 ~1 2-3
BA 625 ~1 1

MA 1326  ~3 2-3
MS 109 ~0.3 1-2
MG 2,461 ~5 2-3
PE 1,624  ~4 1-3
RJ 284 ~0.8 1-3
RS 402 ~1 1-2
sp-SP 464 ~1 1-3
Total 7782 ~17 ~23

Tabela 5 — Informacao sobre o subconjunto Spotify-A por estado

No estado de Minas Gerais, os podcasts coletados abrangem falantes de varios municipios
do estado, sobretudo os que contém as filiais da PUC Minas e também da capital, Belo Horizonte.
Assim como do Maranhdo e Pernambuco que abrangem nio somente a capital mas também

demais localidades do estado.

Figura 26 — Quantidade de podcasts por variagdo linguistica e localizacdo - Spotify-A
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Spotify-B

Com o objetivo de aumentar a quantidade de locutores por estado, foi realizada uma nova
consulta no metadados do dataset do Spotify. Foram selecionados buscas por palavras chaves,
semelhante ao realizado no Spotify-A. No entanto, dessa vez, para cada podcast selecionado
os dudios foram analisados manualmente, verificando se os locutores pertenciam ao estado em

questao.

Para o Spotify-B, foi realizada a reducao das classes para 5, utilizando os estados que

apresentavam maior quantidade de locutores. Cada segmento de dudio foi obtido mediante
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diarizacfo, utilizando Whisper® (RADFORD et al., 2022) e Pyannote *como esta melhor descrito

na Subsecio 3.3.2. E importante mencionar que a ferramenta utilizada nio é totalmente precisa

na contagem de locutores. Em casos onde as falas de um locutor sdo mais curtas, elas sao

ocasionalmente atribuidas erroneamente a outro locutor com falas mais longas. Detalhes sobre o

subconjunto Spotify-B podem ser encontrados no repositério do GitHub .

Variacdo segmentos Horas Locutores
BA 4.667 ~13.5 ~ 25
MG 3.618 ~11.9 ~ 60
PE 14.008 ~ 48.23 102

RJ 2.979 ~ 8.38 ~ 50
sp-SP 11.906 ~ 30.88 85
Total 37.178 ~112.89 ~ 322

Tabela 6 — Informacao sobre o subconjunto Spotify-B por estado

3.3.2 Pré-processamento dos Datasets

Considerando os datasets: subconjunto Spotify-A, subconjunto Spotify-B, CORAA e

Braccent, descreveremos o pré-processamento utilizado. Observamos que para cada dataset foi

utilizado um procedimento diferente devido as suas caracteristicas e segundo os objetivos da

pesquisa.

1. Conversao do audio e reamostragem - reamostrar os dudios do dataset do Spotify para

16kHZ e conversado para formato .wav. Para os datasets CORAA ASR e Braccent ndo foi

necessdrio reamostragem pois ja estdo nessa taxa de amostragem.

. Remocao de misica e siléncio - remover a musica de fundo dos episédios dos podcasts

referentes ao dataset do Spotify com a biblioteca Spleeter'! que inclui modelos pré-
treinados. Apds essa etapa foi aplicada a remocao do siléncio, em pausas longas aplicando

um algoritmo de detec¢do de atividade vocal.

. Corte dos audios em segmentos de 5 a 10 segundos (Spotify-A) - Para o subconjunto A

do Spotify, realizou-se o recorte dos dudios para uma duragdo entre 5 a 10 segundos. Esta
faixa de tempo foi escolhida para garantir a inclusio de pelo menos uma sentenga completa
proferida pelo locutor. Durante esse processo de recorte, ndo houve uma disting@o entre os
diferentes locutores presentes nos dudios, o que levou a obtencdo de segmentos que podem

incluir mais de um locutor e apresentar interrup¢des nas falas.

<https://github.com/openai/whisper>
<https://github.com/pyannote/pyannote-audio>
<https://github.com/aryamtos/spotify-subset/>
<https://github.com/deezer/spleeter>
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4. Diarizacao, Transcricao e Corte (Spotify-B) - separacdo dos dudios dos episddios por
locutor utilizando Whisper e Pyannote, e posterior corte levando em consideracio a

identificac@o dos locutores.

5. Calculo do espectrograma - aplicacdo da STFT (Short-Time Fourier Transform), com
tamanho da janela igual a 3000 e passo igual a 2000 para gerar entradas para o modelo
CNNI1D LSTM (TOSTES et al., 2021; TOSTES, 2022). Para o AST o audio de entrada
passou por um pré-processamento onde foi convertido em coeficientes de filtro Mel com
128 dimensoes. Esses coeficientes foram calculados utilizando uma janela de Hamming
de 25ms a cada 10ms, resultando em um espectrograma de dimensdes 128x100t, onde “t”

representa a duragdo do dudio em segundos.

3.3.3 Modelos

Nesta subsecdo estdo descritos os modelos utilizados, detalhes e informagdes sobre as ar-
quiteturas. As arquiteturas utilizadas foram: CNN 1D LSTM, Wav2vec 2.0 € Audio Spectrogram
Transformer. A Tabela 7 apresenta uma sintese dos hiperparametros utilizados no decorrer dos
experimentos para os respectivos modelos. Notar que para o Wav2Vec2.0 ha dois valores para
learning rate usados nas duas etapas do treinamento: transferéncia de aprendizado e finetuning,

conforme descrito posteriormente.

Tabela 7 — Hiperparametros de otimizacgao utilizados para os modelos (CNN 1D LSTM, Wav2vec2 e

AST)
Modelo Otimizador | learning rate Batch size | dropout
CNNID LSTM | Adam le—5 16 0.4
CNN2D Adam le-5 32 -
Wav2vec 2.0 AdamW 6e —5 e 3e — 5 (finetuning) | 4 0.375
AST AdamW le—35 8 0.375
Fonte: Elaborada pelo autor.
CNN 1D LSTM

Com base nos principais trabalhos relacionados a classificacdo de variacdes linguisticas
do Portugués do Brasil, utilizamos um modelo CNN 1D LSTM conforme descrito por Tostes et
al. (2021). Esta arquitetura apresentou bons resultados na classificacdo de sotaques considerando
fala por meio de sentencas lidas com o conjunto de dados Braccent e reportada em trabalhos

anteriores.

A entrada deste modelo consiste em uma faixa de frequéncia do espectrograma. Na
Figura 27, a primeira camada é composta por uma convolucdo 1D com 32 filtros, aplicada nos

espectrogramas de entrada. Em seguida, uma camada de dropout € empregada para minimizar o
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overfitting. O vetor de caracteristicas resultante da etapa de convolugao € entdo utilizado como
entrada para a LSTM.

Ap6s a LSTM, sdao empregadas duas camadas fully connected, com funcao de ativagdo
Tanh e 128 neurdnios. Por fim, a ultima camada desta arquitetura corresponde a de classificagao.
A quantidade de neurdnios nesta camada foi ajustada conforme a quantidade de variacdes

consideradas em cada dataset.

Figura 27 — Arquitetura CNN 1D + LSTM

Kernels Mapa de LSMT Camadas Saida
Caracteristicas Totalmente
(Saida da Convolugda)

Conectadas

Fonte: Adaptada de Tostes et al. (2021).

Para o treinamento, foram utilizados os seguintes hiperparametros: uma taxa de dropout
de 0.4, a fun¢do de perda Entropia Cruzada, o otimizador Adam e uma taxa de aprendizado de
1 x 107>, escolhida com base na andlise da perda no conjunto de desenvolvimento durante o
treinamento. O treinamento foi conduzido ao longo de 100 épocas, com parada antecipada e
uma paciéncia de 50 épocas. Além disso, o modelo foi treinado cinco vezes, utilizando cinco

sementes diferentes com os valores: 123, 42, 101, 1 e 5, resultando em inicializacdes diferentes.

CNN2D

Com o objetivo de analisar a classificacdo nado somente em faixas de frequéncia, mas
também ao longo do tempo, foi utilizada a CNN 2D com entrada um espectrograma de tamanho
227 x 227 x 3. Os espectrogramas foram obtidos como descrito na Subsecdo 3.3.2. Na Tabela 8
sdo apresentadas informacdes sobre a arquitetura utilizada, a qual foi definida de forma empirica
com experimentos incrementais partindo de uma arquitetura mais compacta para uma com mais

camadas e parametros até atingir um ponto de saturacao no conjunto de desenvolvimento.

Foram utilizados para o treinamento taxa de aprendizado le — 5, otimizador Adam,
epsilon le — 8. A taxa de aprendizado € ajustado dinamicamente durante o treinamento com o
scheduler. Foi utilizado o CosineAnnealingWarmRestarts que diminui a taxa de aprendizado de

acordo com a fun¢do cosseno. Os hiperparametros utilizados para a fung¢do foram:

e Tj ( nimero de epocas para a primeira reinicializacao) : 1
e T, (fator multiplicado a T ): 2

® etay, (taxa de aprendizado minima): le —5 * 0.01
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Tipo Tamanho do filtro/stride/padding Tamanho da entrada
Conv2d+BatchNorm+ReLLU K=(5,5), padding=1 16 x 225 x 225
Maxpool2d K=(4,4), stride=2 16 x 111 x 111
Conv2d+BatchNorm+RelLU K=(5,5), padding=1 16 x 109 x 109
Maxpool2d K=(4,4), stride=2 16 x 53 x 53
Conv2d+BatchNorm+ReLLU K=(5,5), padding=1 32 x51x51
Maxpool2d K=(4,4), stride=2 32 x24 x24
Conv2d+BatchNorm+ReLLU K=(5,5), padding=1 64 x 22 x 22
Maxpool2d K=(4,4), stride=2 64 x 10 x 10
Flatten - 6400
Linear+ReLLU - 6400,2048
Linear+ReLLU - 2048,1024
Linear+ReL.U - 1024,512
Softmax -

Tabela 8 — Arquitetura da CNN 2D

O treinamento foi realizado durante 100 épocas com paciéncia de 50 épocas utilizando

a funcao de perda Entropia Cruzada. O repositorio para a CNN2D encontra-se disponivel no
GitHub'?

Wav2vec 2.0 XLSR-53

O Wav2vec 2.0 XLSR-53 consiste em um modelo multilingual e foi utilizado em tra-
balhos anteriores para a tarefa de ASR no portugués do Brasil e na classificacdo de sotaques
em outros idiomas como apresentado nos trabalhos relacionados. Sendo assim, foi realizado
o fine-tuning desse modelo, a partir do modelo pré-treinado disponivel no HuggingFace'? e o
repositério com o cédigo utilizado encontra-se disponivel no GitHub'“. Para a classificacdo,
como representada na Figura 28, foram utilizadas: Funcdo Tanh na saida do modelo base, uma
camada densa contendo 1024 neurdnios, dropout de 0.375, seguido por outra camada densa com

a mesma quantidade de neur6nios anterior e a camada de classificacao.

Conforme Conneau et al. (2019), na primeira parte do treinamento foi realizado o
congelamento do feature encoder. Os hiperparametros utilizados foram: otimizador AdamW,
com betal 0.9 e beta2 0.999, epsilon de le — 8, taxa de aprendizado 3e — 5. Inicialmente o
modelo foi treinado durante 5 épocas com taxa de aprendizado de 3e — 5, para a classificagao
bindria com batch size de tamanho 4. Apds essa etapa foi realizado o fine-tuning do modelo com

taxa de aprendizado de 3e — 5 durante 5 épocas.

Para o cendrio multiclasse foi utilizada taxa de aprendizado de 3e — 5 e o treinamento
realizado durante 10 épocas. Apds o treinamento realizou-se um novo ajuste utilizando os

pesos (checkpoints) obtidos no treinamento inicial. Foi utilizado um aquecimento da taxa de

12" <https://github.com/aryamtos/accent-classification-audio-cnns/>
13 <https://huggingface.co/facebook/wav2vec2-large-xlsr-53>
14 <https://github.com/aryamtos/wav2vec2-brazilian-regionalism-classification>


https://github.com/aryamtos/accent-classification-audio-cnns/
https://huggingface.co/facebook/wav2vec2-large-xlsr-53
https://github.com/aryamtos/wav2vec2-brazilian-regionalism-classification
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Figura 28 — Fine-tuning Wav2vec 2.0 XLSR
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Fonte: Elaborada pelo autor.

aprendizado de 0 a 3e — 5 nas primeiras duas épocas e depois foi aplicado o decaimento linear.

Foram considerados também 2 seeds diferentes: 42 e 101.

Audio Spectrogram Transformer

O Audio Spectrogram Transformer € um modelo utilizado em tarefas de classificagdo,
tendo como base o ViT, como mencionado em capitulos anteriores. Esse modelo pré-treinado
estd disponivel apenas para o idioma inglés. Foi utilizado o modelo pré-treinado também dis-
ponibilizado no HuggingFace'” e aplicado o transfer learning para classificagio de sotaques.
Inicialmente foi realizada a normalizagdo dos dudios de entrada para obten¢do das estatisticas
necessdrias, o c6digo desse modelo encontra-se no GitHub'® com base no repositério original do
modelo. Durante o treinamento foi realizado o congelamento do modelo base e os hiperparame-
tros foram ajustados conforme o tipo de classificacdo. Para a classificacdo bindria foi utilizada a
taxa de aprendizado de le — 35, batch size tamanho 8, otimizador Adam, com betal 0.9 e beta2
0.999. Para o cendrio multiclasse foi utilizada taxa de aprendizado entre 2¢ —5 e 5¢ — 5. Em

ambos os treinamentos foram utilizadas 20 epocas.

3.3.4 Divisdao dos Datasets

Para o treinamento dos modelos para que ndo houvesse contaminacdo foi realizada
a separacdo de podcasts especificos apenas para teste (e nao presentes no treinamento) para
o Spotify, sendo que as amostras do CORAA ASR referente as classes PE, SP e MG sao

15 <https://huggingface.co/MIT/ast-finetuned-audioset-10-10-0.4593>
16 <https://github.com/aryamtos/ast-brazilian-portuguese>


https://huggingface.co/MIT/ast-finetuned-audioset-10-10-0.4593
https://github.com/aryamtos/ast-brazilian-portuguese
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utilizadas apenas para teste. Em alguns casos, devido a questdes de balanceamento de locutor e
segmentos de dudios, optou-se por reduzir a quantidade de amostras por classe no treinamento
e validagdo. Para todos os experimentos realizados o conjunto de testes permaneceu fixo tanto
para o subconjunto do Spotify-B quanto o subconjunto do CORAA ASR. E importante ressaltar
também que para essa tarefa de classificacdo € necessario a utilizagdo de locutores distintos
entre conjunto de treinamento, desenvolvimento e teste para que ndo ocorra contaminacao de
locutores, portanto nao foi considerada a técnica de validacdo cruzada para divisao do conjunto
de dados.

Devido ao desbalanceamento entre as classes, foi utilizada também durante o treinamento
dos modelos uma fung¢do de custo ponderada ou weighted loss que é uma modificacio da func¢do
de custo padrao por meio de pesos. Esses pesos foram utilizados com o objetivo de atribuir
uma maior penalidade as classificacdes incorretas da classe com menor quantidade de amostras.
Sendo assim, foi atribuido um peso maior a classe minoritdria € menor para a classe majoritaria.
O peso para cada classe foi calculado conforme a Equacdo 3.1, em que utiliza-se o niimero de
amostras de uma classe especifica ( amostras) e o nimero total de amostras no conjunto de
dados (total).

amostras
total

I

Nas subsecdes seguintes estdo descritas as quantidades especificas utilizadas para treina-

) (3.1)

mento, validagdo e teste.

Divisdo Subconjunto - Spotify-B

Para a classificacio bindria entre as classes PE e SP foram utilizados as quantidades
de dudios apresentadas na Tabela 9. Foram utilizados no total 50 locutores para cada classe no
conjunto de treinamento, para o desenvolvimento 16 locutores de Sdo Paulo (SP) e 25 do Recife

(PE). Para teste foram distribuidos 11 locutores para cada uma das classes.

Variacdo Treinamento Dev Teste Locutores

PE 8.161 2.304 534 ~ 86
sp-SP 7.998 2.353 500 ~T7
Total 10.465 4.657 1034 ~ 163

Tabela 9 — Divisdo do Spotify-B para classificagdo bindria no cendrio com muitos locutores

Nos experimentos realizados utilizando uma quantidade um pouco menor de locutores
com o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos Wav2vec 2.0 e o Audio Spectrogram
Transformer foram utilizados de 9 a 11 locutores no treinamento. Na Tabela 10, sdo apresentadas
as quantidades especificas utilizadas apds a reducdo de locutores. No conjunto de desenvolvi-
mento foram utilizados 5 locutores para cada classe e o conjunto de teste permaneceu fixo, como

mencionado anteriormente.
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Variacido Treinamento Dev Teste Locutores

PE 1.135 339 534 ~ 27
sp-SP 945 96 500 ~ 27
Total 2.080 435 1034 ~ 54

Tabela 10 — Divisdo do Spotify-B para classificacdo bindria reduzindo a quantidade de locutores durante
o treinamento

Durante a classificagdo multiclasse (PE, MG, SP) devido ao desbalanceamento entre
as classes, foi reduzida a quantidade de segmentos de dudio e também de locutores. Foram
utilizados 25 locutores para o treinamento, 10 locutores para o desenvolvimento e 11 para teste.

Na Tabela 11 s@o apresentadas as demais informacdes por classe.

Variacdo Treinamento Dev Teste Locutores

PE 484 146 534 ~ 46
sp-SP 494 180 500 ~ 46
MG 484 120 287 ~ 46
Total 1.462 446 1034 ~ 138

Tabela 11 — Divisdo do Spotify-B para classificagdo multiclasse balanceando a quantidade de locutores e
segmentos de dudios entre as classes.

Divisdo Subconjunto - CORAA-ASR

O dataset CORAA-ASR foi utilizado no cendrio cross-dataset (avaliagio com dataset
diferente do treinamento) como teste. Portanto, foram selecionadas amostras de dudios para as
trés classes: PE, SP e MG. A Tabela 12 contém informagdes para cada classe utilizada, devido a

incerteza na quantidade de locutores, essa informag¢do ndo foi reportada.

Variacdo Segmentos Horas

PE 353 ~0.9
sp-SP 371 ~ 1

MG 351 ~ 0.6
Total 1.075 ~2.5

Tabela 12 — Divisdo do CORAA-ASR para validacio no cendrio cross-dataset

Divisdo Subconjunto - Braccent

Para o dataset Braccent foram utilizadas 6 classes: Baiano, Carioca, Fluminense, Nor-
destino, Mineiro e Sulista. O sotaque Nortista ndo foi considerado pois continha baixo volume
de 4udios disponiveis, dificultando a geragdo dos subconjuntos de treinamento, desenvolvimento
e teste. Na Tabela 13 estdo descritas as quantidades de dudios utilizados para treinamento,

desenvolvimento e teste e a quantidade de locutores distintos para cada regionalismo.
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Variacao Treinamento Dev Teste Locutores
Baiano 94 53 27 ~ 14
Carioca 47 16 18 ~6
Fluminense 59 38 12 ~ 10
Nordestino 126 100 58 ~ 24
Mineiro 88 30 24 ~ 12
Sulista 225 128 97 ~ 38
Total 639 365 236 ~ 104

Tabela 13 — Divisao do Braccent para classificagdo multiclasse contendo informacdes sobre quantidade
de 4udios e locutores distintos por regionalismo

A divisdo foi realizada com o objetivo que nao houvesse contaminagdo de locutores e
balanceando a quantidade de locutores entre treinamento, validacdo e teste. As informacgdes

sobre a quantidade de locutores utilizada para cada classe € descrita na Tabela 14.

Variacao Treinamento Dev Teste
Baiano 6 4 4
Carioca 3 1 2
Fluminense 4 4 2
Nordestino 9 8 7
Mineiro 6 3 3
Sulista 23 9 6
Total 51 29 24

Tabela 14 — Quantidade de locutores para treinamento, validagao e teste por regionalismo.

3.3.5 Auvaliacao

Para a avaliagdo do modelo de detec¢do dos regionalismos, foram utilizadas como
métricas a precisdo (Equacao 3.2), taxa de revocacao (Equagdo 3.3) e o f1-score (Equacdo 3.4)
de cada uma das classes. As siglas V P representa verdadeiro positivo, F P falso positivo e FN
falso negativo. Dessas métricas, o f1-score é considerado um dos mais importantes pois além
de equilibrar as duas métricas, precisio e revocagdo, € util em casos que possam existir uma
diferenca significativa no nimero de exemplos de cada classe, fornecendo uma visao geral da

performance do modelo.

VP (3.2)
VP+FP ’

VP (3.3)
VP+FN ’

» (prec xrecall) (3.4)

(prec +recall)’
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onde prec € a precisdo.

Para o treinamento foram utilizadas as divisdes dos conjuntos de dados com base descrito
na Subsec¢do 3.3.4 e protocolos conforme o modelo utilizado ( Subsecdo 3.3.3 ). Foram utilizados
dois cendrios para avaliagdo dos modelos: Closed-set e cross-dataset. No cenario closed-set o
modelo foi avaliado no mesmo dataset do treinamento, no cross-dataset, a avaliacao ocorreu
em um dataset diferente, para este trabalho foi utilizado o CORAA ASR. Para o treinamento
realizado com o dataset Spotify a validacdo externa ocorreu com o dataset CORAA ASR. Para

o dataset Braccent foi realizada a avaliacio apenas no cendrio closed-set.

3.3.6 Explicabilidade

Para uma melhor compreensdo dos padrdes aprendidos pela CNN2D, foi utilizado o
Grad-CAM (do inglés, Gradient-weighted Class Activation Mapping) (SELVARAIJU et al., 2017),
uma técnica que destaca regides importantes na imagem que contribuem para uma determinada
classificacdo. Essa abordagem utiliza informagdes do gradiente, que consiste nas caracteristicas

aprendidas na tltima camada convolucional. Portanto foram utilizadas as seguintes etapas:

e (Cilculo do gradiente: cada mapa de caracteristicas da dltima camada da CNN captura
informacdes do espectrograma. Sendo assim, os gradientes da classe referente aos mapas
de caracteristicas sdo utilizados para computar uma pontua¢do de importancia para destacar

as regides relevantes na imagem de entrada. Na Figura 29 o cédlculos dos gradientes €

a—fy‘;. O y* corresponde a pontuagdo prevista antes de

passar pela Softmax e A, um mapa de caracteristicas bidimensional.

representado matematicamente por d

e Calcular valores alfa: nessa etapa é aplicado o Global Average Pooling dos gradientes
obtidos para obten¢do dos valores alfa, que sdo valores de importancia. Na Figura 29 os

valores alfa sdo representados por o .

e Gerar mapas de calor: apos a obtengdo dos valores alfa, € realizada uma soma ponderada
dos mapas de ativagdo. Os pesos correspondem aos valores alfa obtidos. Na Figura 29 é
representada por ) oc,gAk.

Apos as etapas descritas, a fungdo RelLU € aplicada a soma ponderada. Isso resulta
na obten¢do de um mapa de calor, o qual foi ampliado para o0 mesmo tamanho da imagem
e sobreposto sobre ela. Além de permitir um conhecimento sobre quais frequéncias foram

utilizadas, essa técnica permite saber se a rede aprendeu algum padrdo espurio.



84 Capitulo 3. Materiais e Método

Figura 29 — Representacdo do mapa de calor gerado pelo Grad-CAM
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Fonte: Adaptada de Selvaraju et al. (2017).
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CAPITULO

RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos com os seguintes modelos: CNN
1D LSTM, CNN2D, Wav2vec 2.0 e Audio Spectrogram Transformer. Cada um desses modelos
foram avaliados nos conjuntos de dados descritos no Capitulo 3, utilizando como métrica
principal o F1-score, utilizada em estudos anteriores para classificagdo de variagdes linguisticas

no Portugués do Brasil.

Para avaliar os modelos, foram seguidos os protocolos definidos no capitulo anterior,
com modifica¢des nos hiperpardmetros conforme o modelo e o conjunto de dados. Para a CNN
1D LSTM, treinada do zero, foram utilizadas quantidades de épocas maiores do que nos demais
modelos. Com o modelo pré-treinado Wav2vec 2.0 XLSR multilingual, foi realizado o fine-
tuning dos parametros, enquanto para o modelo Audio Spectrogram Transformer pré-treinado,

foi aplicado o transfer learning.

Em termos dos dados utilizados, foram considerados dois cendrios: um primeiro ce-
ndrio com poucos locutores, utilizando o subconjunto Spotify-A, e um segundo cendrio com
muitos locutores, utilizando o subconjunto Spotify-B. Cada um desses cendrios foi avaliado
tanto no closed-set quanto no cross-dataset, utilizando o CORAA ASR. Com o conjunto de
dados Braccent, foi realizada apenas a avaliacdo no cendrio closed-set. Conforme mencionado
anteriormente, as divisdes nos conjuntos de treinamento, desenvolvimento e teste garantiram que

estes conjuntos fossem compostos por diferentes locutores.

Um detalhamento mais completo dos valores obtidos para as métricas de precisio e
revocacao para cada um dos cendrios € as os mapas de calor apds aplicar o Grad-CAM, sao

apresentadas no decorrer deste capitulo.
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4.1 Cenario com poucos locutores

4.1.1 Closed-set: Spotify-A

No experimento inicial realizado, foram utilizadas 9 variagdes linguisticas do Spotify-A
utilizando o modelo CNN1D LSTM. Foi realizada uma divisdo do subconjunto em 70% treina-
mento, 15% validagdo e 15% teste. O objetivo dessa divisdo foi avaliar o quanto a contaminagdo
de locutores entre as divisdes podem trazer resultados que ndo correspondem ao aprendizado de
caracteristicas das variacdes. O F1-score obtido com essa divisao foi de 96%. Em contraste, no
outro cendrio em que para cada uma das divisdes tinha-se locutores distintos, o F1-score foi de

24% para as 9 classes.

Apresentamos propositalmente os dois cendrios para demonstrar que o problema em
questdo torna-se mais dificil quando ndo possuimos exemplos no treinamento que possam
fornecer padrdes espurios para que o modelo aprenda como: o locutor, os dispositivos utilizados
na captura, o ruido de fundo, e outras caracteristicas da gravacdo. Como desejamos estudar a
classificagdo dos regionalismos por modelos agndsticos a essas caracteristicas, esse resultado

evidencia os desafios de generalizacdo relacionados ao problema.

Confusion Matrix
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Figura 30 — Matriz de Confusdo para o cendrio closed-dataset no Spotify-A com contaminacdo e sem
contaminagdo de locutores. (a): contaminacao de locutores,(b): sem contaminagéo

Na Tabela 15, € apresentado o resultado geral da classificacdo bindria (PE, SP) para
as 5 sementes utilizadas. A precisdo para PE € relativamente alta (83 4= 9%), indicando que a
maioria das classificagdes positivas estdo corretas. No entanto, embora a classificacdo positiva
seja precisa, muitas amostras classificadas como PE ndo pertenciam a essa classe. Por outro
lado, para a classe SP, observa-se uma alta taxa de revocacao, o que significa que a maioria
das amostras € corretamente identificada . Contudo, com baixa precisao(26 +2%). O Fl-score
geral (34 = 11%) apresentado na Tabela 15 indica um desequilibrio entre a taxa de revocagdo e a

precisao.

Na Tabela 16 € apresentado os resultados para o cendrio com 3-classes (MG, PE, SP).
O modelo obteve maior quantidade de acerto para a classe PE com F1-score de 70 +-8%. Os

resultados apresentados na Figura 30(b) e na Tabela 16 mostram um enviesamento para classes
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classe Precisao Revocacio F1-score

PE 83+9% 20£20%  28+24

SP 26£2% 87+17% 40+4
F1-score Geral 344+ 11%

Tabela 15 — Cendrio Closed-set — Classificag¢@o bindria: média e desvio padrao das avaliagdes no Spotify-A
utilizando o modelo CNN1D-LSTM entre as classes PE, SP)

com um maior nimero de amostras de dudio como MG e PE e poucas previsdes precisas para a
classe SP.

classe Precisao Revocacao F1-score
MG 404+9% 46+27%  40+£18

PE 60+13% 89+9% 70+8

SP 89+2% 26 +2% 4042
F1-score Geral 50+ 8%

Tabela 16 — Cendrio Closed-set — Multiclasse: média e desvio padrdo das avaliacdes no Spotify-A utili-
zando o modelo CNN1D-LSTM entre as classes MG, PE, SP

A partir dos valores das métricas obtidas, percebe-se que os resultados favoreceram
a classe PE provavelmente devido a sua maior quantidade de dudios. Em contraste, a classe
SP apresentou um F1-score de aproximadamente 40%. Observa-se também um desvio padrao
relativamente alto em ambas as classificagdes, indicando que para certas inicializacdes o modelo

nao conseguiu convergir utilizando poucos locutores.

Os resultados apontam também que o modelo ndao consegue aprender caracteristicas dos
sotaques e provavelmente aprende padrdes espurios durante o treinamento ou simplesmente
decora o locutor que estéd no treinamento e portanto consegue classificar bem a variagdo linguistica
se 0 mesmo locutor estiver na valida¢do, como foi possivel observar no experimento considerando

o vazamento de locutores entre treinamento € teste.

4.1.2 Closed-set: Braccent

Para os experimentos com o Braccent utilizamos os modelos AST e CNN2D, cujos
resultados sdo apresentados nas Tabelas 17 e 18, respectivamente. Mesmo com a tentativa de
balancear a quantidade de locutores na divisdo do dataset e minimizar o impacto do desbalancea-
mento na quantidade de dudios atribuindo pesos as classes durante o treinamento, os resultados

ndo foram satisfatorios.

Em ambos modelos, a classe Sulista, a qual tem o maior nimero de dudios para treina-
mento, obteve um F1-score maior que os demais regionalismos. E notével que a classe Baiana
apesar de ter 94 dudios de treinamento em comparagdo a classe mineira que possuia 88 audios,
teve um resultado muito inferior (0 AST, Tabela 17, foi capaz de gerar predi¢des para a classe

Mineiro). Isso provavelmente se deve ao fato dos dudios rotulados como Baiano conterem uma
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quantidade abrangente de variagdes provenientes de distintas regides, mas que, em decorréncia

da divisdo dos sotaques por Nascentes (1953), foram atribuidas a essa unica classe.

Possiveis razdes para a dificuldade em alcangar bons resultados incluem a baixa variedade
de dados, ou seja, poucos locutores distintos, e também o baixo volume na quantidade de

horas disponiveis nos regionalismos, sobretudo, mas ndo exclusivamente, nas classes Carioca e

Fluminense.
classe Precisao Revocacio F1-score
Baiano 0.04% 0.07% 0.05%
Carioca - - -
Fluminense - - -
Mineiro 24% 33% 28%
Nordestino 24% 60% 34%
Sulista 69% 39% 50%
F1-score Geral 18%

Tabela 17 — Resultado para o dataset Braccent utilizando o modelo Audio Spectrogram Transformer
(AST) no cenario multiclasse

classe Precisio Revocaciao F1-score
Baiano 0.10% 0.04% 0.05%
Carioca - - -
Fluminense - - -
Mineiro - - -
Nordestino 45% 55% 50%
Sulista 47% 76% 58%
F1-score Geral 19%

Tabela 18 — Resultado para o dataset Braccent utilizando o modelo CNN2D no cendrio multiclasse

4.1.3 Cross-dataset: Spotify-A e CORAA ASR

Para o cendrio cross-dataset, foi realizado o treinamento com todo o dataset Spotify-A
e avaliacdo com 0 CORAA ASR, para as classe MG,PE e SP. Na Tabela 19, sao apresentados
os resultados para a classificac@o bindria entre PE e SP. O modelo classificou erroneamente PE

como SP, com a maioria dos resultados concentrados nessa classe e obteve F1-score geral de

38 £3%.

classe Precisao Revocacao F1-score

PE 35+£10% 10+3% 15£5

SP 48 +2% 81+6% 60+3
F1-score Geral 38+3%

Tabela 19 — Cendrio Cross-dataset — Classificacdo Bindria: média e desvio padrio das avaliacdes utili-
zando o modelo CNN1D-LSTM entre as classes PE e SP com o CORAA ASR
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Para trés classes, o modelo confunde PE com MG e vice-versa com F1-score geral de
30+ 1%. Na Tabela 20, percebe-se que ndo houve nenhum acerto para a classe PE. Enquanto

para a classe SP o modelo consegue classificar com desempenho razoavel (77 + 6%).

classe Precisao  Recall F1-score
MG 11£4% 12+5% 11+4
PE - — —
SP 77+3% 79+13% 77+6
F1-score Geral 30+ 1%

Tabela 20 — Cenério Cross-dataset — Classificagdo Multiclasse: média e desvio padrdo das avaliacdes
utilizando o modelo CNN1D-LSTM entre as classes MG, PE e SP com 0 CORAA ASR

4.2 Cenario com muitos Locutores

4.2.1 Closed-set: Spotify-B

No cendrio com muitos locutores, foram avaliados quatro modelos: CNN1D LSTM,
CNN2D, Wav2vec2 e Audio Spectrogram Transformer. Para os resultados obtidos com a CNN1D
LSTM durante a classificacdo bindria utilizando uma maior quantidade de locutores (51 locutores
- PE, 52 locutores - SP), foi possivel observar um melhor equilibrio entre a precisao e a revocacao
para as classes (PE, SP). Embora a precisao para a classe PE tenha sido ligeiramente inferior,
como apresentado na Figura 31, com 61 + 3%, observou-se um aumento significativo na taxa de

revocacao (58 +7%) comparado a resultados anteriores (20 +20%) ao utilizar o Spotify-A.

Para o sotaque de Sao Paulo (SP), uma precisdo de 57 + 3% foi registrada, enquanto o
F1-score geral para a CNN1D LSTM foi de 59 4+-2%. Isso indica um melhor equilibrio entre
precisdo e recall em comparacdo com os resultados apresentados na Tabela 16 para o Spotify-A
(menos locutores). E importante destacar que os resultados com um maior nimero de locutores

apresentaram um desvio padrdo menor em comparagdao com o cendrio com poucos locutores.

classe CNN 1D LSTM CNNZ2D Wav2vec2 AST Wav2vec2*

Closed-set
PE 59+4% 54 +0.06 83+0.02% 55% 72%
SP 58 +4% 69+0.02% 84+0.01% 25% 55%

F1-score geral S9£2% 61£0.04% 83% 40% 63%
Tabela 21 — Cenério Closed-set - Classificacdo Bindria : F1-score dos modelos para classificacdo bindria (
PE,SP). O simbolo * indica que foi reduzida a quantidade de locutores.

A CNN2D demonstrou um desempenho considerdvel em comparagdo com a CNN1D
LSTM, exibindo uma variacdo menor entre os resultados para as diferentes classes. Especi-
ficamente para a classe SP, o modelo aprendeu caracteristicas mais distintivas e obteve uma

vantagem significativa, conforme apresentado na Tabela 21, apresentando um F1-score geral de



90 Capitulo 4. Resultados e Discussdo

61 +0.04%. Esse desempenho foi alcangcado mesmo com uma quantidade menor de imagens
de espectrograma (484 para PE e 494 para SP). Percebe-se que a CNN2D foi capaz de capturar
melhor as relagdes espaciais entre as frequéncias e o tempo, o que é crucial para identificar
padrdes relevantes para a classificacdo de variagdes linguisticas. Por outro lado, ao utilizar a
LSTM, a compreensdo do contexto temporal da fala, como a evolucdo das frequéncias ao longo
do tempo e a duracdo dos fonemas, pode ser mais adequada. A CNN2D como pode ser observado
na Figura 31, obteve uma precisdo de 78 +0.03% para a classe PE enquanto para a classe SP

uma alta taxa de revocacao de 87 +0.02% (Figura 32).

Na Figura 31 e 32, é evidente o contraste entre a precisdo e a revocacdo nos modelos
CNNI1D LSTM, CNN2D e Wav2vec 2.0. Observa-se que a precisao para a classe PE € mais
alta, enquanto a revocagao para a classe SP é mais significativa nos resultados. Além disso, a
precisd@o menor, especialmente nos modelos CNN1D LSTM e CNN2D, indica uma taxa mais
alta de falsos positivos para SP. Essas diferencas sugerem nuances na capacidade dos modelos
em identificar corretamente as amostras de cada classe, destacando a necessidade de considerar

tanto a precisdo quanto a revocagao ao avaliar o desempenho dos modelos.

Precisao e Revocacao para Classe PE
89+0.02

[ Preciséo
mmm Revocagao

85

80 7810.03 7810.04

6113 62
60 5817 58+0.02

47

Percentagem

204

CNN1D LSTM CNN2D Wav2vec 2.0 Wav2vec2* AST*
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Figura 31 — Cendrio Closed-set Spotify-B classificacdo bindria para a classe PE

Os resultados da classificagdo bindria usando o modelo Wav2vec 2.0 XLSR multilingual
apresentaram desempenho superior em relacdo ao modelo CNN1D LSTM. No cendrio closed-set,
o Fl-score geral atingiu 83%. Foi notdvel também a reducao significativa no desvio padrao,
havendo menos variagdes entre os valores das classes correspondentes, conforme apresentado na
Tabela 21. Comparativamente aos demais modelos, o Wav2vec 2.0 XLSR foi capaz de capturar
representacOes contextualmente relevantes que sdo cruciais para a distin¢ao entre os sotaques
de Pernambuco e Sao Paulo. Além disso, o modelo demonstrou a capacidade de aprender

caracteristicas mais complexas, caracteristicas intrinsecas a cada sotaque.

Com o objetivo de investigar o impacto da varia¢do na quantidade de locutores durante

o treinamento, foi realizada uma reducdo na quantidade de locutores, utilizando de 9 a 11
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Figura 32 — Cendrio Closed-set Spotify-B classificacdo bindria para a classe SP

locutores para as classes PE e SP no treinamento, enquanto 5 locutores foram empregados para o
conjunto de desenvolvimento. Observou-se que, com essa reducdo de locutores e segmentos de
audio durante o treinamento (1135 para PE e 945 para SP), houve uma queda significativa no
desempenho do modelo, resultando em um F1-score de 63%. Observa-se portanto, que a adi¢cdo
de variabilidade de locutores e ndo somente de quantidade de trechos ou segmentos de dudio

contribuem para um melhor desempenho dos modelos utilizados.

No caso do modelo Audio Spectrogram Transformer (AST), como mencionado ante-
riormente, realizou-se o transfer learning ao longo de 20 épocas, com a utilizacdo de 1135
audios para a classe PE e 945 para SP. O modelo alcangcou um F1-score de apenas 24% no
conjunto de teste. Observou-se a necessidade de uma quantidade maior de épocas de treinamento
e segmentos de dudio por classe para melhorar o desempenho do modelo. Além disso, em
comparagdo com o Wav2vec2* ( utilizando uma quantidade menor de dudios), mesmo com uma
quantidade semelhante de dudios, o AST apresentou um desempenho significativamente inferior.
Isso se deve, em parte, ao fato de o modelo AST ser pré-treinado apenas para o idioma inglés. E
importante mencionar também que em comparacao ao artigo original desse modelo, ndo foram
utilizadas técnicas de aumento de dados e mixagem de duas amostras de dudio, o que pode ter
contribuido também para reducdo do desempenho, tendo em vista, que essas técnicas podem

auxiliar na capacidade de generalizagdo dos modelos.

Outro fator a ser considerado é que, embora o AST também faca uso do Transformer e seja
capaz de capturar dependéncias nos espectrogramas, a conversao do dudio para espectrograma
e a divisdo em patches podem resultar em alguma perda de informagdo temporal, o que pode
afetar a capacidade do modelo de compreender o contexto completo referente a determinado
sotaque. Além disso, o modelo parece ter dificuldade em generalizar na classificacdo bindria. Por
outro lado, os resultados obtidos com o Wav2vec 2.0 XLSR, apontam que o modelo consegue

capturar nuances e detalhes mais especificos do sinal de dudio bruto, o que pode contribuir para
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uma melhor performance do modelo.

No cenario multiclasse com trés classes (PE, SP e MQG), os resultados de todos os modelos
indicaram uma dificuldade na classificacdo com mais de duas classes. Conforme apresentado na
Tabela 22, os modelos conseguiram resultados para a classe SP, mas tiveram poucos acertos para
a classe MG. Notavelmente, a CNN 2D mostrou uma taxa de F1-score consideravel (71%) para
a classe PE em comparacdo com as outras classes, indicando que o modelo conseguiu aprender
caracteristicas distintivas dos espectrogramas para essa classe, com taxa de revocagdo de 77%
( Figura 40 no Apéndice). Apesar da classe MG ser mais desafiadora, a CNN 2D conseguiu
capturar algumas caracteristicas, mesmo com um desempenho inferior (39%) em comparagao
com os demais modelos, como a CNN1D LSTM, Wav2vec2 e AST.

classe CNN 1D LSTM CNN2D Wav2vec2 AST
PE - 71% 24% 47%
SP 55% 35% 52% 27%
MG 12% 39% - -
F1-score Geral 22% 48% 25% 24%
Tabela 22 — Cendrio Closed-set - Multiclasse: F1-score dos modelos para cendrio multiclasse ( PE,SP,

MG)

A partir dos resultados reportados para trés classes, percebemos que diferentemente do
trabalho do Tostes (2022) para fala preparada, a CNN1D LSTM ndo obteve éxito na tarefa de
classificagdo para fala espontanea. Como € possivel observar na Tabela 22 e as métricas de
precisdo e revocacdo (Figura 40 no Apéndice), o modelo ndo consegue distinguir a classe PE.
Isso evidencia os desafios na classificacdo da fala espontanea, especialmente em cendrios com
mais de duas classes. Além disso, observa-se uma dificuldade na classificacdo de amostras para
0 sotaque mineiro, tanto utilizando o Wav2vec2 quanto o AST. Uma das hipéteses para essa
dificuldade € a grande variedade de dialetos presentes dentro do préprio estado de Minas Gerais.
Além disso, como Minas Gerais faz fronteira com varios outros estados brasileiros, € possivel
que o sotaque mineiro seja influenciado por essas regides vizinhas, o que pode complicar ainda

mais sua classificagdo.

Conforme os resultados apresentados, os modelos provavelmente estdo aprendendo
padrdes espuirios que ndo se referem de fato as caracteristicas dos sotaques em questdo. E
possivel observar também que a tarefa é desafiadora, mesmo com os dados balanceados seja
na quantidade de segmentos de dudios ou variedade de locutor. Portanto para uma melhor
investigacdo sobre o que de fato os modelos estdo aprendendo, € necessario uma anélise por parte
de um linguista acerca dos padrdes de entonacao e ritmo da fala do sotaque, além de considerar
nos metadados dos arquivos de dudio, informacdes sobre variacdes sociolinguisticas presentes

no audio por exemplo, como idade, género, nivel educacional que influenciam o sotaque.
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4.2.2 Cross-dataset: Spotify-B e CORAA ASR

No cenario cross-dataset, os resultados utilizando o modelo CNN1D LSTM confirmaram
as conclusdes apontadas por Batista (2019), indicando que o modelo apresenta dificuldades para
generalizar em outros conjuntos de dados. Conforme mostrado na Tabela 23, as predi¢des do
modelo favoreceram a classe PE, porém com uma baixa taxa de precisao (50 4= 1%) como pode
ser observado na Figura 33. Por outro lado, a classe SP apresentou uma melhor precisio, porém

com uma taxa de revocagdo baixa (11 +£4%).

E possivel observar que no cendrio cross-dataset a maioria dos modelos tem um com-
portamento oposto ao closed-set. Como pode ser observado na Figura 33 e 34, no cendrio
cross-dataset os modelos apresentam uma taxa de revocagdo maior para a classe PE e uma
precisdao mais acentuada para a classe SP. Provavelmente isso € decorrente das diferencas entre
os conjuntos de dados, como caracteristicas acusticas, distribuicdo dos sotaques, por exemplo,
mas € necessario uma melhor investigacio para compreender o que realmente os modelos estdo

aprendendo.

Comparando com o cenario com menor quantidade de falantes (Spotify-A), observou-
se uma melhoria significativa na capacidade de detec¢@o para a classe PE, com uma taxa de
revocagdo consideravelmente mais elevada (96 +4%) em comparagdo com o Spotify-A (10£3%).

Isso sugere que o modelo identifica corretamente o sotaque PE.

classe CNNIDLSTM CNN2D Wav2vec2 AST
PE 66 + 9% 504+21% 80% 32%
SP 19+ 6% 21+0.07% 70% 48%
F1-score Geral 43+3% 35+ 14% 75% 40%
Tabela 23 — Cendrio Cross-dataset - Classificagdo Bindria: F1-score dos modelos para classificagcdo bindria
( PE, SP)

O F1-score geral para a CNN1D LSTM apresentou uma melhora para 43%, conforme
mostrado na Tabela 23. Essa melhoria € atribuida ao aumento na precisdo e revocagdo do sotaque
PE. No entanto, a classificagdo de diferentes variagdes ainda se mostra um desafio no cenario
cross-dataset, mesmo com o aumento na quantidade de dudios e locutores. Por outro lado, para a
CNN2D, os resultados mostram uma queda de desempenho do modelo, que confunde a classe

PE com SP e vice-versa, resultando em um F1-score geral de 35 £ 14%.

Os resultados no modelo Wav2vec2 XLSR multilingual indicaram que modelos pré-
treinados com 4udios em pt-BR alcangam desempenho considerdvel na classificagdo bindria de
sotaques, obtendo um F1-score de 75% no CORAA-ASR, conforme mostrado na Tabela 23.
Na Figura 33 e 34, observa-se um comportamento, oposto também entre precisdo e revocacao
das classes. A alta precisdo para a classe SP (99%), sugere que o Wav2vec identifica bem as
caracteristicas para esse sotaque utilizando o CORAA ASR, porém a baixa revocac¢ao indica

que o modelo tem dificuldade em capturar todas as amostras verdadeiras de SP, provavelmente
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Figura 33 — Cendrio Cross-dataset Spotify-B classificacdo bindria - Classe PE

esses resultados podem estar relacionados as diferencas na complexidade dos sotaques presentes
nos datasets. Por outro lado, o modelo Audio Spectrogram Transformer obteve um desempenho
inferior aos demais modelos, com um F1-score de 40% e apresenta um comportamento diferente
dos demais. Enquanto nos demais modelos para o cendrio multiclasse a taxa de revocagdo para a
classe PE € acentuada no cross-dataset, o AST apresenta uma uma taxa um pouco maior para

precisdo e o contrdrio ocorre para a classe SP.
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Figura 34 — Cenério Cross-dataset Spotify-B classificacdo bindria - Classe SP

No cendrio multiclasse (PE, SP, MG), conforme apresentado na Tabela 24, o modelo
Wav2vec2 demonstrou uma melhor classificacdo para a classe PE, enquanto a CNN1D LSTM ob-
teve melhores resultados para a classe SP. O F1-score de 68% alcancado pelo modelo Wav2vec?2
na classificacdo do sotaque PE indica que ele foi capaz de capturar caracteristicas distintivas
dessa classe. O modelo apresenta dificuldades para classificar as demais classes, sobretudo a

classe MG ( Figura 42 no Apéndice), em que ndo obtém nenhum acerto. Percebe-se também que
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ao avaliar o modelo em um outro dataset, a capacidade de generalizacio reduz significativamente,
tendo em vista também as caracteristicas acusticas distintas entre o Spotify Podcasts e CORAA

ASR, como mencionado anteriormente.

Para o sotaque SP, a CNN1D LSTM teve um desempenho notavelmente superior, al-
cancando 52% de F1-score em comparacdo com a CNN2D, por exemplo, o que sugere uma
melhor capacidade de capturar nuances especificos do sotaque paulista. No entanto, para a classe
MG, nenhum modelo se destacou significativamente, indicando um desafio para os modelos na

classificacdo desse sotaque.

Em desempenho geral, percebe-se que o Wav2vec?2 foi o que obteve F1-score maior com
32% . Mesmo aplicando técnicas de balanceamento entre as classes, atribuindo pesos especificos
durante o treinamento, percebe-se que é necessario uma quantidade mais robusta de dudios
para cada uma das classes. Uma alternativa para o modelo multilingual seria aplicar técnicas
de aumento de dados diretamente nas entradas, como apresentado no trabalho do Zuluaga et al.
(2023), que pode contribuir para uma melhora no desempenho do modelo. Para o AST, faz-se
necessario um estudo mais detalhado sobre as caracteristicas particulares que o modelo esta
aprendendo do espectrograma para cada classe e assim realizar ajustes no treinamento especifico

para cada regionalismo.

classe CNN 1D LSTM CNN2D Wav2vec2 AST
PE — — 68% 39%
SP 52% 17% 26% —
MG 13% 14% - 33%
F1-score Geral 22% 10% 32% 24%
Tabela 24 — Cendrio Cross-dataset - Multiclasse : F1-score dos modelos para cendrio multiclasse ( PE, SP,

MG)

A partir dos resultados apresentados para o cendrio closed-set e cross-dataset observa-
se que as dificuldades para classificacdo ndo somente ocorrem quando sao utilizados outros
datasets para validagdo, como apontado pela Batista (2019), mas também em um mesmo
dataset, sobretudo quando nao ocorre a presenca de um mesmo locutor entre conjunto de
treinamento, validacdo e teste. E importante mencionar também os desafios para processamento
de fala espontanea, desde caracteristicas acusticas dos segmentos de dudios entre os datasets a

caracteristicas distintas dos sotaques brasileiros.

E possivel observar também que, mesmo com a fala preparada, os resultados reportados
com o Braccent indicam a necessidade de uma maior quantidade de dudios representativos para
cada sotaque. Além disso, deve-se considerar uma divisdo mais precisa por parte dos linguistas.
E igualmente importante avaliar a relevancia da validacdo cruzada, dado que pode ocorrer

vazamento de locutores entre os folds, o que distancia os resultados de um cenério realista.

Os resultados apresentados reforcam o desafio de classificar sotaques de um mesmo
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pais. A maioria dos trabalhos na literatura, como o estudo de Chitkara er al. (2022), utiliza
variacdes de idiomas como inglés e espanhol de diferentes paises, € ndo apenas de um tnico pais.
Isso destaca a complexidade adicional ao se tentar classificar sotaques brasileiros, como neste
trabalho.

4.3 Resultados Explicabilidade

Para uma melhor compreensao sobre as caracteristicas consideradas pela rede convolu-
cional 2D durante a classificacdo foi utilizado o Grad-CAM.Esse modelo foi escolhido, pois
trabalho com dados em formato bidimensional, enquanto a CNN1D LSTM combina convolucdes

unidimensionais que podem ser menos visualmente intuitva.

Na Figura 35, sdo apresentadas as predi¢cdes corretas para a classe PE e SP utilizando
o conjunto de testes do Spotify-B.Na Figura 35(a) que representa a classe PE, foram obtidos
padrdes de ativacdo em areas distintas. Na Figura 35(b), referente a classe SP, o Grad-CAM
mostra cores mais quentes no inicio, indicando que essas regides foram mais influentes para
a decisdo do modelo. E possivel observar que para a classe PE, o modelo apresenta alguma
confianca na classificagdo dos outros sotaques (SP e MG), embora com menor probabilidade em
comparacdo a classe PE. Isso denota que o modelo também leva em consideracao essas regides

para classificacdo das demais classes.
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Figura 35 — Resultado de explicabilidade de dois exemplos de teste do Spotify-B classificados correta-
mente pela CNN2D, incluindo o espectrograma de entrada, os scores gerados pelo modelo e a
seguir os mapas de calor gerados pelo Grad-CAM para exemplos das classes PE (a) e SP (b)
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No espectrograma, as cores mais escuras (préximas ao preto) geralmente indicam au-
séncia ou niveis mais baixos de energia em determinadas frequéncias. Com o Grad-CAM, foi
possivel observar que o modelo nao leva em consideracao essas regides, sugerindo, portanto, que
ele ndo aprende informacdes irrelevantes ou que ndo contribuem para a distingdo dos sotaques.
Na Figura 36, sdo apresentadas as conclusdes mencionadas anteriormente, mostrando padroes
de ativacao distintos para a classe PE. Na Figura 37, para a classe SP pode ser observado que o

mapa de calor se concentra nas frequéncias menores do espectrograma.
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Figura 36 — Predicdes Corretas Classe PE Spotify-B: Mapas de calor obtidos utilizando o Grad-CAM
para as predi¢des corretas da classe PE no conjunto de teste do Spotify-B

Para as predi¢des erradas, como apresentado na Figura 38(a), foi possivel perceber que
o modelo utilizou as primeiras faixas de frequéncia para classificar a classe PE como SP. Para
o subconjunto do CORAA ASR, o resultado da CNN2D foi apenas de 11%, como reportado
anteriormente. Assim, a maioria das predi¢Oes foi incorreta. Na Figura 38(b), observa-se que o

modelo confunde SP com PE e vice-versa.

O modelo erra praticamente todas as predi¢cdes para a classe MG, conforme mostrado
na Figura 39(b). Observa-se que o modelo identificou que espectrogramas mais completos,
com menor quantidade de dreas de baixa energia, correspondem a classe PE. Por outro lado,
espectrogramas com maior concentra¢ao nas primeiras faixas ou frequéncias mais baixas sao

associados a classe SP.

Conforme descrito, percebe-se que para a classe PE, o modelo analisa diferentes areas do
espectrograma, enquanto para SP considera frequéncias mais baixas. Para classificacdes corretas

o Grad-CAM concentrou-se em dreas mais especificas enquanto para predi¢des erradas foi
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(a)

Classe Predita

(b)

Classe Predita

Figura 37 — Predicdes Corretas Classe SP Spotify-B:Mapas de calor obtidos utilizando o Grad-CAM para
as predicdes corretas da classe SP no conjunto de teste do Spotify-B

possivel observar mapas de calor gerados em 4dreas distintas ou ao longo das faixas frequéncia e
do tempo. E crucial destacar que, mesmo com os mapas de calor, para a tarefa de classificacio de
sotaques, € necessdrio realizar uma andlise dessas variagdes linguisticas considerando diferentes
frequéncias e intensidades presentes, que podem ser caracteristicas da fala por estado, como
prontncias especificas associadas a classe PE, por parte de um linguista. Analisar a energia em
diferentes bandas de frequéncia, por exemplo, pode auxiliar na identificacdo das caracteristicas

especificas de um sotaque.
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Figura 38 — Grad-CAM classe PE: Predi¢do errada para a classe PE utilizando imagens do subconjunto

de teste do Spotify-B
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Figura 39 — Predicdes Incorretas para o CORAA ASR e Spotify-B. (a) O modelo classificou PE como SP
— Spotify-B. (b) O modelo classificou MG como PE — CORAA ASR
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CAPITULO

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A classificagdo de sotaques para o Portugués Brasileiro € uma tarefa desafiadora e que
pode auxiliar na drea de reconhecimento automdtico de fala. Partindo do objetivo inicial em
projetar e avaliar modelos, para este trabalho foram utilizadas abordagens distintas para a tarefa
de classificacdo, englobando Redes Neurais Convolucionais 1D com LSTM, CNN2D, Wav2vec2
XLSR e Audio Spectrogram Transformer.

Os resultados apontaram que os modelos apresentaram dificuldades para distinguir as
variagOes linguisticas quando os locutores com os quais realizamos o teste nao estdo presentes
no treinamento, mesmo no cendrio closed-set. Resultados superiores sdo obtidos apenas com
parti¢des aleatdrias ou cross-validation em que hé presenga de segmentos de um mesmo locutor

nos conjuntos de treinamento, desenvolvimento e teste.

No cendrio com poucos locutores utilizando o Spotify-A, os resultados demonstraram
que a presenca de 1 a 3 locutores por sotaque nao € suficiente para uma boa classificacdo com F1-
score baixo, mesmo no cendrio closed-set. O mesmo ocorreu no dataset Braccent, o qual contém
dudios com fala ndo espontanea e desbalanceamento tanto na quantidade de locutores quanto no
volume de 4dudios entre as classes. Com mais locutores (Spotify-B), os resultados apontaram uma
melhora significativa dos modelos e menor desvio padrdo. Para a classificagdo bindria, aplicar
fine-tuning em modelos pré-treinados como Wav2vec2 XLSR foi mais eficaz e permitiu aprender
aspectos e caracteristicas mais complexas referentes aos sotaques de Pernambuco e Sdo Paulo,

tanto no cendrio closed-set quanto no cross-dataset, conforme apresentado na Tabela 23.

Em termos dos modelos utilizados, nossos resultados mostram que a CNN2D pode
ser mais eficaz para aprender caracteristicas espaciais (frequéncia e tempo) em comparagdo a
CNNI1D LSTM. Contudo, treinar modelos do zero, como CNN1D LSTM e CNN2D, requer uma
quantidade maior de épocas de treinamento e também uma quantidade maior de dados. Ainda,
o modelo Audio Spectrogram Transformer nio apresentou boa transferéncia de aprendizado,

sendo necessario mais estudos para entender como melhor utiliza-lo. Percebeu-se, também que
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para a tarefa de classificagdo funcionar de forma eficiente tanto no cenério closed-set quanto
no cendrio cross-dataset é necessario um ajuste constante de hiperparametros de otimizacao

conforme o modelo a ser utilizado.

Com a explicabilidade utilizando o Grad-CAM na CNN 2D, € possivel concluir que
o modelo utilizou as primeiras faixas de frequéncias dos espectrograma para classificar SP e
diferentes dreas para classificacdo do sotaque Pernambucano. Além disso, em geral os exemplos
nos quais a rede tem maior incerteza apresentam mapas de importancia espalhados por todo o
sinal. Isso pode levar a crer que os casos de sucesso necessita o aprendizado padrdes espaco-
temporais pontuais. Para confirmar essa interpretacdo € necessario uma andlise do espectrograma

com ferramentas para verificar melhor aspectos prosddicos da fala com auxilio de linguistas.

O dataset Spotify Podcasts possui bom potencial para ser usado como forma de investigar
a tarefa de classificacdo de sotaques devido a diversidade e quantidade de locutores disponivel.
No entanto, apresenta desafios, pois além da presenca de sobreposi¢Oes de fala, tem-se o fundo
musical e faz-se necessario um pré-processamento adequado, como mencionado em capitulos

anteriores.

A hipétese inicial para este trabalho é que um modelo com mecanismos de atengdo com
parametros pré-treinados conseguisse generalizar para outros datasets, contudo os resultados
apontaram que para a classificagdo multiclasse a hipotese ndo € verdadeira sendo necessdria ainda
o emprego de outras técnicas ou abordagens e uma maior quantidade de dados para englobar
as caracteristicas de um sotaque especifico. Os resultados obtidos no decorrer deste trabalho
mostraram que o a classificacao de variacdes linguisticas ainda apresenta desafios ndo somente
em cendrios cross-dataset mas também closed-set e € um problema em aberto para classificacdo
multiclasse (MATOS et al., 2024).

As variacdes linguisticas consistem em padroes de prontncia e fala caracteristicas de
lugares distintos dentro de uma mesma lingua materna e devido aos nuances distintos que
cada variedade possui, identificd-las de forma automatica € ainda um desafio. Ao desenvolver
classificadores de sotaques, notamos a importancia de validar em cendrios mais proximos do real,
assumindo parti¢des de treinamento e teste sem repeti¢ao de locutor e validagao cross-dataset,
além do uso de modelos pré-treinados. O volume, diversidade e balanceamento dos diferentes

sotaques também tem um papel fundamental na qualidade dos modelos treinados.

Assim, como trabalhos futuros, tem-se ampliar o conjunto de dados com uma maior
diversidade de locutores e outras variedades linguisticas aliada a andlise dos segmentos de
dudios por parte de um linguista. Aplicar técnicas de aumento de dados no modelo do Audio
Spectrogram Transformer e Wav2vec?2, por exemplo, podem auxiliar no melhoria dos resultados.
Além disso, o aprendizado contrastivo com uso de modelos pré-treinados podem facilitar na
distin¢ao dos sotaques, bem como, o uso de embeddings de locutores como entrada em um
modelo. Ainda, o uso de melhores técnicas de interpretabilidade para analisar caracteristicas da

fala para cada sotaque em especifico € também um tema com potencial para futuros estudos.
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A.1 Classificacao de Sotaques para o Portugués do Brasil

Accent Classification is Challenging but Pre-training Helps: a case study
with novel Brazilian Portuguese datasets

Ariadne Nascimento Matos
ICMC - Universidade de Sdo Paulo, Brazil

ariadnenmtos@usp.br

Arnaldo Candido Junior
IBILCE - Universidade Estadual Paulista

Abstract

Accents arise due to variations in pronuncia-
tion, intonation, and other speech characteris-
tics caused by geographical, cultural, or linguis-
tic differences. Investigating accent classifica-
tion methods is a way towards accent-aware
speech-processing. This paper evaluates ac-
cent classification for spontaneous speech us-
ing CNN-LSTM networks and the Wav2vec2
model. We study the importance of dataset size,
pre-trained models, and external validation. For
that we used 90 hours of data, encompassing 9
accents and involving 204 speakers of Brazilian
Portuguese, obtained from manually annotated
subsets from Spotify Podcasts ' and CORAA
ASR. Our best results range from 82% (closed-
dataset) to 75% (cross-dataset) f1-scores for
binary classification. Unless there is speaker
leakage from training to testing, accent clas-
sification models trained from scratch fail for
spontaneous speech data. Therefore, methods
should be evaluated using both out-of-speaker
and cross-dataset scenarios. We contributed
with an experimental protocol for this task with
a novel dataset. Finally, our results highlight
the value of larger accent-annotated datasets,
and the use of larger pretrained-models.

1 Introduction

Speech is a fundamental form of human communi-
cation, allowing expressing ideas and information.
Automatic methods for processing and understand-
ing speech are a relevant subject of study. Machine
learning techniques are shown to be particularly
useful in this scenario, becoming the state of the art
in many speech processing tasks (Casanova et al.,
2023, 2022). The two most remarkable tasks in this
context are Automatic Speech Recognition (ASR)
and Text-To-Speech (TTS) systems. One of the
challenges in ASR and TTS is how to deal with
different accents of a given language, which can
significantly impact the system’s performance.

"https://github.com/aryamtos/spotify-subset

Gustavo Evangelista Araiijo
ICMC - Universidade de Sdo Paulo, Brazil

Moacir Antonelli Ponti
ICMC - Universidade de Sdo Paulo, Brazil

Accents arise due to variations in pronunciation,
intonation, and other speech characteristics caused
by geographical, cultural, or linguistic differences
(Lippi-Green, 2012). There are two different types
of accents: the first refers to foreignness, which
occurs when a person speaks a language using rules
and sounds of another language, and the second
occurs within the native language itself (Teixeira
et al., 1996). This paper aims at the automatic
classification of the second type of accent.

Based on the dialectical division proposed by
Nascentes (1953), Brazil is divided into two lin-
guistic groups, related to Northern and Southern re-
gions. The Northern region has specific phonolog-
ical and morphological features, such as pretonic
vowels, with a greater oral aperture facilitating air-
flow, in contrast to the closed vowel pronunciation
typical of the Southern and Southeastern regions.

According to Ilari and Basso (2009), the regional
characteristics of Brazilian Portuguese are distin-
guished by various pronunciation features. One
notable feature is the absence of palatalization in
the pronunciation of /t/ and /d/, a phenomenon
widespread throughout Brazil except in Sdo Paulo
and the southern region. Additionally, the retroflex
pronunciation of /r/ is a distinctive trait observed
in the "caipira dialect" (Ilari and Basso, 2009).
Previous accent classification methods also follow
this definition (Batista et al., 2018; Batista, 2019).
We focus on matching the accents within differ-
ent Brazilian states, prioritizing the ones with the
most data available. By that, we expect to offer
a model that could fit in different dialectical divi-
sions. When considering states within the North
and South, we are offering a more fine-grained
classification of Brazilian Portuguese accents.

The variations caused by accents can result in
differences in acoustic features, such as the spectral
content and timing of speech signals (Hansen et al.,
2020). Amplitude modulations of the envelope
with different timescales are also associated with
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RESULTADOS CLASSIFICACAO DE
VARIACOES LINGUISTICAS

B.1 Classificacao Multiclasse - Closed-set

Precisao e Revocacdo para Classe PE no cenario Multiclasse
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Figura 40 — Cenario Closed-set utilizando o Spotify-B para classificagdo multiclasse - Classe PE

B.2 Classificacao Multiclasse - Cross-dataset
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Precisao e Revocagao para Classe SP no cenario Multiclasse
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Figura 41 — Cendrio Closed-set utilizando o Spotify-B para classificagdo multiclasse - Classe SP
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Figura 42 — Cendrio Closed-set utilizando o Spotify-B para classificagdo multiclasse - Classe MG
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Figura 43 — Cendrio cross-dataset testando com o0 CORAA-ASR - Classe PE
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Figura 44 — Cendrio cross-dataset testando com 0 CORAA-ASR - Classe SP
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Figura 45 — Cenario cross-dataset testando com 0 CORAA-ASR - Classe MG
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