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Resumo

Através da reflexao filosofica e linguistica sobre os fundamentos da voz e do género, o
presente trabalho propos um problema de classificacdo inovador, o qual busca situar e
comparar as vozes transgéneras e cisgéneras em relacao aos seus atributos. Para tal, foi
analisado um classificador de voz baseado no modelo Wav2Vec2, treinado para categorizar
vozes em "male", "female'e "other". O modelo foi treinado por 7 épocas com CrossEntropy-
Loss e SGD. Avaliou-se o desempenho com matrizes de confusdo, curvas ROC e AUC. A
técnica de reducao de dimensionalidade t-SNE foi usada para visualizar as representacoes
internas do modelo. Os resultados mostram que o modelo classifica vozes de maneira sa-
tisfatoria, com uma andlise detalhada das suas capacidades discriminatorias, entretanto,

nao se obteve boa precisao para a classe "other'.

Palavras-chaves: Voz e Género; Aprendizado Profundo; Redes Neurais Artificiais.



Abstract

Through philosophical and linguistic reflection on the foundations of voice and gender,
this work proposed an innovative classification problem that seeks to position and compare

transgender and cisgender voices in relation to their attributes.

To achieve this, a voice classifier based on the Wav2Vec2 model was analyzed, trained
to categorize voices as "male," "female," and "other." The model was trained for 7 epochs
using CrossEntropyLoss and SGD. Its performance was evaluated using confusion matri-
ces, ROC curves, and AUC. The t-SNE dimensionality reduction technique was used to
visualize the model’s internal representations. The results show that the model classifies
voices robustly, with a detailed analysis of its discriminatory capabilities; however, it did

not achieve good accuracy for the "other" class.

Keywords:Voice and Gender; Deep Learning; Artificial Neural Networks.



“A voz € uma janela na qual vocé pode ver o que tem dentro”
(Marcela Sgavioli)
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1 Introducao

Na atualidade, os estudos de género sao essenciais para compreender e desa-
fiar as normas e expectativas sociais que influenciam a vida das pessoas com base em sua
expressao de género social. Essas normas podem perpetuar desigualdades, discriminacao
e violéncia, tornando crucial a andlise critica dessas estruturas para promover a igualdade
de género e a inclusao social. Na era da tecnologia e da inteligéncia artificial (IA), esses
estudos assumem uma nova relevancia, especialmente quando consideramos o papel da
escuta de maquina. A IA, como uma ferramenta poderosa, pode tanto perpetuar quanto
desafiar desigualdades de género, dependendo de como é projetada, implementada e trei-
nada para "ouvir'e interpretar os dados, o que ressalta a importancia de uma abordagem

sensivel e inclusiva nesses processos.

E possivel encontrar diversos modelos de machine learning e deep learning que
desenvolvem classificagao de dudio, os quais tém se mostrado promissores para tarefas de
andlise musical e vocal, por exemplo, dentro da area da engenharia do som (KAWAMURA
et al., 2019) (RAGAV et al., 2023) (AGARWAL et al., 2022) (AL-DHIEF et al., 2021).
Essas tarefas envolvem toda uma capacidade de escuta da maquina associada aos para-
metros acusticos que somos capazes de ouvir e descrever, ou seja, uma simbiose entre a

desenvoltura da escuta humana e o desempenho da maquina em processar e inteligibilizar

dados.

Do ponto de vista da maquina, assim como nossa percepgao auditiva é subjetiva
e culturalmente influenciada (CAO; GROSS, 2015) , a ferramenta computacional pode ser
afetada por variacoes de sotaque, entonacao, pelo contexto social, além do enviesamento
do dataset utilizado (LYON, 2010). O encontro entre a escuta humana e a classificagao de
sons pode ofertar abordagens eficazes na resolugao dos desafios enfrentados pelos sistemas
de reconhecimento de voz e processamento de audio na computagao, além de que, no caso
da presente pesquisa, pode se tornar uma ferramenta diagnéstica auxiliar na area da

saude.

1.1 Escuta humana versus. escuta de maquina

A habilidade de ouvir vai muito além da simples recepcao de sons; ela envolve
a interpretacao e atribuicao de significado a esses sinais auditivos, o que esta diretamente
relacionado tanto a psicoactstica quanto a linguistica. A psicoaciistica examina como os

sons sao percebidos pelo sistema auditivo humano, enquanto a linguistica estuda como os
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sons sao organizados e compreendidos dentro do contexto da linguagem. Da mesma forma,
o processo de classificacao é uma atividade mental que organiza e categoriza informacgoes
para melhor compreensao. Quando aplicamos essa ideia a escuta, percebemos que nosso
cérebro naturalmente classifica os sons, priorizando alguns e filtrando outros de acordo
com a relevancia do contexto. Portanto, a escuta e a identificagdo moldam nossa com-
preensao do mundo e influenciam como respondemos e interagimos com o som (PLACK,
2005).

Nossos ouvidos, ao serem afinados para perceber uma vasta gama de frequén-
cias e intensidades, permitem-nos experimentar o mundo sonoro de maneiras tnicas. A
capacidade inerente de identificar sons, que vai desde a distin¢ao entre melodias até de
alertas de perigo, é parte integrante de nossa natureza evolutiva. A medida que evolui-
mos, desenvolvemos uma sofisticada habilidade para atribuir significados emocionais e
contextuais aos sons que ouvimos (PLACK, 2005). Essa semantica sonora, subjetiva e
culturalmente influenciada, aclimata nossa percepcao auditiva, além de criar conexdes
profundas com o ambiente ao nosso redor. Isso impacta diretamente na forma da produ-
¢ao vocal, que se integra diretamente a escuta em uma relagdo dialdgica, ou seja, a voz
conduz a escuta e vice versa (BARTHES, 1990).

A conexdo entre a capacidade auditiva e a expressao vocal envolve um me-
canismo continuo (BARBOSA; MADUREIRA, 2015). Este mecanismo faz com que a
estimulacao do ouvido externo por um sinal aciistico desencadeie imediatamente a res-
posta vocal do ouvinte. Esse processo leva a repeticao vocal de certas linhas expressivas
captadas durante a audi¢ao. Essa repeticao pode se manifestar como uma vocalizagao con-
vertida em energia actstica ou como a formacao de uma imagem vocal mental, também
conhecida como subvocalizacao (BIRAN, 2005).

A criacao de uma representagao vocal virtual, ou a ativagao correspondente das
"teclas do instrumento vocal', sem necessariamente gerar uma imagem acustica, torna-se
uma etapa crucial no processo de escuta. Essa etapa funciona de maneira complementar
ao sinal perceptivo que ocorre no ouvido quando este é estimulado por uma excitacao

sonora externa material.

Assim, a audigado ocorre por meio da interacdo mutua de pelo menos dois
meios distintos: o ouvido e a voz. Pode-se considerar essa interacao como um curto-
circuito sutil entre os actantes. Importante notar que isso nao exclui a possibilidade da
atuacao simultanea de outros meios e sentidos corporais durante a escuta, dada a natureza
polimodal ou multimodal da percepcao. No entanto, é essencial destacar que, na audicao,
mesmo que varios meios perceptivos possam ser estimulados intensivamente em momentos
especificos, esses meios sempre operam em conjunto com esse acoplamento dindmico entre

voz e ouvido (PENHA, 2021).
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Ao considerar o acoplamento ouvido-voz como uma maquina, é importante
entender o conceito de maquina de forma abrangente, nao limitada ao sentido de uma
maquina tecnolégica. Na verdade, refere-se a uma forma mais ampla de conexao entre
elementos e sistemas heterogéneos. Nessa concepc¢ao, a maquina é permeavel ao exterior e
estabelece diversos modos de relacao com componentes organicos, sociais e subjetividades,
0s quais se manifestam através dos parametros actusticos que utilizamos para diferenciar
os sons (PENHA, 2021).

Os parametros actsticos e os descritores de audio sdo elementos da experiéncia
auditiva do computador relevantes na transcricao da percep¢ao humana para a constru-
¢do da percepcao da maquina. Enquanto os parametros acusticos se relacionam com o
aspecto perceptivo do som, os descritores de audio oferecem uma interpretacado matema-
tica, permitindo que o computador compreenda e reproduza sons de maneira significativa
(CAETANO et al., 2019). Resumidamente, temos que:

o Parametro Acustico: Caracteristicas fisicas diretas do som, como frequéncia, ampli-

tude, e duragao;

e Descritor de Audio: Caracteristicas extraidas e processadas, frequentemente usa-
das em tarefas de andlise e reconhecimento de audio, podendo incluir parametros

acusticos e outras representacoes derivadas do sinal.

A habilidade do computador em discernir nuances tonais, distinguir entre dife-
rentes intensidades e captar variagoes temporais é denominada escuta de maquina, neste

caso sendo a maquina um produto tecnolégico (LYON, 2010).

Essa ponte entre a percepcdo humana e a escuta de maquina é fundamental
para a criacdo de interfaces de usuario mais intuitivas e sistemas de reconhecimento de
voz avangados, melhorando significativamente a qualidade da percep¢ao de escuta do
computador. Ao integrar as andlises precisas dos parametros acuisticos com descritores
de audio robustos, o computador reproduz sons, interpreta e pode responder de maneira
mais sofisticada, aproximando-se da complexidade da percep¢ao auditiva humana (LYON,
2010).

Do ponto de vista da evolucao da tecnologia de processamento de fala, os al-
goritmos de classificagao baseados em aprendizado de maquina puderam extrair padroes
complexos e relagoes sutis entre os parametros acusticos, o que permitiu uma identifi-
cacdo mais precisa e contextualizada das caracteristicas vocais. Os descritores de audio,
nesse contexto, proporcionam ao sistema informagoes interpretativas cruciais para discer-
nir entre diferentes falantes, emocgoes e contextos actusticos. Essa abordagem integrada

nao apenas aprimora a precisao da classificagao de voz, mas também expande as capaci-
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dades de interagao homem-maquina, tornando os sistemas mais adaptaveis e sensiveis a

diversidade da expressao vocal humana (LYON, 2010).

Tratando-se de tarefas classificacao sonora, tais como classificagao de género
musical ou de emogoes por exemplo, as redes neurais profundas oferecem uma via alter-
nativa, especialmente quando se trata do processamento de dados brutos. Enquanto os
descritores de audio oferecem uma representacao matematica abstrata e interpretativa das
caracteristicas sonoras, as redes neurais e o deep learning capacitam os sistemas a lidar
diretamente com dados brutos, obtendo os atributos relevantes ao processar as amostras
em densas camadas neuronais. Esse aspecto é particularmente relevante ao lidar com
conjuntos de dados extensos e diversificados, onde as nuances intrinsecas as informacoes

brutas podem ser cruciais para aprimorar a eficicia dos modelos. (AGGARWAL, 2021)

As redes neurais, por meio de suas camadas interconectadas de unidades de
processamento, tém a capacidade de apreender padroes intricados e hierarquias comple-
xas em dados de audio, capturando nuances e atributos que sao dificeis de expressar com
descritores tradicionais. No entanto, alcancar uma alta precisao requer um nimero subs-
tancialmente maior de amostras em comparagao com modelos classificadores que utilizam

dados processados por descritores de audio na entrada (AGARWAL et al., 2022).

Quando dados filtrados por descritores de audio sdo utilizados na entrada de
uma rede neural, cria-se um ambiente sinérgico. Nesse contexto, a riqueza interpretativa
dos descritores pode ser combinada com o poder de aprendizado profundo das redes
neurais, o que, em algumas situagoes, leva a criagao de sistemas de classificagdo de voz mais
precisos, flexiveis e adaptaveis as complexidades do espectro auditivo. Essa abordagem
¢ especialmente necessaria quando se trabalha com um conjunto reduzido de amostras
(GOODFELLOW et al., 2016).

Essa capacidade de processamento direto de dados brutos via deep learning
oferece uma vantagem significativa, mas ¢ limitada sempre por fatores como a quantidade
de amostras - que pode chegar a casa de milhares ou até milhoes para que se obtenha
um resultado relevante - e a quantidade de processamento demandada. Por conta disso, a
utilizagao de sinais pré-processados por descritores de dudio na entrada do sistema pode
aumentar a eficicia de uma rede neural que possui um campo amostral mais reduzido.
Atualmente, a utilizacdo de aprendizado de maquina como uma ferramenta de escuta passa
por esses e outros fatores limitantes e, por conta disso, as transferéncias de aprendizado

de um modelo para o outro tém sido muito usadas como forma de aumentar a precisiao

(GOODFELLOW et al., 2016).
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2 O que é voz?

2.1 Voz como fonte de comunicacao

Atuando como uma ferramenta ativa, virtual e maleavel da comunicagao, a voz
é um objeto de estudo que pode ser definido por diversos vieses: fisioldgico, politico-social,
psicologico, artistico e o que mais convir. Isso acontece porque, para além da vibracao
das pregas vocais e da modulagao do som no trato vocal, a voz se modifica através dos
processos de interagao entre sujeito, ambiente, sociedade e individuo, uma vez que ela
mobiliza uma boa parte da comunicagao social( MEY, 1998). Partindo desse pressuposto,
a voz protagoniza o cruzo de uma encruzilhada, o encontro de varios caminhos percorridos

por e com ela. Por defini¢ao, o cruzo é:

O devir, o movimento inacabado, saliente, nao ordenado e inapreensivel. O
cruzo versa-se como atravessamento, rasura, cisura, contaminacao, cataliza-
¢ao, bricolagem [...]. O cruzo € a rigor uma perspectiva que mira e pratica a
transgressao e nao a subversao, ele opera sem a pretensao de exterminar o ou-
tro com que se joga, mas de engoli-lo, atravessda-lo, adiciond-lo como aciumulo

de for¢a vital (RUFINO, 2019)

Segundo Roland Barthes, a voz materializa a transgressao da fronteira entre
corpo e discurso (BARTHES, 1990): portanto, é um sinal actistico que representa essa
simbiose. A natureza da producao vocal se da através dessas duas dimensoes: a natureza
bioldgica constituida entre gendtipo e fendtipo (corpo); e o que se pretende comunicar
(discurso). Na alta variabilidade dos pardmetros que atravessam a produgao vocal - tais
como género, raca, classe social, territério, lingua - garante-se o comportamento nao-linear
da voz, com base nas duas dimensoes que fundamentam o conteido vocal e localizam o

sujeito/individuo para si e para os outros.

2.2 Teoria fonte-filtro da producdo vocal: do acoplamento linear
ao nao-linear.

Tratando da parte relativa aos sinais, a teoria fonte-filtro foi adaptada para
modelar a producao vocal. Os pioneiros nesse processo foram os japoneses Chiba e Ka-
jivama (CHIBA; KAJIYAMA, 1941); e Gunnar Fant, com a publica¢do da obra “Acoustic
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theory of voice production” (FANT, 1970). A teoria fonte e filtro da produgao da fala pos-
tula que a voz é produzida através da interagao entre a fonte gldtica e trato vocal, os quais
funcionam, respectivamente, como oscilador (fonte do sinal) e filtro. Os pulmées tém a
funcao de produzir a for¢ga motriz do sinal, comprimindo e gerando o fluxo de ar que passa
pelas pregas vocais e, por meio da forca de Bernoulli, gera o sinal que sera modificado no
trato vocal, o qual depende da resposta em frequéncia dada pelo ajuste dos articuladores
para formar o som que ouvimos. (BARBOSA; MADUREIRA, 2015)

Matematicamente falando, essa relagdo pode ser convertida em uma convolugao

no tempo entre o sinal da fonte glética e a resposta ao impulso do trato vocal:

s(t) = e(t) * h(t) (2.1)

No dominio da frequéncia, através da transformada de Fourier de s(t), temos:

S(f) = E(f)H(S) (2.2)

Um detalhe importante sobre a relagao entre E(f) e H(f) é que, na teoria de Fant, fonte
e filtro sdo actantes independentes um ao outro, ou seja, o ajuste de um nao interfere no

outro - assim, estao relacionados de forma linear.

A definicao de cobertura no canto- técnica levantamento do palato para alar-
gamento do trato vocal- ja coloca em xeque essa teoria: o palato é um articulador que faz
parte do filtro e interfere na fonte quando movimentado - quanto mais alto palato, mais
baixa a laringe fica (SUNDBERG, 2015). Isso significa que fonte e filtro, nesse caso, sao
sistemas acoplados, o que complexifica as possibilidades e demanda um tratamento nao
linear para a teoria da producao da fala. Além disso, a teoria linear da fala nao prevé
bifurcagdes no filtro, entdo consoantes nasais e vogais nasais nao podem ser representadas
por esse modelo (TITZE, 2008).

Ingo Titze observou essas inconsisténcias e percebeu que a emissao mais fa-
voravel para a harmonicidade da voz tém relagao direta com a inertividade da reatancia
supraglotal, que promove menor instabilidade no fluxo vocal por reforcar os harmonicos
nessas regioes onde a reatancia supraglética tem valor positivo (TITZE, 2008). Essas

regioes sao chamadas de niveis de interacao, e se dividem em dois niveis.

O nivel 1 é referente a parte mais grave da extensdo vocal (regiao de fala), na
qual a vibragao das pregas vocais nao é influenciada pelas reatancias supra e sub-glotais.
Em vez disso, o que muda é o fluxo de pulsos glotais. O nivel 2 é aquele representado pela
dependéncia das reatancias supra e sub-glotais em relagdo aos modos de fonagao e aos

padroes vibratérios das pregas vocais. No que tange o dinamismo da expressao vocal, o
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modelo nao linear da voz tém se mostrado como mais adequado para descrever a mecanica
por tras da fluidez vocal. Esses detalhes sdo importantes para a presente pesquisa, porque
¢é a partir da dindmica e da plasticidade do sistema vocal humano que se obtém diversas

possibilidades de género social na expressao vocal.

2.3 Relacao entre género e voz

A expressao do género social na voz é um dos parametros que modificam os
padroes entre as dimensoes corpo e discurso. Tal como um viés do cruzo “voz”, o género
social se manifesta em diversos atributos vocais, como vistos em (MARTINHO; CONS-
TANTINI, 2024)(ZIMMAN, 2018), (CARTEI et al., 2014), (BORSEL; MAESSCHALCK,
2008), (LATINUS; TAYLOR, 2012), (FOUQUET et al., 2016), (HANCOCK et al., 2014),
(HANCOCK et al., 2015), (PERNET; PASCAL, 2012), (CARTEI et al., 2019), (AZUL
et al., 2020), (SKUK et al., 2015), (DACAKIS et al., 2012) e (BORSEL et al., 2009).

Dentro da légica do determinismo bioldgico, existe um binarismo homem x
mulher e masculino x feminino nas vozes, proveniente da matriz da heterossexualidade
compulséria. Segundo Butler (BUTLER, 2015), essa matriz social organiza as performan-
ces de género através da regulacao politica desses corpos. O género é um ato que se faz

através da performance repetida ao longo do tempo e da vivéncia coletiva:

“O género nao deve ser construido como uma identidade estdvel ou um locus
de acao do qual decorrem vdrios atos; em vez disso, o género é uma identidade
tenuemente constituida no tempo, instituido num espaco externo por meio de
uma repeticao de atos” (BUTLER, 2015, p.242).

A virtualidade do tempo no género, sua caracteristica atualizavel, é compa-
tivel com a maleabilidade da voz no tempo, pois ambos sao constituintes da vida e da
comunicagao humana: tudo depende do corpo que se tem e do que se deseja comunicar.
Tal como um rizoma (DELEUZE; GUATTARI, 1996), a soma dessas perspectivas é uma
tradugao de linguagens originarias de diversas ciéncias, que possuem suas proprias forma-
¢Oes semanticas e confluem para a producao do hibrido objeto migrado, fruto da relagao

entre corpo e discurso.

Para o entendimento dos parametros acusticos que fazem uma voz ser enten-
dida como “de homem” ou “de mulher”, é necessaria a compreensao sobre como os seres
humanos classificam os sons. Enquanto questoes fundamentais das ciéncias cognitivas
(MURPHY, 2004), a percepcao e classificagao de estimulos produzidos por vozes e rostos

dizem muito a respeito de relagoes sociais e culturais. Entao, a voz se torna um indicador
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de como a relagao entre sexo e género se manifesta, com parametros acusticos associados

a essa percepcao e a classificagao de género social.

A identidade, em fragmentos, compacta na voz marcadores para além do bina-
rismo de género, com a migracao de caracteristicas fixas dos papéis de género para uma
posicdo mais hibrida. Segundo Herrero (HERRERO, 2009), a relagdo entre voz e identi-
dade exprime marcadores que indicam aspectos fisicos, sociais e psicolégicos do individuo.
Logo, a expressao de género bindria oferece uma categorizacao desses marcadores entre
masculinos e femininos, para homens cisgéneros e mulheres cisgéneras. Quando a com-
binagao entre eles nao oferece uma opg¢ao de timbre inteligivel para essa categorizacao,

esbarramos no que aqui se denomina como “vozes nao-binarias”.

Quando escutamos uma voz, a diferenciamos em relagao a outras por suas
particularidades acusticas: se é grave ou aguda, aveludada ou estridente, volumosa ou
baixinha etc.. Assim, compoe-se o timbre, conceito associado a identificacao de um som
e suas particularidades perceptivas (PEETERS; AL., 2011). As descrigoes desses timbres
se dao pela via da escuta — com os marcadores vocais que citamos, por exemplo, ou
qualquer conjunto de parametros que se comprometa a descrever o som de forma sensi-
vel; o correlato fisico-matematico desses parametros, estudados na presente pesquisa, sao
chamados de atributos ou features. Eles auxiliam na extracao de dados acisticos precisos
utilizando processamento digital de sinais, de forma a se constituirem possiveis valores

para os aspectos perceptuais do timbre (PEREIRA, 2009).

Dessa forma, na presente pesquisa, também ha de se relacionar os atributos
acusticos com os marcadores sociais relevantes para a expressao do género social, de forma

a transcrever a constituicao dos signos estatisticamente, ou seja, seu significante actustico.
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3 Aprendizado de Maquina e Aprendizado
Profundo

Na presente pesquisa, os processos de extracao de atributos e classificacao se-
rao realizadas por redes neurais artificiais (em inglés, artificial neural networks) sob o
paradigma de aprendizado profundo (em inglés, deep learning). Por esse motivo, neste
capitulo, partindo do conceito geral de aprendizado de méaquina, sera feita uma apresen-
tagao dos fundamentos técnicos subjacentes a essas redes, detalhando os elementos mais

relevantes para a analise subsequente.

3.1 Breve Panorama Histérico

O conceito de aprendizado de maquina teve origem no século XX, havendo
sido influenciado por estudos em teoria da computacao, estatistica e inteligéncia artificial.
Durante as décadas de 1940 e 1950, figuras proeminentes como Alan Turing, Claude Shan-
non, Allen Newell, Herbert Simon e Warren McCulloch ajudaram a desenvolver teorias
cruciais que moldaram o campo (OKHUNOV et al., 2023).

Em 1950, Alan Turing propos o célebre teste que hoje leva seu nome, um marco
no campo da inteligéncia artificial. Ele postulou que uma medida pragmatica da inteli-
géncia poderia ser a capacidade de uma maquina se comportar de forma indistinguivel
de um ser humano durante uma conversa(TURING, 1950). Embora o teste tenha suas
limitagoes, o conceito subjacente destaca a natureza pratica da inteligéncia artificial e

do aprendizado de maquina, evidenciando a capacidade de realizar tarefas cognitivas de
maneira autonoma. (TURING, 1937)

Essencialmente, o aprendizado de maquina refere-se a capacidade dos sistemas
computacionais de aprenderem a partir de dados, em vez de serem explicitamente progra-
mados para realizar tarefas. Isso requer que o sistema se adapte, a partir da informagcao a
que tem acesso, de modo a realizar proficientemente tarefas como reconhecimento de pa-
droes, previsao e tomada de decisdes. O aprendizado de maquina engloba uma variedade
de técnicas e algoritmos, desde modelos simples de regressao linear até redes neurais com
enorme quantidade de pardmetros (BISHOP, 2006).

Um dos pontos de inflexao no desenvolvimento do campo do aprendizado de
maquina foi o advento do aprendizado profundo sobre redes neurais. O aprendizado pro-

fundo é uma subarea do aprendizado de maquina que se concentra no treinamento de
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redes neurais profundas, ou seja, modelos compostos por nimero considerado elevado de
camadas de unidades de processamento interconectadas, em analogia com aspectos da
operagao do sistema nervoso (GOODFELLOW et al., 2016).

Pode-se considerar que a area de redes neurais surge com o trabalho pioneiro de
McCulloch e Pitts no inicio da década de 1940 (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo
proposto por eles foi marcante por ter expresso matematicamente o comportamento basico
de um neurdnio a luz da logica booleana. Nesse contexto, o neurénio é modelado como um
dispositivo que recebe multiplas entradas, realiza uma agregacao dessas entradas, e, em

seguida, aplica uma funcao de ativacao para determinar se o neuronio "dispara'ou nao.

Porém, o primeiro trabalho que conseguiu trazer uma formulagao madura para
aprendizado dos parametros de uma rede neural no contexto de aprendizado supervisio-
nado foi o de Frank Rosenblatt, em 1958 (ROSENBLATT, 1958). Rosenblatt introduziu o
perceptron, um modelo que, guardando analogia com a formulacao de McCulloch e Pitts,
permitia a construcao de redes neurais de camada tnica capazes de resolver problemas de

classificacao linear.

Um caminho para lidar com o caso nao-linear geral foi através da concatencao
de modelos tipo perceptron em multiplas camadas, que deu origem a rede neural conhecida
como MLP (do inglés multilayer perceptron) (GOODFELLOW et al., 2016). A proposta
de um processo de treinamento de redes MLP por meio do algoritmo de retropropagacao
de erro (em inglés, error backpropagation) (LECUN; FOGELMAN, 1987) (RUMELHART
et al., 1986), nos anos 1980, marcou uma primeira onda de popularizagdo do estudo e da

aplicacao de redes neurais.

Apés periodos de oscilagdo no interesse da comunidade por essas estruturas,
no inicio da década de 2010, o paradigma neural ganhou muita for¢ca com o surgimento
do arcabougo conceitual do que se convencionou denominar aprendizado profundo (em
inglés, deep learning). Esse arcabougo envolve o emprego de redes neurais com ntmero
relativamente elevado de camadas, as quais, em tese, sao capazes de realizar, a partir de
dados brutos, a extracdo automatica de caracteristicas pertinentes a tarefas de classifica-
cao e regressaio (GOODFELLOW et al., 2016). O éxito de redes profundas, no entanto,
depende da disponibilidade de vastas bases de dados e da possibilidade de empregar hard-
ware paralelo de alto desempenho. De certa forma, ainda nos encontramos, atualmente,

nessa nova onde de aplicacao das redes neurais.
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3.2 Redes Neurais

Conforme ja mencionado, as redes neurais artificiais sdo técnicas de aprendi-
zado de maquina que se inspiram nos mecanismos de aprendizagem em sistemas biol6gicos.
Em certo sentido, elas tém por base modelos de neurénios como processadores de estimulos
no sistema nervoso; esses neuronios, por sua vez, estao conectados uns aos outros através
dos axoOnios e dendritos, formando a regiao denominada sinapse: é ali que os estimulos
passam de um neurdnio para outro com determinada eficiéncia, a qual é representada
computacionamente como uma ponderac¢ao ou peso, como mostrado na Figura 3.1. Essa
modelagem dos pesos das conexoes sinapticas é crucial para o funcionamento das redes
neurais, pois ¢ responsavel por determinar a importancia relativa de cada entrada para a

saida do neurénio (AGGARWAL, 2021).

&
. terminals
Pragysaghic Postsynaptic
Neuron Neuron DENDRITES WITH
. SYNAPTIC WEIGHTS
(a) Biological neural network (b) Artificial neural network

Figura 3.1 — Conexoes sindpticas entre neurénios. (AGGARWAL, 2021)

3.2.1 Perceptron

O perceptron, proposto por Frank Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, 1958),
é¢ um modelo de neurdnio artificial originalmente concebido para lidar com problemas
binarios de classificacao linear. Ele recebe entradas 1, x», ..., x,,, aplica pesos wy, wa, ..., Wy,

a essas entradas e produz uma saida y de acordo com a equacao 1:

y=f (D wi-zi+0b

=1

Onde:

e 1, S0 as entradas.
e w; sdo os pesos associados as entradas.

e b ¢é o viés (bias).
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o f(.) é a fungao de ativagdo, que determina se o neurénio deve ser ativado ou nao

com base na soma ponderada das entradas.

A funcao de ativagao classica do perceptron é a func¢ao degrau (step function),
que retorna 1 se o resultado da soma ponderada mais o viés for maior ou igual a zero, e

0 caso contrario. Matematicamente, pode-se escrever:

1 sez>0
f(z) =

0 sez<0

onde z recebe o nome de ativagdo interna:

z=Y wi-z;+b

=1
Entretanto, outras fungoes de ativacao s@o mais comumente utilizadas na atu-

alidade, algumas das quais serao expostas na secao 3.2.3.5.

Durante o treinamento do perceptron, os pesos w; e o viés b sdo ajustados
de acordo com o erro cometido pela rede. A presenca de uma referéncia caracteriza um
processo de aprendizado supervisionado, e a abordagem mais usual é lancar mao de uma

lei adaptacao baseada nas derivadas da funcao custo, como a do gradiente descendente

(AGGARWAL, 2021).

3.2.2 Redes Neurais MLP (Multilayer Perceptron)

Uma rede neural MLP (Multi-Layer Perceptron) é uma rede composta por
multiplas camadas de neuronios tipo perceptron, incluindo uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada neurdénio em uma camada esta co-
nectado a todos os neurénios na camada seguinte, formando uma estrutura de alimentagao

adiante (em inglés, feedforward) (GOODFELLOW et al., 2016).

Matematicamente, a saida de um neurdonio em uma camada oculta pode ser
representada como na equacao 1 do perceptron. Essas equagoes sdo aplicadas a todos os
neuronios em uma camada, e as saidas sao entao propagadas para a proxima camada

oculta ou até a camada de saida, onde sdo produzidas as previsoes ou classificagoes finais.

A funcao de ativagdo é um componente crucial no MLP, introduzindo nao
linearidades que permitem ao modelo capturar relacdes complexas nos dados. Fungoes
de ativagdo comuns incluem a funcao sigmoide, a tangente hiperbdlica (tanh) e a ReLLU
(Rectified Linear Unit), que serdo detalhadas quais serao na segao 3.2.3.5. . A escolha

da funcao de ativacao pode influenciar significativamente o desempenho da rede neural,
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uma vez que determina como os sinais sao transformados e propagados através da rede,

afetando a capacidade do modelo de capturar e representar padroes complexos nos dados.

A principal aplicagao do MLP esté na resolugdo de problemas de classificagao
e regressao. Em tarefas de classificacdo, a rede neural pode distinguir entre diferentes
categorias, como reconhecimento de digitos manuscritos ou classificacao de imagens. Em
regressao, o MLP é usado para prever valores continuos, como pregos de casas ou tempe-

raturas.

O treinamento da rede neural MLP ¢é realizado através do algoritmo de re-
tropropagagao (backpropagation), que ajusta os pesos das conexdes entre os neurénios
para minimizar o erro da previsao. Esse processo envolve a computagao do gradiente do
erro em relagdo a cada peso usando o método de gradiente descendente. Técnicas como a
regularizacao e o dropout sdo frequentemente empregadas para prevenir o sobreajuste e

melhorar a generalizacao do modelo.

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (CNN) é um tipo de rede neural especial-
mente projetada para processar dados que possuem uma estrutura de grade, como imagens
e séries. E composta por pelo menos uma camada convolucional, ou seja, uma camada
em que se executem convolugoes para extrair / reconhecer caracteristicas importantes dos
dados de entrada (GOODFELLOW et al., 2016). Discutiremos brevemente, a seguir, os

principais componentes de uma CNN e suas operacoes mateméticas.

3.2.3.1 Camada de Convolucao

Uma camada de convolucao é um componente essencial em uma Rede Neural
Convolucional (CNN). Ela opera aplicando filtros ou kernels aos dados de entrada segundo
operacoes de convolugao. Matematicamente, isso envolve o calculo do produto escalar
entre o kernel e diferentes regioes locais da imagem (AGGARWAL, 2021).

Suponha que tenhamos uma imagem de entrada / e um kernel K de dimensoes
m X n. Uma versao computacionamente simples da operacao de convolugao pode ser
realizada deslizando o kernel sobre a imagem e calculando o produto escalar entre os
elementos do kernel e a regiao correspondente da imagem em cada posigao. Seja I;; a
regiao da imagem correspondente a posigao (i,j), entdo o cédlculo da convolugdo C' na

posigao (i, ) é dado por:

Cij = i > Lij(p.q) x K(p,q)

p=1¢=1
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O resultado Cj; ¢ conhecido como elemento do mapa de caracteristicas ou
feature map, que destaca areas de importancia na imagem. A aplicacado de multiplos
filtros resulta em multiplos mapas de caracteristicas, capturando diferentes aspectos da

imagem.

Esses mapas de caracteristicas sao, entao, sujeitos a uma funcao de ativagao
e processados por camadas subsequentes da CNN para realizar tarefas como classificacao
ou deteccao de objetos. A capacidade das camadas de convoluc¢ao de extrair e aprender
caracteristicas importantes diretamente dos dados de entrada é uma das razoes para o

sucesso das CNNs em varias tarefas de visao computacional.

3.2.3.2 Kernel

O kernel é uma matriz de pesos que é convoluida com a imagem de entrada
durante a operacao de convolugao. Cada neurdnio na camada de convolucdo possui seu
proprio conjunto de pesos, representado pelo kernel, que é compartilhado em toda a
imagem. Isso permite que a CNN aprenda a detectar padroes relevantes em diferentes
partes da imagem (GOODFELLOW et al., 2016).

3.2.3.3 Camada de Pooling

Apos a aplicagao das camadas de convolucao, é comum adicionar camadas
de pooling. Estas camadas tém o objetivo de reduzir a dimensionalidade dos mapas de
caracteristicas gerados pelas camadas convolucionais, além de poderem introduzir certas

invariancias que podem robustecer o desempenho da rede (AGGARWAL, 2021).

Uma técnica comum de pooling é o Max Pooling, que mantém, para cada
regiao, o valor méaximo dentre os valores considerados. Em termos mais formais, o Max
Pooling ¢ realizado dividindo a imagem em regidoes nao sobrepostas e mantendo apenas
o valor maximo de cada regiao. Outra técnica popular é o Average Pooling, que calcula
a média dos valores dentro de uma regiao e atribui esse valor a saida correspondente. O
Average Pooling é ttil quando desejamos reduzir a dimensionalidade da imagem enquanto
mantemos uma representacao mais suave das caracteristicas. Além disso, existe o Pooling
Global, no qual a operacao de pooling ¢ aplicada a imagem inteira, resultando em um
unico valor para cada mapa de caracteristicas. Esse valor representa uma sintese global

das caracteristicas presentes no mapa de caracteristicas.

Ao adicionar camadas de pooling apds as camadas de convolugao, a CNN se
torna capaz de aprender caracteristicas mais abstratas e robustas, o que é crucial para o
seu desempenho em uma variedade de tarefas de visao computacional, como reconheci-

mento de objetos, segmentacao de imagens e detecgao de caracteristicas (GOODFELLOW
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et al., 2016).

3.2.3.4 Camada Totalmente Conectada

Apos a extracao de caracteristicas pelas camadas convolucionais e de pooling,
os mapas de caracteristicas resultantes sdo achatados em um vetor unidimensional. Este

vetor é, entdo, passado a uma ou mais camadas totalmente conectadas (em inglés, fully-
connected), também conhecidas como camadas densas (GOODFELLOW et al., 2016).

Nas camadas totalmente conectadas, cada neurdnio esta conectado a todos os
neurdnios da camada anterior, formando uma rede densa de conexoes. Essas camadas
realizam operagoes de multiplicacao de matriz entre os valores de entrada e os pesos da

camada, seguidas de uma operagao de ativagdo nao linear. O resultado ¢ a saida final da

rede (AGGARWAL, 2021).

As camadas também sdo responsaveis por combinar as caracteristicas aprendi-
das nas camadas convolucionais e de pooling, permitindo que a rede aprenda representa-
¢Oes mais abstratas e complexas dos dados de entrada. Através do ajuste dos pesos durante
o treinamento, as camadas totalmente conectadas sao capazes de aprender a mapear os

padroes de entrada para as saldas desejadas.

As camadas totalmente conectadas sdo frequentemente utilizadas nas partes
finais das redes neurais convolucionais, antes da camada de saida, para realizar tarefas

como classificagao, regressao ou segmentagao (AGGARWAL, 2021).

3.2.3.5 Funcoes de Ativacao

Como ja exposto, apds as operagoes de combinacao linear ou convolug¢ao em
cada camada, aplica-se uma funcao de ativagdo nao-linear. Esse passo é vital para que a
rede tenha um carater nao-linear, permitindo que ela aprenda relagoes mais complexas
subjacentes aos dados. Uma funcao de ativacao comumente utilizada no ambito de redes
profundas é a ReLLU (Rectified Linear Unit), que retorna zero para valores negativos e o
préprio valor para valores positivos (GOODFELLOW et al., 2016).

Matematicamente, a funcao ReLLU é definida como:

f(x) = max(0, z)

Y

onde x é a entrada para a funcao. Portanto, se x for positivo, a fungao retorna o préprio

valor de x; caso contrario, retorna zero.
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Outra funcao de ativacao popular e historicamente importante é a funcao sig-

moide, mapeia o argumento de entrada para o intervalo entre 0 e 1 da seguinte maneira:

1

=13

)

onde e é a base do logaritmo natural e z é a entrada para a fungdo. A funcdo tangente
hiperbdlica (tanh) é semelhante a sigmoide, possuindo a forma de um degrau suavizado,

mas sua imagem € o intervalo entre -1 e 1:

et —e "t

@)= 7=
et +e
Esses sao os principais componentes de uma CNN. Através da repeticao dessas
camadas em profundidade, uma CNN é capaz de aprender representacoes hierarquicas
de caracteristicas nos dados de entrada, tornando-se especialmente eficaz em tarefas de
visao computacional, como classificacao de imagens, deteccdo de objetos e segmentacao
semantica. Passaremos, agora, a discussao de uma formulacdo mais recente, a qual vem

recebendo enorme atencao por parte da comunidade: os transformers.

3.2.4 Transformers

Os transformers compdem uma classe de arquiteturas de rede neural que tive-
ram grande impacto em diversos dominios praticos desde sua introdugao em 2017(VASWANI
et al., 2023), e causaram uma verdadeira revolugdo no processamento de linguagem na-
tural (PLN).

A esséncia dos transformers reside na sua capacidade de processar sequéncias
de entrada e saida de forma paralela e eficiente, sem depender de estruturas recorrentes
como LSTMs (Long Short-Term Memory) ou GRUs (Gated Recurrent Units), que po-
dem ser computacionalmente intensivas e tém dificuldade em capturar relagoes de longo
alcance em sequéncias. Em vez disso, os Transformers utilizam mecanismos de atencao
para entender a relagao entre todas as partes de uma sequéncia, permitindo uma mode-

lagem mais robusta e eficaz das interacoes entre os elementos da mesma, como é possivel
observar na figura 3.2 (VASWANI et al., 2023).



Capitulo 3. Aprendizado de Mdquina e Aprendizado Profundo

29

Qutput
Probabilities
t
[  Softmax |
t
[  Lnear |
. N
L Add & Norm J—
Feed
Forward
r 3
e 1 ~ [ Add & Norm e
~>| Add & Norm ] VTR
Feed Attention
Forward J) J) J) N x
| Add & Norm Je=
Nx ;
~>| Add & Norm ] N iaske
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
T T L
K J —
Positional @_@ ¢ Pasitional
Encoding ¢ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)

Figura 3.2 — Estrutura completa de um transformer (VASWANTI et al., 2023)

A estrutura essencial de um Transformer pode ser utilizada de trés maneiras

diferentes (LIN et al., 2022):

Codificador-Decodificador: A arquitetura completa do Transformer (figura 3.2),

é empregada. Isso é tipicamente usado em modelagem de sequéncia para sequéncia (por

exemplo, traduc¢ao neural de maquina);

Apenas Codificador: Apenas o codificador é utilizado e as saidas do codificador

sao empregadas como representacao para a sequéncia de entrada. Isso é frequentemente

utilizado para tarefas de Compreensao de Linguagem Natural (NLU) (por exemplo, clas-

sificagdo de texto e marcagao de sequéncia);
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Apenas Decodificador: Apenas o decodificador é utilizado, onde o modulo de
atencao cruzada codificador-decodificador também é removido. Isso é tipicamente usado

para geracao de sequéncia (por exemplo, modelagem de linguagem).

A parte fundamental de um bloco de Transformer é a camada de autoatencao,
que permite que o modelo atribua diferentes pesos a diferentes partes da entrada, focando
nas informacoes mais relevantes para a tarefa em questao. A autoatencao funciona calcu-
lando um conjunto de pesos para cada par de palavras na sequéncia de entrada, indicando
a importancia relativa de cada palavra em relacao as outras palavras na sequéncia. Isso
permite que o modelo capture as relagoes de dependéncia e contextualizacao entre as
palavras em uma sequéncia, o que é fundamental para o entendimento seméantico(LIN et
al., 2022).

Além da camada de autoatenc¢ao, um bloco de Transformer também pode con-
ter camadas totalmente conectadas e camadas de normalizagao, como é possivel observar
na figura 3.2. As camadas totalmente conectadas sdo responsaveis por combinar as in-
formacoes capturadas pela autoatencao em representacoes mais abstratas e compactas,
enquanto as camadas de normalizacao ajudam a estabilizar o treinamento do modelo,
garantindo que as ativagoes da rede permanecam dentro de uma faixa razoavel durante o
treinamento (VASWANTI et al., 2023).

A arquitetura em cascata dos blocos de codificacao e decodificagdo permite que
os Transformers capturem informacoes em diferentes niveis de abstracao e contextos tem-
porais, fornecendo uma representacao detalhada e informada das sequéncias de entrada.
Além disso, a capacidade dos Transformers de processar sequéncias de entrada e saida
em paralelo os torna altamente eficientes e escalaveis, permitindo que sejam aplicados a
conjuntos de dados de grande escala com facilidade. (VASWANTI et al., 2023)(LIN et al.,
2022)

Um dos exemplos mais conhecidos de uso pratico de Transformers é o modelo
GPT (do inglés Generative Pre-Trained Transformer). Os modelos GPT séo treinados em
grandes quantidades de texto de forma nao supervisionada, aprendendo a prever a proxima
palavra em uma sequéncia dada uma série de tokens anteriores. Depois de treinados,
os modelos GPT podem ser ajustados para tarefas especificas de PLN, como traducgao

automatica, sumarizacao de texto e geracao de texto, por exemplo (RAY, 2023).

Outro exemplo é o BERT (Bidirectional Encoder Representations from Trans-
formers). Este modelo é treinado em grandes corpora de texto de forma supervisionada,
aprendendo a prever palavras ocultas em uma sequéncia dadas as palavras circundantes.
O BERT alcangou resultados de estado da arte em uma ampla gama de tarefas de PLN,

incluindo classificacao de texto, anédlise de sentimentos, perguntas e respostas, entre outras
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(Devlin et al., 2018).

Além dos exemplos mencionados, os Transformers também sdo amplamente
utilizados em aplica¢oes de reconhecimento de fala e processamento de dudio. Modelos
como o Wav2Vec2 usam arquiteturas baseadas em Transformers para extrair recursos de
audio de forma eficiente, permitindo a transcrigao precisa de fala em texto e uma série de

outras aplicagoes de processamento de dudio (BAEVSKI et al., 2020).

Em resumo, os Transformers representam uma evolugao significativa no campo
da inteligéncia artificial e do processamento de linguagem natural. Sua capacidade de cap-
turar relacoes complexas em dados sequenciais de forma eficiente e escaldvel os torna uma
ferramenta indispensavel na atualidade para uma variedade de aplicacoes praticas, desde
a traducdo automadtica até a geracdo de musica. A estrutura modular e em cascata dos
blocos de codificacao e decodificacao permite que os Transformers capturem informacoes
em diferentes niveis de abstragdo e contextos temporais, fornecendo uma representacao

detalhada e informada das sequéncias de entrada (BILAN et al., 2020).

Essa habilidade de transgredir por entre os niveis de abstracao esta diretamente
interligada ao aprendizado profundo, o que faz dos transformers ferramentas importan-
tes para a area. Na préxima secao, sera discutido o sentido filosofico e ontolégico deste

conceito.

3.3 Aprendizado Profundo

A constituicao seméantica dos dados, fornecida pelo logos, é a base pela qual
a inteligéncia se desenvolve e, segundo Aristoteles, é o que diferencia os humanos dos
animais(ARISTOTELES, 1998). Essa afirmagao nos leva a uma jornada pelo mundo da
semiodtica e da metafisica do pensamento, explorando nido apenas a mecanica das redes
neurais, mas também suas implica¢oes mais profundas sobre a natureza do conhecimento
e da realidade. A capacidade tnica dos seres humanos de raciocinar e usar a linguagem
para expressar pensamentos complexos, o que Aristételes chamou de 'zoon logon echon’,
¢é crucial nesse contexto, pois é ela que nos permite transcender os limites da experiéncia

sensorial e adentrar o reino do abstrato e do simbdlico.

Na semioética, o estudo dos signos e simbolos nos ajuda a entender como os
dados sao interpretados e processados pela mente humana na medida em que este se
comunica. Por extensao, essa logica ¢ aplicada aqui para questdes de interpretabilidade
das redes neurais. Os dados nao sao apenas pontos de dados isolados, mas sim elementos
que carregam significado e contexto(SANTAELLA, 2003). Analogamente, a morfologia

dos dados representa a forma fisica dos simbolos, enquanto a sintaxe reflete as regras que
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governam sua organizacao e estrutura. Finalmente, a semantica mergulha na esséncia do

significado subjacente aos dados, relacionando-os com conceitos e ideias mais abstratas.

Na metafisica do pensamento, aprofundamos ainda mais nossa investigacao
sobre a natureza dos dados e da inteligéncia. O logos, nesse contexto, representa nao
apenas a légica ou razao, mas também a ordem subjacente ao universo. E essa ordem que
permeia os dados e os torna inteligiveis(ARISTOTELES, 1998). O aprendizado profundo,
entao, é uma jornada em direcdo a compreensao dessa ordem mais profunda, uma busca

pela verdade subjacente aos dados e a realidade que eles representam.

Ao longo dessa jornada, encontramos a ideia de que a profundidade da compre-
ensao dos dados esta diretamente ligada a capacidade de processamento computacional e
ao nimero de amostras disponiveis (GOODFELLOW et al., 2016). Isso nos leva a refletir
sobre as implicagoes filoséficas dessas limitagoes. Ao focar no caso dos dados, o apren-
dizado profundo depende diretamente da forma de captacdo e transmissao dos mesmos

para produzir qualquer tipo de analise.

A proliferagdo exponencial de dados acessiveis s6 se tornou possivel quando
comecamos a reproduzir a realidade. O surgimento de dispositivos como o gramofone, a
camera fotografica, a filmadora, a gravacao elétrica e uma variedade de sensores capaci-
tados para capturar, armazenar e reproduzir sinais, foi fundamental para a emergéncia
da reprodutibilidade técnica da arte (BENJAMIN, 2000), e consequentemente, da reali-
dade. A revolucao promovida pela tecnologia digital desempenhou um papel crucial no
avanco dessa reprodutibilidade técnica, especialmente no contexto do hardware e software,
possibilitando o processamento de alto desempenho, o qual é essencial para técnicas de

gravacao de audio, fotografia, filmagem, edicao de video, entre outros.

Contudo, além da mera reproducao técnica, a transposicao da aura da expe-
riéncia humana, mediada pela tecnologia digital e pela sensibilidade do individuo que a
manipula, deve ser contemplada dentro do universo dos dados. O ato de ouvir uma gra-
vacao de voz difere substancialmente da experiéncia de ouvir a voz sem a intermediacao
de um microfone; da mesma forma, visualizar uma fotografia de uma paisagem é uma
experiéncia distinta de estar presente no exato momento em que a imagem foi capturada.
Os dados, em sua maioria, sao mediados pela percepcao e perspectiva tanto do individuo

quanto das méaquinas envolvidas no processo de captura e reprodugao.

Essa mediacao da realidade através da tecnologia introduz nuances significati-
vas na interpretagao e compreensao dos dados. As interpretacoes e significados atribuidos
aos dados sao inevitavelmente influenciados pela subjetividade humana e pelas limitagoes
técnicas dos dispositivos de captura e reprodugao. Portanto, ao lidar com dados, é cru-

cial ter em mente essa mediacao, reconhecendo que os dados ndo sdo uma representagao
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puramente objetiva da realidade, mas sim uma construcao complexa e multifacetada que

reflete tanto a realidade quanto as percepgoes e interpretagoes humanas.

Portanto, ao considerar as redes neurais e o aprendizado profundo, nao de-
vemos nos limitar apenas as questoes técnicas e praticas. Devemos também explorar as
implicacoes mais amplas dessas tecnologias para nossa compreensao do conhecimento, da
realidade e de nés mesmos. E somente ao fazer isso que podemos verdadeiramente apre-
ciar o poder e o potencial das redes neurais como ferramentas nao apenas para processar

dados, mas também para expandir nossas mentes e nossa compreensao do universo.
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4 O problema e a Metodologia

4.1 \Vozes Subversivas

A partir das reflexoes sobre a binariedade de género obtidas no estudo "Vozes
Subversivas'(NEVES; MACHADO, 2023), no qual se propos a compreender as vozes das
intérpretes Pabllo Vittar e Céssia Eller, objetivou-se classificar vozes faladas em relagao ao
género social, buscando entender as fronteiras entre as vozes "masculinas’, "femininas'e,
principalmente, as que estdao no limiar entre uma classe e outra. Essas vozes abjetas, que
nao se encaixam no padrao normativizado pela matriz da heterossexualidade compulsoria
(BUTLER, 2015), sao intituladas aqui como subversivas por conta de suas proprias con-
digoOes: resistem a um sistema binarista de género que sistematicamente silencia vivéncias

que nao se encaixam no padrao homem /mulher.

Ao considerarmos a Ontologia Vocalica da Unicidade, elaborada por Adriana
Cavarero (CAVARERO, 2011), somos convidados a valorizar e celebrar a diversidade de
vozes que compoem o espectro de género humano, reconhecendo a sua complexidade e
singularidade. Segundo essa perspectiva, cada voz é tnica e singular, carregando consigo
uma existéncia e uma impar identidade encarnada. Ao aplicar essa abordagem ao estudo
das vozes subversivas, somos levados a reconhecer nao apenas a binariedade de género,
mas também a multiplicidade de expressoes vocais que desafiam essa dicotomia. Essas
vozes, ao resistirem a categorizagao estrita como "masculinas'ou 'femininas', revelam
a riqueza e a fluidez das identidades de género, desafiando a imposicdo normativa da

heterossexualidade compulsoéria.

A partir dessas reflexdes, buscou-se aqui criar um classificador de voz que
fosse capaz de delimitar trés grupos diferentres: homem, mulher e outro. Nesse caso,
homem e mulher sao cisgénero; entao a categoria outro se refere ao grupo das pessoas
transgéneras. E importante salientar que nao foi encontrado na literatura cientifica um
problema de classificacdo tal como esse, sendo, entao, esta uma contribuicao inovadora

associada ao presente trabalho.

4.2 Metodologia

A presente pesquisa possui uma amalgama qualitativa e quantitativa em sua
abordagem. A primeira parte refere-se aos estudos de género e as possiveis motivagoes

sociais para as vozes produzirem os ajustes fisiologicos que sao manifestados; a segunda
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parte se refere aos correlatos actuistico-vocais, fisiologicos e as metodologias baseadas em

aprendizado profundo e processamento digital de sinais.

Fazendo uso parcial do modelo Wav2Vec2 (BAEVSKI et al., 2020), objetivou-
se a criacao um classificador que fosse capaz de separar o banco de dados em trés grupos:
homem, mulher e outro. Na figura 4.1, ilustra-se como o Wav2Vec2 funciona na trans-

formagao de fala para texto, fungao para a qual o modelo foi desenvolvido.
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Figura 4.1 — Estrutura do modelo Wav2Vec2 (BAEVSKI et al., 2020)

Na figura 4.1 é possivel notar que o modelo recebe o sinal de dudio bruto (sem
extracao de atributos), processa-o usando uma rede neural convolucional densa, que cria
um campo de representacoes latentes da fala, e o envia para o transformer, que da como
saida as representacoes contextuais e as compara com as representacoes quantizadas,
calculando a perda contrastiva. Essa escolha foi feita para realizar a transferéncia de
aprendizado do Wav2Vec2, que foi treinado para fala, entdo é esperado que ele tenha
absorvido padroes de género social, onde teve que reconhecer e diferenciar vozes graves e

agudas para entender o significante (palavras) das sentengas.

Neste trabalho, foi retirada a parte da méscara (transformer) da estrutura, e,
em seu lugar, foi utilizada uma rede MLP feed-foward para classificar os dados, utilizando
retropropagacao como base de minimizagao dos erros, baseada no gradiente estocastico
descendente (SGD). Nos pontos de gradacdo entre uma classe e outra pretendeu-se com-
preender o que foi definido nesse trabalho como “vozes subversivas”, ou seja, vozes que
nao sao inteligiveis para a matriz da heterossexualidade compulséria (BUTLER, 2015).
Apés o treinamento, validacao e teste, foram extraidos os atributos relevantes para a rede

aproximar ou distanciar os dados entre si. Todo o processo analitico a posteriori foi rea-
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lizado de forma supervisionada. Os bancos de dados que serao utilizados nesse trabalho

estao em inglés e sao:

 LibreSpeech, o qual foi utilizado para treinar o modelo Wav2Vec2 a priori; (PA-
NAYOTOV et al., 2015);

« Mozilla Common Voice Dataset, com gravagoes de voz de frases prontas. (ARDILA
et al., 2019);

4.2.1 Dados Utilizados

Os dados foram processados para uniformizar a frequéncia de amostragem em

16KHz para todas as amostras. Abaixo, segue a quantidade de amostras em cada conjunto:

 Quantidade de dados no conjunto de treinamento: 367507
* Quantidade de dados no conjunto de validagao: 108836

e« Quantidade de dados no conjunto de teste: 4628

4.2.2 Pseudocédigo

Abaixo, segue o pseudocddigo com cada passo dado pelo algoritmo.

1. Importe todas as bibliotecas necessarias: Isso inclui bibliotecas como PyTorch,
scikit-learn, etc., que oferecem suporte a operagoes matematicas, carregamento de

dados, otimizacgao e avaliacdo de modelos.

2. Defina a classe Wav2Vec2Config: Esta classe é responsavel por definir os hiper-
parametros e configuragoes do modelo Wav2Vec2, como o tamanho do vocabulario,
o numero de camadas ocultas, o tamanho da camada oculta, o niimero de cabecas
de atencao, etc. Esses hiperparametros afetam a arquitetura e o comportamento do

modelo.

3. Defina a classe COMMONVOICE: Esta classe é responsavel por carregar os dados
do conjunto de dados CommonVoice. Ele 1&é os metadados do arquivo TSV (tab-
separated values), carrega os arquivos de dudio correspondentes e retorna os pares

de amostras de audio e seus rotulos.

4. Crie instancias dos conjuntos de dados: Aqui, instanciamos objetos dos con-
juntos de dados de treinamento, validacao e teste usando a classe COMMONVOICE,
fornecendo o caminho para os arquivos de audio e os arquivos TSV corresponden-

tes.
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10.

11.

12.

13.

Defina a classe do modelo principal FrankModel: Esta classe define a arqui-
tetura do modelo. Ele inclui a extracao de caracteristicas do Wav2Vec2, seguida
por camadas lineares adicionais para processar as caracteristicas extraidas e fazer
previsoes. A arquitetura do modelo é definida em termos de operagoes matematicas,

como convolucoes, linearizagoes e ativagoes.

. Inicialize o otimizador e a fungdo de perda: O otimizador (como SGD ou

Adam) é usado para ajustar os pesos do modelo durante o treinamento, enquanto a
funcao de perda (como entropia cruzada) é usada para calcular a discrepancia entre

as previsoes do modelo e os rétulos verdadeiros.

Defina o nimero de épocas e o pardmetro de acumulagao de lote: As épocas
indicam quantas vezes o modelo passara por todo o conjunto de treinamento durante
o treinamento. O parametro de acumulacao de lote controla quantos gradientes sao
acumulados antes de atualizar os pesos do modelo, o que pode ajudar a estabilizar

o treinamento em GPUs com memoéria limitada.

Inicialize o melhor valor de perda de validagao: Este valor é usado para
comparar a perda de validacao atual com a melhor perda de validagao vista até
agora. Se a perda atual for menor, o modelo atual é salvo como o melhor modelo

até agora.

. Inicie o loop de treinamento e o loop de validacao para cada época: Os

loops de treinamento e validagao iteram sobre os dados de treinamento e validacao,

respectivamente, durante cada época.

Dentro do loop de treinamento: Para cada lote de dados, o modelo faz uma
previsao, calcula a perda, calcula os gradientes usando a retropropagacao e atualiza

os pesos do modelo usando o otimizador.

No loop de validagao: Para cada lote de dados de validacao, o modelo faz uma
previsao sem calcular gradientes, apenas para avaliar o desempenho do modelo. A

perda e a precisao sao calculadas para monitorar o desempenho do modelo.

Se a perda de validacao atual for menor que a melhor perda de vali-
dagao: O modelo atual ¢ salvo como o melhor modelo até agora, para ser usado

posteriormente para inferéncia.

Exiba a perda de validacao e precisao apds cada época: Isso fornece feedback

sobre o desempenho do modelo durante o treinamento.
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14.

15.

16.

17.

Compute a matriz de confusao para os dados de validagao: A matriz de
confusao mostra o nimero de previsoes corretas e incorretas para cada classe, per-

mitindo uma andlise mais detalhada do desempenho do modelo.

No loop de teste: O modelo ¢é avaliado nos dados de teste da mesma maneira que

nos dados de validagao, calculando a perda e a precisao.

Compute a matriz de confusao para os dados de teste: Isso fornece uma

avaliacao final do desempenho do modelo em dados nao vistos.

Exiba a perda e a precisao do teste: Isso fornece uma medida final do desem-

penho do modelo em um conjunto de dados independente.
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5 Aplicacao do Modelo e Analise dos Resul-

tados

Neste capitulo, serdo apresentados e discutidos os testes experimentais e os

resultados obtidos com a aplicacao da metodologia discutida no capitulo anterior.

5.1 Hiperparametros Utilizados

« Funcao de perda: Entropia Cruzada (Cross Entropy Loss)

A funcao de perda baseada na entropia cruzada é amplamente utilizada em pro-
blemas de classificacao, especialmente quando se lida com miltiplas classes. Esta
funcao mede a divergéncia entre as probabilidades previstas pelo modelo e as clas-
ses reais, penalizando previsoes incorretas de maneira significativa. Ao minimizar
a entropia cruzada, garantimos que o modelo aprenda a prever as classes corretas

com maior precisao.

« Otimizador: Stochastic Gradient Descent (SGD)

O Stochastic Gradient Descent (SGD) é um dos algoritmos de otimizagao mais uti-
lizados para treinamento de modelos de aprendizado de maquina. Ele atualiza os
pesos do modelo iterativamente usando pequenas amostras do conjunto de dados
(mini-batches) a cada iteragao, o que estabelece um compromisso entre complexi-

dade e desempenho de busca.

— Taxa de aprendizado (Ir): 0.001

A taxa de aprendizado deve ser escolhida de modo a permitir que se obtenha
uma adequada velocidade de convergéncia sem que se incorra em instabilidade
ou em excessivas flutuagoes estocasticas. Apos testes preliminares, chegou-se a

uma taxa de 0.001.

« Numero de épocas: 7

O numero de épocas indica quantas vezes o algoritmo percorre todo o conjunto de
dados de treinamento. Este niimero foi escolhido para equilibrar o tempo compu-
tacional de treinamento e o nivel de desempenho atingivel. Chegou-se a um total
de sete épocas, um valor relativamente pequeno, mas que permitiu a execucao de

testes de duracao factivel e a obtencao de resultados iniciais adequados.
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« Batch accumulation parameter: 3

O pardmetro de acumula¢ao de batches (batch accumulation parameter) de 3 é
usado para simular um tamanho de batch maior, acumulando gradientes ao longo
de varias iteragoes antes de atualizar os pesos do modelo. Isso é 1til em cenarios
onde a capacidade de memoéria é limitada, permitindo que o modelo aproveite os
beneficios de um tamanho de batch maior, como a suavizacao dos gradientes, sem

exigir uma grande quantidade de memoria por iteracao.

Esses hiperparametros foram selecionados para otimizar o processo de treinamento, ba-
lanceando a precisao e a eficiéncia do modelo, e garantindo que ele aprenda os padroes

dos dados de maneira eficaz sem overfitting.

5.2 Processo de Treinamento

O processo de treinamento foi realizado em ciclos (épocas), em que cada ite-

racao consistiu em:

1. Forward pass: As entradas sao passadas pelo modelo para obter as predicoes.

2. Calculo da perda: A perda entre as predi¢oes e os rotulos reais é calculada utili-

zando a funcao de perda CrossEntropyLoss.
3. Backward pass: A perda é retropropagada para atualizar os pesos do modelo.

4. Atualizacao de pesos: A cada acumulagao de 3 batches, os pesos do modelo sao

atualizados pelo otimizador.

5.3 Avaliacdo e Resultados

Durante a fase de avaliacdo, o modelo foi testado no conjunto de validagao,

calculando a perda de validagdo e a acuracia:

o Perda de Validagao: A média da perda calculada no conjunto de validagao.

o Acuracia de Validacao: A proporcao de predigoes corretas no conjunto de vali-

dacao.

O modelo com a menor perda de validagao foi salvo como o melhor modelo.
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5.4 Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdo é uma tabela que permite a visualizagdo do desem-
penho de um algoritmo de classificacao. Para classificacao binéria, cada coluna da matriz
representa as instancias de uma classe prevista, enquanto cada linha representa as instan-

cias de uma classe real (ou verdadeira).

No caso do presente trabalho, a matriz de confusdo é multiclasse, com trés
rotulos distintos. A tabela construida permite a visualizacao do desempenho de um algo-
ritmo de classificacdo ao disponibilizar uma visualizagdo com multiplas classes. Ao invés
de ter apenas duas dimensbes (positiva e negativa), a matriz terd uma dimensdo para
cada classe, tanto nas linhas quanto nas colunas. Levando em consideracao os rétulos

utilizados-homem, mulher e outro - a matriz de confusao possui a seguinte estrutura:

» Acertos: A diagonal principal da matriz (Homem-Homem, Mulher-Mulher, Outro-

Outro) indica o nimero de instdncias corretamente classificadas para cada classe.

o Erros: As células fora da diagonal principal indicam erros de classificacdo. Por
exemplo, a célula Homem-Mulher mostra quantas instancias da classe homem foram
incorretamente classificadas como mulher, e a célula Mulher-Outro mostra quantas

instancias da classe mulher foram incorretamente classificadas como outro.

A matriz de confusao foi utilizada para avaliar a performance do modelo nos
conjuntos de treinamento, teste e validacdo do presente trabalho. A direita, nas figuras
5.1, 5.2 e 5.3, esta disponivel uma escala de cores: quanto mais proximo se estiver do azul

escuro, maior sera a densidade de dados.

E possivel observar, na figura 5.1 ', que o modelo conseguiu separar bem as
classes entre homem e mulher ; entretanto, como existe a classe outro, ocorreram
muitos erros entre todas as classes, principalmente nas células Homem-Mulher e Mulher-

Homem.

L A matriz de confusdo contou todos os dados das 7 épocas de treinamento, o que nao é muito usual,

mas mostrou quantas vezes obteve-se o acerto na classe outro.
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Figura 5.1 — Matriz de Confusao das 7 épocas de treinamento
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Ja na figura 5.2, que representa a etapa de validagao, o caso mais expressivo

foi confundir a classe outro com a mulheres (célula Outro-Mulher), além de nenhum

acerto na classe outro. Apesar disso, manteve-se o cenario de clasificacdo mais precisa

para as classes homem e mulher.

female

True labels
male

8234

other
i

I
female

Figura 5.2 — Matriz de Confusao do conjunto de validagao
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Na etapa de teste do modelo, expresso na figura 5.3, houve maior confusao dos

rétulos homem com mulher e vice versa (células Homem-Mulher e Mulher-Homem),

como durante o treinamento; além disso, ndo houve acerto na classe outro (célula Outro-
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Outro).

Confusion Matrix

9 2000

female

1500

male
|

True labels

- 1000

- 500
11 23 0

ather
i

I 1 1
female male other
Predicted labels

Figura 5.3 — Matriz de Confusao do conjunto de teste

55 Curva ROC

A curva ROC (do inglés Receiver Operating Characteristic) foi utilizada para
avaliar a capacidade do modelo de distinguir entre as classes. A curva ROC é um gréfico
que ilustra o desempenho de um classificador binario conforme seu limiar de decisao é
alterado. Cada ponto na curva representa um par de valores (taxa de verdadeiros positivos,

taxa de falsos positivos) para um determinado limiar.

Para problemas multiclasse, como neste caso, foram geradas curvas ROC in-
dividuais para cada classe contra todas as outras (one-vs-rest). A érea sob a curva ROC
(AUC-ROC) foi calculada para quantificar a capacidade discriminatéria do modelo. Um
AUC de 1 indica um classificador perfeito, enquanto um AUC de 0.5 indica um classifi-

cador sem poder discriminatorio.

As curvas ROC das etapas de treinamento (figura 5.4) e validagao (figura 5.5)
foram de extrema importancia para o desenvolvimento do treinamento do modelo. Na
figura 5.4 obteve-se o melhor resultado da classe outro (AUC= 0.71), além de uma boa
resposta para as classes homem e mulher. Na figura 5.5, por outro lado, verifica-se
que o classificador nao conseguiu realizar a discriminacao da classe outro de maneira

adequada.
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Figura 5.4 — Curva ROC do treinamento
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Figura 5.5 — Curva ROC da validagao

J& na figura 5.6 (teste), com o reduzido campo amostral (4628 amostras),

nao foram obtidos bons resultados para a classe outro , mas, para as classes homem e

mulher, obteve-se boa precisao. Estes dados podem indicar que mesmo com pouco dados

no conjunto de teste, é possivel obter boa precisao para os casos binarios de género. Por
outro lado, o modelo nao conseguiu resultados satisfatorios com a classe outro, composta

por vozes nao binarias.
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Figura 5.6 — Curva ROC do teste

5.6 Analise de Reducdo de Dimensionalidade com t-SNE

Para visualizar a distribuicao das representagoes internas do modelo, utiliza-
mos o t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), uma técnica de redugao de
dimensionalidade que é particularmente 1til para visualizacao de dados de alta dimenséao.
O t-SNE projeta os dados em um espaco de duas ou trés dimensoes, mantendo a estrutura

das vizinhancas locais.

A seguir, apresentamos a visualizacao dos dados no espago bidimensional, onde

cada ponto representa uma amostra e a cor indica sua classe verdadeira.

E possivel observar, na figura 5.7 (etapa de treinamento), que as classes ho-
mem e mulher ficaram visivelmente separadas, que sao representadas pelas cores roxo
e verde, respectivamente; e a classe outro (representada pelos pontos amarelos) esta cen-
tralizada e sobreposta entre as duas classes, o que corrobora com a ideia de neutralidade
de género nesta classe e ajuda a compreender a dificuldade de classificacao verificada.
Observa-se, também, que hd um acumulo maior de dados da classe outro na borda su-
perior da imagem 5.7, o que sugere que a componente 2 influencia a percepcao de género

neutro. Essa etapa foi essencial para confirmar que o problema de classificacao era factivel.
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TSNE - Training Data
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Figura 5.7 — Visualizacdo t-SNE dos dados de treinamento

Na figura 5.8, que representa os dados da etapa de validacao, as amostras
da classe outro ficaram no extremo da classe das mulheres. Para tal comportamento,
mantém-se a hipétese de que as amostras da classe outro estao em um espectro mais
"feminino'da voz. As classes homem e mulher ficaram visivelmente separadas, assim
como nas figuras 5.7 (etapa de treinamento) e 5.9 (etapa de teste), que serd explicada a

seguir.
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TSNE - Validation Data
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TSNE - Test Data
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Figura 5.9 — Visualizacao t-SNE dos dados de teste
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6 Conclusao

Neste trabalho, realizou-se uma investigacao do problema de classificacdo de
género social a partir de padrdes de voz, abrangendo tanto referenciais tedricos quanto
um estudo experimental preliminar baseado em aprendizado de maquina. Nao obstante o
carater inicial do estudo, foi possivel chegar a conclusdes que nos parecem relevantes para

a compreensao do problema abordado em diferentes dimensoes.

Verificou-se que o modelo baseado no Wav2Vec2 se mostrou eficaz para a tarefa
de classificagao de vozes, principalmente no que diz respeito a vozes bindrias (homem e
mulher). No entanto, para o rétulo ‘outro’, parece-nos necessario realizar uma analise mais
aprofundada do desempenho de classificacao atingivel e buscar a andlise de um conjunto

mais amplo de arquiteturas e dados.

Por outro lado, a andlise das curvas ROC forneceu insights sobre a capaci-
dade do modelo em distinguir entre as diferentes classes, e sobre o carater peculiar da

classificacao da classe 'outro’ em comparacao com as outras duas.

A visualizagdo com t-SNE permitiu uma compreensao mais intuitiva de como
o modelo separa as diferentes classes em um espaco de caracteristicas visualizavel, o
que, principalmente no grafico do treinamento, mostrou a gradacao entre as classes e a
aproximacao entre os dados da classe "outro', o que é coerente com a questao central
do trabalho, as existéncia das "vozes subversivas'citadas no comego do trabalho, as quais
representam toda uma ontologia vocal nao binaria. Cada voz presente neste trabalho é
um som vivo e encarnado, a compreensao de suas realidades é um passo importante para
o mapeamento da existéncia de pessoas que nao estao coerentes com a binariedade de

género, tema que ¢é extremamente relevante para a fonoaudiologia e ciéncias humanas.

6.1 Perspectivas

O presente trabalho traz varias perspectivas de trabalhos futuros:

e Anailise do Potencial de Classificagao: Realizar uma investigagao estatistica
aprofundada sobre o potencial de discriminacao das classes de voz, com especial

atencao a classe ‘outro’.

e Aumento do Conjunto de Dados: Buscar a inclusao de mais dados para treina-

mento, validagao e teste, de modo a permitir a construgao de modelos mais robustos.
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« Experimentacao com Arquiteturas Diferentes: Testar um maior leque de ar-
quiteturas, abrangendo modelos de diversas inspiracoes e graus de flexibilidade.
Também parece interessante a ideia de testar modelos nebulosos (fuzzy) de modo a

incorporar pertinéncias nao-binarias e um maior escopo semantico.

» Filosofia do uso e construcao de inteligéncia artificial: Discutir e aprofundar
o conceito da "reprodutibilidade técnica da realidade'e das capacidades de proces-

samento dos modelos em um artigo cientifico.

» Criacao de banco de dados: Gravacao de uma base de vozes em portugués para
teste deste modelo e mesmo para abertura a comunidade académica para desenvol-

vimento da area de pesquisa.
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