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Resumo

Com as diversas avaliacoes formativas de fluéncia de leitura sendo cada vez mais utilizadas,
se faz necessdria uma automatizacao do processo a fim de diminuir os custos, sejam
de tempo ou de contratacao de pessoal especializado. Por mais que muitos trabalhos
automatizem o processo de avaliacao da fluéncia, geralmente avaliam apenas a acurdcia
e a velocidade na leitura, os quais sao dois dos trés aspectos que compoem a fluéncia na
leitura. A avaliacdo desses dois aspectos é o suficiente para avaliar a decodificacao das
palavras, mas nao a compreensao do texto. O terceiro aspecto, a prosodia, é componente
facilitador da compreensao leitora. A prosédia é composta por diversos componentes,
como entonacao, duracao, pausa de sentido e acentuacao. As pausas de sentido consistem
em momentos sem pronuncia durante a fala, responsaveis por auxiliar no significado do
que ¢é dito. O presente trabalho tem o objetivo de automatizar a avaliacao da pausa de
sentido. A avaliacdo da pausa de sentido pressupoe sua identificacao correta durante a
fala, o que nao é um processo trivial, dado que é necessaria a interpretacao de sinais de fala
de forma automatica, e a diferenciacao entre pausas que estejam relacionadas ao sentido
das que sejam uma decorréncia da leitura lenta. Para a avaliacao da proposta, foi utilizada
uma base de dados composta por dudios de 1 minuto de leitura de textos por criancas nos
primeiros anos de escolaridade. Os dudios foram fornecidos pela Funda¢ao CAEd/UFJF, o
qual é reconhecido pelo trabalho em avaliacao educacional. O presente trabalho contribui
para a literatura na medida em que nao foram encontrados trabalhos com o foco em avaliar
automaticamente o uso de pausa de sentidos na leitura na lingua portuguesa. Foi possivel
identificar de forma automatica as ocorréncias de pausas utilizando o modelo Wav2vec2.
Quanto a avaliagao automatica quanto ao respeito as pausas, foram testados 5 modelos
de classificacao e 8 features, sem verificacao de melhores parametros para os modelos. O
melhor resultado alcangou uma acurédcia de 69,5% para uma base desbalanceada de 859

audios, cujas avaliagoes manuais de referéncia podem conter erros.

Palavras-chave: Fluéncia, prosédia, compreensao, pausa, Wav2Vec2, classificagao.



Abstract

With the various formative evaluations of reading fluency being increasingly used, it is
necessary to automate the process in order to reduce costs, whether in terms of time or
hiring specialized personnel. As much as many studies automate the fluency assessment
process, they generally only assess reading accuracy and speed, which are two of the three
aspects that make up reading fluency. The assessment of these two aspects is enough
to assess word decoding, but not text comprehension. The third aspect, prosody, is a
component that facilitates reading comprehension. Prosody is composed of several com-
ponents, such as intonation, duration, pause of meaning and stress. Sense pauses consist
of moments without pronunciation during speech, responsible for helping in the meaning
of what is said. The present work aims to automate the evaluation of the pause in mea-
ning. The evaluation of the pause in meaning considered its correct identification during
speech, which is not a trivial process, given that it is necessary to interpret speech signals
automatically, and the differentiation between pauses that are related to the meaning of
those that are a as a result of slow reading. For the evaluation of the proposal, a database
composed of 1-minute audios of text reading by children in the first years of schooling
was used. The audios were provided by Fundagao CAEd/UFJF, which is recognized for
its work in educational evaluation. The present work contributes to the literature insofar
as no works were found that focused on automatically evaluating the use of pauses in me-
aning in reading in Portuguese. It was possible to automatically identify occurrences of
pauses using the Wav2vec2 model. As for the automatic evaluation regarding respect for
pauses, 5 classification models and 8 features were tested, without checking the best para-
meters for the models. The best result achieved an accuracy of 69.5% for an unbalanced

base of 859 audios, whose manual reference evaluations may contain errors.

Keywords: Fluency, prosody, comprehension, pause, Wav2Vec?2, classification.
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1 Introducao

As avaliacoes formativas com testes de fluéncia em leitura tém sido cada vez mais uti-
lizadas em estados e municipios brasileiros (SOUSA, 2014), porém, estes se mostram
custosos, pois demandam a contratacao de avaliadores humanos treinados (CARCHEDI,
BARRERE; SOUZA, 2021). Essas avaliagoes podem ser utilizadas para tomadas de
decisdao quanto a novas abordagens de ensino de acordo com o desempenho dos(as) alu-
nos(as), como Sousa (2014) fala sobre seu uso como “referéncia para iniciativas de gestao”.

Uma automatizagao de pelo menos parte do processo de avaliacao se faz necessaria
para que se possa reduzir os custos que a avaliagao demanda, e o tempo necessario para
se obter resultados (CARCHEDI; BARRERE; SOUZA, 2021). A automatizagdo pode
ser feita em relacao a diversos aspectos da fluéncia, pois as avaliacoes de fluéncia sao
compostas geralmente de trés aspectos: acuracia, velocidade e prosddia (BOLANOS et

al., 2013a; BOLANOS et al., 2013b; BENJAMIN et al., 2013).

1.1 Apresentacao do Tema

Tendo a prosddia como componente da fluéncia, ela tem sua importancia na avaliacao
completa da fluéncia. Além disso, um dos componentes que fazem parte do conceito de
prosédia, é a pausa de sentido, foco do presente trabalho.

De acordo com Godde, Bailly e Bosse (2019), muitos trabalhos que visam a criagao
de sistemas computacionais avaliadores de leitura tendem a focar apenas nos componentes
de acuracia e velocidade que compoem a fluéncia, contando o nimero de palavras lidas
pelo leitor, bem como a velocidade com que a leitura é realizada. Porém, avaliacoes feitas
com foco em apenas esses aspectos conseguem identificar a capacidade de se decodificar
palavras, mas nao de entender seus significados (GODDE; BAILLY; BOSSE, 2019). Isso
causa uma sub-representagao da fluéncia em leitura, de acordo com Bolanos et al. (2013a).
Assim, percebe-se a importancia da avaliacao da prosddia na avaliacao da fluéncia em

leitura, e assim, mostrando também a importancia da avaliacao das pausas de sentido,
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dado que compoem a prosddia.

1.2 Descricao do Problema

A avaliacao de prosddia traz diversas dificuldades pois é um conceito que integra diversos
componentes, cujos nomes variam nos trabalhos que os citam (PULIEZI; MALUF, 2014;
VEENENDAAL; GROEN; VERHOEVEN, 2015; BARBOSA, 2012), mas os conceitos se
interceptam. De acordo com Puliezi e Maluf (2014), os componentes da prosddia sao a
entonacao, acentuacao tonica, a duracao e a pausa.

A deteccao automatica da prosédia nao é uma tarefa trivial, pois a representacao
de eventos prosédicos de forma categérica possui ambiguidades (SRIDHAR; BANGA-
LORE; NARAYANAN;, 2008). Além disso, para avaliar a prosédia automaticamente, é
necessario que se tenha um modelo acustico adequado, como Yang et al. (2022) mostrou
em seu trabalho. Isso se deve ao fato de que os componentes da prosédia dependem de
caracteristicas acusticas da fala, entao é necessario que o modelo seja capaz de coletar as
caracteristicas acusticas do audio de forma correta. Isto que requer uma base de dados su-
ficientemente grande ou suficientemente especifica para que o modelo de reconhecimento
automatico consiga identificar o que foi dito de forma adequada.

Portanto, algumas questoes sao verificadas com o presente trabalho. Primeiro se
é possivel identificar as pausas de sentido na fala de forma automatica e confiavel. Isso
é importante pois para avaliar as pausas, primeiro deve-se identificd-las adequadamente.
Entao ao ter essas informagoes das pausas, € investigado o impacto delas para a avaliagao
de fluéncia na leitura. E por fim, é verificado se é possivel avaliar automaticamente o

respeito as pausas com base nessas informagoes.

1.3 Contextualizacao

Dos componentes da prosédia, a pausa se refere ao momento da fala em que nao ha
fonacao e pode ser classificada em pausa por falta de ar ou por fator significativo (PULI-
EZI; MALUF, 2014). Existem trabalhos que mostram a importéancia da prosédia para a

analise da fluéncia, pois mostram que a prosodia tem impacto na compreensao da leitura
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(BARROS, 2017; LOPES et al., 2015). A prosidia pode ser considerada como um indi-
cador de maior compreensao na leitura, bem como uma catalisadora disso (BENJAMIN;
SCHWANENFLUGEL, 2010). Na medida em que a leitura da crianga evolui ao ponto
de nao haver preocupacao com a decodificacao de palavras, ha maior atencao dela para a
prosédia e compreensao do texto a ser lido (BOLANOS et al., 2013a; SCHWANENFLU-
GEL; BENJAMIN, 2017; GODDE; BAILLY; BOSSE, 2019).

Com isso, como explicado em (BENJAMIN et al., 2013), a prosédia permite que
informagoes importantes do texto sejam guardadas na memoéria durante a leitura, frases
lidas com mais expressividade sao lembradas com facilidade por adultos e criancas. A
prosddia indica quais partes de uma redacao merecem mais atencao e ainda as medidas de
expressividade de criangas nas primeiras séries escolares ajudam a prever a compreensao de
texto das mesmas em anos posteriores (BOLANOS et al., 2013a; SCHWANENFLUGEL;
BENJAMIN, 2017).

1.4 Justificativa/Motivagao

Dada a prosddia como componente que compde a fluéncia em leitura (FERREIRA, 2009),
o presente trabalho se justifica na medida em que para um sistema que avalia fluéncia
em leitura esteja completo, se faz necessdria a avaliacao da prosddia na leitura. Logo,
identificar corretamente os componentes da prosddia, é importante para que todos os
aspectos da fluéncia sejam observados. O presente trabalho tem como objetivo identificar
e avaliar o uso de pausas de sentido em audios de leituras de estudantes do ensino bésico.

Dessa forma, o presente trabalho deve contribuir para uma complementacao da
avaliacao de leitura. Deve contribuir também como um estudo de abordagens para a
identificacao automatica de pausas de sentido, dado que no processo de descobrir a melhor

abordagem, diferentes abordagens foram testadas.

1.5 Objetivos

O trabalho tem como objetivo a identificagdo automética de pausas de sentido (com-

ponente da prosédia) presentes em dudios de leituras textuais feitas por criangas. A
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identificacao dessas pausas tem objetivos praticos e tedricos, dentre eles:

e Contribuir para uma melhor avaliagao automatica da qualidade de leitura de textos,

dado que a prosédia é componente facilitador da compreensao (BARROS, 2017).

e Investigar componentes acusticos presentes na fala que auxiliem na identificagao

automatica de pausas de sentido.

e Possibilitar a criagao de um algoritmo preciso utilizando um modelo actustico trei-

nado para portugués, para a identificacao de pausas de sentido durante a fala.

1.6 Metodologia

Para a identificacao adequada das pausas de sentido em audios de criancas, se faz ne-
cessario um modelo acustico bem treinado para conseguir reconhecer corretamente os
fones pronunciados. Dessa forma, o modelo ( Wav2vec2) utilizado foi treinado com uma
base suficientemente grande em leituras em portugués e se necessario, com acréscimo de
audios de criancas, para ser mais especifico, dado que as leituras das criancas tendem a
ter mais pausas e serem menos fluidas que as dos adultos.

O método pensado consiste em utilizar de anélises espectograficas utilizando
o Wav2Vec2, que é um modelo acustico pré-treinado para reconhecimento automéatico
de fala, o qual é utilizado por Yang et al. (2022) para auxiliar no reconhecimento de
pronuncias erradas.

A base disponivel para teste consiste de 50 mil audios de leituras textuais de
criangas, fornecidas pela Fundacdo CAEd/UFJF, mas foi utilizado um subconjunto me-
nor dessa base, composto de audios que contenham as informacoes de classificacao manual
quanto ao respeito as pausas para a comparacao com resultado automatico. O subcon-
junto também sé pode ter audios que tenham sido reconhecidos automaticamente pelo
Wav2vec2, de forma a ser possivel a extracao das pausas. Os dudios tém uma duracao
média de 1 minuto e fazem parte das leituras de um dos itens avaliativos de uma de
suas avaliacoes formativas ja realizadas em larga escala. Foi concedido também acesso ao

resultado da avaliacao manual de cada um dos audios. Dentre os diversos dados sobre
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a leitura de cada audio, ha uma classificagao binéaria sobre o dudio como um todo, para
dizer se a crianca obedeceu ou nao as pausas de sentido durante a leitura.

O objetivo é criar um algoritmo que utiliza as informagoes actsticas fornecidas
pelo modelo, para classificar o dudio de forma binaria, em presenca ou auséncia de uti-
lizacao correta de pausas na maior parte do tempo do audio.

O Wav2Vec2 foi utilizado para o processamento dos audios, de forma que foi
possivel obter uma matriz de probabilidades para cada letra das palavras esperadas de
serem lidas e o que foi de fato pronunciado no audio em cada momento do tempo.

Foi utilizada entao as informacgoes acusticas de cada frame do audio, para ali-
nhar o que foi dito com o texto esperado e identificar o inicio e o final de cada palavra
lida, de forma a identificar assim o siléncio entre cada leitura. Dessa forma, foi possivel
uma tomada de decisao sobre o daudio todo com base em todas as pausas reconhecidas

automaticamente.
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2 Fundamentacao Teodrica

Para entender melhor a necessidade da identificacao da pausa, como componente da
prosédia, no contexto de avaliacao da fluéncia, o presente capitulo trata de uma fun-
damentacao tedrica acerca do tema. Este capitulo estd dividido de forma que a secao
2.1 traz defini¢oes do termo prosddia de acordo com diferentes trabalhos, a secao 2.2 fala
sobre trabalhos que estudam a relacao da prosédia com a alfabetizagao. J& a secao 2.3,
explica os componentes que fazem parte da prosddia, enquanto a secao 2.4 estuda uti-
lizagoes da prosédia na educacao basica. a utilizacao de Inteligéncia Artificial na avaliacao

de prosddia, passando pela sua importancia na alfabetizagao e na fluéncia em leitura.

2.1 Definicao de prosddia

Um conceito importante a ser compreendido para este trabalho é o de “prosédia”.
O significado de prosddia, de acordo com o Dicionario Online de Portugues é “Parte da
gramatica normativa que trata da reta acentuacao dos vocabulos e, ainda, dos fenomenos
de entoacao” (PROSODIA, 2018), ou seja, prosédia tem relagdo com as propriedades
acusticas da fala, indicando que apenas o aspecto ortografico nao se faz suficiente para a
identificar.

No trabalho de Barbosa (2012), a prosédia é apresentada nos fatores linguisticos,
paralinguisticos e extralinguisticos, mas, para o presente trabalho, o importante é o as-
pecto linguistico do conceito. Na Linguistica entdao, de acordo com Barbosa (2012), a
prosédia estd relacionada ao “modo de falar” do que estd sendo dito. E possivel perceber
que o conceito apresentado carrega uma subjetividade, o que dificulta sua identificacao
automatica, pois é necessaria uma definicao mais concreta para que seja possivel saber
quais caracteristicas da fala devem ser observadas na identificacao da prosddia.

Ja de acordo com BARROS (2017), a prosddia “se caracteriza pelo uso apropriado
do fraseado e da expressividade para transmitir um significado ao longo de um texto”.

Essa definicao demonstra que a prosddia carrega uma intencao na fala, auxiliando na
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transmissao de seu significado. A prosddia é um conceito muito importante na medida
em que esta diretamente relacionada ao significado da frase pronunciada.

Em (PULIEZI; MALUF, 2014), por sua vez, é considerado que ler com prosddia, é
o mesmo que ler com expressao adequada, com ritmo e entonacao, de forma a possibilitar
a manutengao do significado. Puliezi e Maluf (2014) atrelam a prosddia a uma leitura boa
e nao simplesmente a caracteristicas da leitura. As autoras definem também a prosddia
como sendo a “musica da linguagem oral”. A definicao traz a ideia de que a prosddia é
composta por diferentes aspectos e também que estd fortemente ligada as caracteristicas
acusticas da fala.

As autoras em (VEENENDAAL; GROEN; VERHOEVEN, 2015) dizem que ler
com prosodia, faz com que a leitura em voz alta soe mais natural a partir do fraseamento
adequado, a utilizagdo de pausas, limites de palavras e frases e expressividade no geral.
A definicao apresentada por Veenendaal, Groen e Verhoeven (2015) é carregada de sub-
jetividade, assim como em (BARBOSA, 2012), e da integracao de diversos componentes.

Por mais que as defini¢oes variem entre autores, todos os trabalhos citados conti-
nuam apontando a prosddia como um conceito relacionado a uma leitura mais adequada,
que depende da interpretagao de informagoes presentes no sinal de fala e que é composta
por diversos componentes. Veenendaal, Groen e Verhoeven (2015) mostram que a prosodia
¢ composta por diversos componentes quando dizem que depende do fraseamento, pausas,
limites de palavras e frases, e expressividade no geral, por mais que expressividade seja
um conceito sinénimo a prosédia em trabalhos como (BOLANOS et al., 2013a).

Alguns trabalhos ainda apresentaram uma relacao entre fluéncia na leitura e
prosédia (VEENENDAAL; GROEN; VERHOEVEN, 2015; BARROS, 2017; PULIEZI;
MALUF, 2014). Todos esses trabalhos, colocam a prosédia como componente da fluéncia,
além de fator relacionado a compreensao. Isso reforca a importancia de se avaliar prosddia

no contexto de avaliacao de fluéncia na leitura.

2.2 Prosédia na alfabetizacao

Quanto a relacdo da prosédia com a alfabetizacao, Pardinho (2021) fala que criangas em

idade de 7 a 11 anos compreendem melhor o texto quando este traz variagao prosédica.
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Relaciona ainda alfabetizar a uma leitura que produz sentido, dizendo que a tnica ma-
neira de um texto produzir sentido, é se ele for lido com variacao prosédica adequada ao
contexto. Dessa forma, a autora caracteriza a prosédia como elemento fundamental no
processo de alfabetizacao.

Em (BARROS, 1994), também ¢é afirmado que a prosédia tem influéncia signifi-
cativa no sentido de um texto produzido oralmente. Afirma ainda que a prosédia é como
uma “chave de interpretacao” que o falante fornece ao interlocutor, de forma a guia-lo.
Quanto a alfabetizacao, a autora considera a prosédia como apropriada para aquisicao
da linguagem oral e escrita adequada, pois a prosddia tem também funcao de conexao de

elementos do texto, auxiliando na coesao textual, de acordo com Barros (1994).

2.3 Componentes que integram na prosodia

Conforme falado anteriormente, varios trabalhos dividem a prosdédia em componentes,
alguns até mesmo relacionam sua definicao ao bom emprego de seus componentes. Em
(BARBOSA, 2012), é afirmado que a prosédia esta ligada a diferentes elementos linguisticos
como “acento, fronteira de constituinte, énfase, entoagao e ritmo”.

Quanto aos componentes, Barbosa (2012) relaciona a “fronteira de constituinte”
ou “limite de constituinte”, a funcao de demarcacao da prosddia, em “silabas, palavras fo-
nologicas e grupos acentuais”. Diz ainda que a pausa durante a fala indica essas fronteiras
de constituinte.

Quanto a entoacao e ritmo, o autor diz que em uma perspectiva em que sao inde-
pendentes entre si, a entoacao “restringe-se a analise, ao longo do enunciado, das variagoes
de altura, ou seja, das sensagoes de grave e agudo”. Enquanto o ritmo “compreende as
variacoes de duracao percebida de unidades do tamanho da silaba ao longo do enunciado”.
Ou seja, a entoacao estd atrelada a variacoes de altura da fala e o ritmo as de duracao.

Com relagao ao acento frasal, ele diz que é “a indicacao da proeminéncia de um
elemento do enunciado, realizado em torno da silaba tonica ou lexicalmente acentuada’”.
E énfase ele diz ser a “proeminéncia manifesta de uma unidade linguistica com func¢ao de
insisténcia ou para chamar a atencao para uma informacao crucial, entre outras fungoes”.

Em (VEENENDAAL; GROEN; VERHOEVEN, 2015), a prosidia é relacionada
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a boa utilizacao de fraseamento, pausas, limites de palavras, limites de frases e expressi-
vidade. Mas quando sao citadas as caracteristicas prosodicas presentes na leitura de um
texto, as autoras falam em “pausas e frequéncia fundamental”.

“uma

Quanto a essas caracteristicas, a frequeéncia fundamental citada, remete a
das medidas mais importantes da andlise actstica e tem relacao direta com o comprimento,
tensao, rigidez e massa das pregas vocais e estas com a pressao subglética”, de acordo
com Braga, Oliveira e Sampaio (2009). Ou seja, é uma caracteristica relacionada ao
cumprimento de onda da fala.

Ja em (PULIEZI; MALUF, 2014), a prosédia é separada em 4 componentes,
definindo cada um deles. Os componentes sao a entonacao, a acentuacao tonica, duracao
e a pausa.

As autoras definem a entonacao como sendo a “frequéncia da fala”. De acordo
com elas, a entonacao indica se a frase esta perto de uma pausa ou de seu fim ou se ainda
continuara. Se a entonacao for crescente é porque a frase continuard, ja a decrescente
indica o contrario.

Quanto a acentuacao tonica, é a caracteristica que remete a tonicidade da palavra.
A duragao é caracterizada pelas autoras como o “tempo de articulacao de um som, silaba
ou enunciado e tem uma importancia fundamental no ritmo de cada lingua”. Quanto
mais rapida na leitura uma pessoa é, menor serd a duracao da prontncia das palavras.

A pausa é definida em (PULIEZI; MALUF, 2014) como sendo “uma unidade de
tempo onde nao ha fonacao”, isto é, um periodo de tempo em que nao ha prontncia
alguma. As autoras explicam que as pausas podem ser originadas pela falta de ar nos
pulmoes ou pelo fator significativo, que é o mais relevante para a prosddia. E dito também
que como as frases sao unidades de sentido, elas sao compostas por pequenas unidades de
sentido, que sao as palavras, as quais sao delimitadas por pausas.

Por mais que utilizem nomes diferentes para os componentes da prosddia, os sig-
nificados de seus componentes se interceptam. O que alguns autores chamam de “ritmo”,
outros chamam de “duragao”. O que alguns chamam de “entonacao”, outros chamam de
“frequéncia fundamental”. Sao nomes diferentes, mas remetem a um mesmo significado.

Como a prosodia abrange varios componentes, o presente trabalho tem como
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objetivo identificar de forma automatica a presenca de um dos aspectos que envolvem
a prosddia, a pausa de sentido, também chamada pelo Barbosa (2012) de “fronteira de

constituinte”.

2.4 Investigacoes de prosédia na educacao basica

Prosédia pode ser utilizado como um dos componentes avaliativos para avaliacao de leitura
em voz alta. Ha diversas formas de avaliar a prosédia durante a leitura, através da analise
de caracteristicas da leitura, como tom, expressao, separacao das frases. Ha também os
que avaliam a compreensao textual e relacionam com aspectos da leitura, como disting¢ao
de palavras simples e compostas de acordo com o sentido.

(FERREIRA, 2009) é um exemplo de trabalho que analisa tom e outras carac-
teristicas da fala. Ferreira (2009) avalia diversos aspectos na leitura com o objetivo de
avaliar a fluéncia em leitura em 142 alunos no final do 22 ano de escolaridade. Um dos
aspectos avaliados é a prosddia. Para isso, foram realizados dois estudos, o primeiro para
avaliar questoes “psicométricas (indice de dificuldade, poder discriminativo, fidelidade,
validade externa) e o segundo com finalidade de comparar a fluéncia de leitura dos alunos
com e sem Necessidades Educativas Especiais”. No segundo estudo, foi utilizado o texto
com as melhores qualidades psicométricas e depois foi feita a separagao dos resultados dos
com e sem NEE (Necessidades Educativas Especiais) em aspectos da fluéncia, que sao a
precisao, prosodia e velocidade.

Para avaliar a prosédia, avaliadores ouviram a leitura em voz alta de cada crianca
e fizeram observagoes. Segundo o autor, durante a leitura o avaliador foi instruido a
ouvir o tom, a expressao e a separacao de partes das frases. Alguns aspectos observados
durante a leitura foram a énfase vogal nas palavras necessarias, se a entoacao bate com a
pontuagao textual e a utilizagao de diferentes caracteristicas na leitura, como pontuagoes
e conjuncoes, para verificar se ocorreram pausas de maneira adequada. Foi verificado
entdo por Ferreira (2009) que o método de andlise da prosddia fez com que fosse possivel
distinguir o desempenho dos estudantes.

Ja em (FILIPE; VICENTE, 2010), a capacidade de segmentagao prosddica é utili-

zada para avaliar a compreensao e producgao sintatica de frases ambiguas, que basicamente
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consiste na capacidade de distingao de palavras simples e compostas e de desambiguacao
de palavras. Os teste foram feitos em 43 criancas do 1° ciclo do ensino bésico, 10 adultos e
12 criancas com sindrome de Asperger. Para o teste, foi utilizada a “prova de Segmentacao
do Profiling Elements of Prosodic Systems-Children”, de sigla PEPS-C, “adaptada para o
Portugués Europeu”. A prova é dividida em duas tarefas, a primeira avalia a capacidade
de distinguir entre palavras simples e palavras compostas, ao fazer o aplicante ver imagens
e pronunciar as palavras que as representam. Como exemplo de palavras a serem faladas
para representar as imagens apresentadas, Filipe e Vicente (2010) citam “porta, chaves
e leite” e “porta-chaves e leite”. A segunda tarefa verifica as capacidades de desambi-
guagao de palavras pelo sentido ao utilizar imagens com meias de varias cores (FILIPE;
VICENTE, 2010). Essa tarefa solicita que se escolha imagens de meias coloridas que cor-
responda a frase ouvida. A autora utiliza como exemplo as frases “meias pretas&verdes
e rosas” e “meias pretas e verdes&rosas”. Com esses testes, foi possivel analisar a relacao
entre idade e os resultados obtidos nos dois testes. Os resultados mostraram “ganhos de-
senvolvimentais na competéncia de segmentagao prosédica em funcao da idade” (FILIPE;
VICENTE, 2010), pois a competéncia prosodica de segmentacao ndo estd completamente
desenvolvida até os 11 anos de idade, mas os adultos a utilizam de forma eficaz (FILIPE;
VICENTE, 2010).

Em (PINTO; NAVAS, 2011), foi verificada a influéncia da leitura por meio de
programa de estimulacao de leitura, baseado em padroes de prosédia, como variacao de
entonacgao, duragao e aceleracao, no desempenho da fluéncia de leitura de 32 criancas no
quinto ano do Ensino Fundamental. O teste consistiu em leituras de textos e descricao
de uma imagem. O teste avaliou diversos aspectos na leitura, como: taxa de leitura,
velocidade de fala, compreensao de textos e adequagao da variagao da prosédia durante a
leitura. Apos a aplicacao do teste, as criangas participaram de um programa, no sentido de
planejamento, que estimula a leitura com énfase na prosédia. Esse programa é composto
por 5 sessoes de 15 minutos cada, realizadas uma vez por semana. Apods isso, o teste
foi realizado novamente para se verificar qual o desempenho obtido apds o estimulo do
programa. Os resultados mostraram que o desempenho melhorou apds a utilizacao do

programa, indicando a prosédia como elemento influenciador do desempenho em leitura
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como um todo.

Os resultados observados nos trabalhos apresentados (FILIPE; VICENTE, 2010;
FERREIRA, 2009; PINTO; NAVAS, 2011) mostram que a prosédia é um bom parametro
de analise de desempenho na leitura, que é parte importante do aprendizado e da melhoria
da leitura e que criangas em idades iniciais possuem dificuldade maior em sua utilizacao.
Tendo em vista que avaliagoes formativas podem ser utilizadas para tomadas de decisao
quanto a planejamentos de ensino, esses resultados reforcam a importancia da avaliacao

da prosédia em testes formativos principalmente nos primeiros anos de escolaridade.

2.5 Avaliacao de prosddia

H& também trabalhos em que o foco da avaliacao é a propria prosddia, como é o caso de
BARROS (2017), cuja definigao de prosddia ja foi citada anteriormente. FEsse trabalho
estuda a relacao entre compreensao leitora e prosddia em criancas. Nela, é definida de
forma resumida a compreensao leitora como “construcao de significados, por meio de
geracao de inferéncias, ao articular informacgoes explicitas no texto com o conhecimento
de mundo do leitor”.

Foram realizados dois estudos, o primeiro em 84 criancas do 3° ano do ensino
fundamental e com 40 alunos do 5° ano do ensino fundamental. Os alunos do 3° ano
tinham idades de 8 e 9 anos e os do 5° tinham idade de 10 e 11 anos. O segundo estudo
foi em 47 dos 84 alunos do 3° ano do ensino fundamental que participaram do primeiro
estudo.

O primeiro estudo tinha o objetivo de investigar a relacao entre compreensao
leitora e prosédia. Para realizar a analise de prosddia e compreensao, foi solicitada a
leitura em voz alta de um texto, e para a compreensao, foram realizadas perguntas acerca
do texto. A anélise da prosddia foi em relacao a expressao e volume, fraseado, suavidade
e ritmo. O segundo estudo teve foco maior na compreensao leitora e testou situacoes
de leitura (oral e silenciosa) e tipos de discurso (direto e indireto). Esses testes foram
feitos de forma a verificar se uma situagao ou outra iria causar um maior uso de recursos
prosédicos, podendo favorecer a compreensao leitora.

Dos seus estudos realizados em (BARROS, 2017), o primeiro mostrou que a
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relacao entre os dois conceitos se altera com o passar dos anos escolares, e o outro mostrou
que a prosddia é uma facilitadora da compreensao. A principal conclusao desse trabalho é
a de que “o efeito facilitador da prosddia para a compreensao s6 pode ocorrer quando uma
crianca ja domina a decodificacao e possui um nivel adequado de compreensao leitora”.

Esse resultado mostra a importancia da prosédia como método avaliativo de
fluéncia em leitura, dada a sua relagao com a compreensao leitora.

O trabalho (LOPES et al., 2015) verificou a evolu¢ao da compreensao da leitura
e da prosédia em 98 criancas entre o 2° e 32 ano de escolaridade. A evolucao foi verificada
em 4 momentos do tempo. Para avaliar a prosédia, foi utilizado um instrumento que
avalia a prosddia na leitura em voz alta, o “Multidimensional Fluency Scoring Guide”
(MFSG), que é uma escala que pode fornecer informagoes formativas para orientar a
instruc¢ao, bem como informagoes sumativas e foi apresentada em (RASINSKI, 2004). As
escalas sao utilizadas para avaliar a fluéncia do leitor em 4 dimensodes: expressao e volume,
fraseado, suavidade e ritmo. Segundo Rasinski (2004), as pontuagoes vao de 4 a 16 e,
geralmente, quando a pontuacao estd abaixo de 8, isso indica que a fluéncia pode ser
uma preocupagao. Pontuacoes de 8 ou acima indicam uma boa progressao na fluéncia.
Em (LOPES et al., 2015), foi observado que “todos os aspectos da prosédia evoluem
gradualmente do 2° para o 32 ano de escolaridade”. Além disso, foi notado que dos 4
momentos de analise de desempenho, a evolucao do primeiro para o segundo momento,
foi a menor. Os autores acreditam que isso se deve ao fato das criancas serem leitores
iniciantes, a maior parte dos seus esforcos mentais eram alocados a decodificacao.

Os autores concluiram entao que a prosodia deve ser tratada apds o nivel ne-
cessario de decodificagao ser atingido. Ainda, Lopes et al. (2015) concluiram que “os
resultados mostram que resultados elevados na prosédia estao associados a melhores re-
sultados na compreensao da leitura em qualquer dos momentos de avaliagao”. Todos os
trabalhos que verificaram a influéncia da prosédia na fluéncia ou na compreensao da lei-
tura observaram que ela tem um grande impacto no desempenho da qualidade de leitura.

Nao foram encontrados trabalhos que avaliam a utilizacao de pausas de sentido
durante a leitura, mas os trabalhos apresentados (BARROS, 2017; LOPES et al., 2015)

utilizaram da pausa como parte da avaliacao da prosddia, mostrando sua relevancia. As
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relagoes das pausas com a fluéncia em leitura sdo investigadas em (LOPES et al., 2015),
relacionando pausas mais longas a leitores menos fluentes. As pausas sao utilizadas por
BARROS (2017) como caracteristica da suavidade da leitura, utilizada na avaliacdo da
prosédia. Lopes et al. (2015) também utilizam a pausa na escala de suavidade que o MFSG
analisa. O presente trabalho pretende avaliar especificamente as pausas de sentido, de
forma automatica, dada a sua relacao com a fluéncia em leitura, como componente da

prosodia.

2.5.1 Uso de IA na avaliacao de prosddia

Dentro do contexto de processamento automatico de fala, a prosédia é muito utilizada
para auxiliar no processo de sintese de fala, que consiste em transformar um texto em uma
fala. Ha diversos trabalhos sobre sua utilizacao nesse sentido (JR et al., 2004; SKERRY-
RYAN et al., 2018; ZHANG; SONG; SONG, 2007). A prosédia tem sido utilizada como
tentativa de deixar a fala gerada a mais préxima da natural possivel. O presente trabalho
se propoe a trabalhar em um contexto inverso a sintese de fala, que é o reconhecimento
automatico de fala (ASR). Dentro desse contexto, foram encontrados poucos trabalhos,
como (SABU et al., 2017; SHAHNAWAZUDDIN et al., 2020; ANANTHAKRISHNAN;
NARAYANAN;, 2009). A utilizagao de prosédia em sistemas ASR com a finalidade de
avaliacdo da leitura é mais raro ainda. Shahnawazuddin et al. (2020), Ananthakrishnan
e Narayanan (2009) usam prosddia para aumentar o sistema ASR como meio para deixar
o sistema de reconhecimento de fala mais eficiente, mas apenas em (SABU et al., 2017)
ela é utilizada para avaliacao de fluéncia.

Em (SABU et al., 2017), ¢é feita uma avaliagao automética de fluéncia e acuracia
em segunda lingua de criancas. Para o reconhecimento de fala, os autores utilizam um
modelo de linguagem flexivel, juntamente a um modelo acistico baseado em uma rede
neural profunda, chamado de modo Tandem. Nesse modo, a rede neural funciona como
um extrator nao linear de caracteristicas do audio que alimenta um modelo GMM-HMM,
que é um modelo Gaussiano em conjunto com um modelo oculto de Markov. FEssas

caracteristicas sao combinadas a caracteristicas MFCC, convencionalmente usadas em

ASR.
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A pontuacao sobre prosédia é dada sobre estimativa de fraseado e predicao de
proeminéncia. Para a estimativa de fraseado, primeiro procurando leituras na forma de
lista, em que a leitura é pausada. Para isso, é observada na sentenca o niimero de pausas,
desvio padrao nas duragoes das pausas e duracao média da silaba, enquanto que para
palavras que nao sejam palavras finais de frase, é observada a duragao média da silaba e
o intervalo de altura. Caso nao seja uma leitura em forma de lista, é procurada a posicao
em que a fala recomega ou pausa é observada. A classificagao é dividida de forma que a
classificacao 3 é dada para os casos em que todas as pausas correspondem as esperadas, e
se o0 nimero de pausas for maior ou menor que o nimero esperado ou se a pausa estiver
na posicao errada, é dada a classificacao 2. Para a predicao de proemineéncia, é treinada
uma arvore de decisao, e se qualquer palavra em um enunciado for predita proeminente, é
classificado como 2 o enunciado. Se nenhuma palavra for encontrada proeminente em todo
o enunciado, o enunciado é marcado como classificacao 1. Esse método obteve resultados
razoaveis de acordo com os autores.

Mesmo nao havendo muitos trabalhos que utilizem prosodia no contexto de
ASR, os trabalhos apresentados mostraram como a prosddia influencia positivamente na
eficiéncia de um sistema ASR (ANANTHAKRISHNAN; NARAYANAN, 2009; SHAH-
NAWAZUDDIN et al., 2020; SABU et al., 2017).

2.6 Modelos de classificacao

Para o presente trabalho, alguns modelos de classificacao sao treinados e utilizados, os
quais sao explicados na presente secao. Foram utilizados 5 modelos, sendo eles o Random
Forest Classifier, Logistic Regression, Voting Classifier, XGBoost e MLP Classifier.

O Random Forest Classifier, de acordo com Pal (2005), consiste na utilizagao de
diversos classificadores de arvore de forma que cada classificador é gerado usando um vetor
aleatério amostrado independentemente da entrada. Cada arvore gerada entao contribui
com um voto unitario para a classe mais popular a fim de classificar o vetor de entrada.

Quanto ao Logistic Regression, como o proprio nome diz, é um tipo de regressao,
entdo é importante que se entenda o que é uma regressao primeiro. Em (CONNELLY,

2020), regressao linear é definida como um procedimento em que utiliza-se do valor de
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uma variavel para encontrar outra, de forma que se espere uma distribuicao normal da
variavel dependente e uma relacao linear entre as duas. A regressao logistica entao utiliza
variaveis independentes que podem ser nominais, ordinais, intervalos e até razoes para
predizer os valores de variaveis dependentes dicotomicas.

O Voting Classifier simplesmente retne diferentes predigoes de classificadores
para escolher a classe mais votada entre eles (EL-KENAWY et al., 2020). Neste caso
os classificadores utilizados foram o RFC, LR e o algoritmo de classificagao chamado
Gaussian Naive Bayes. Segundo Kamel, Abdulah e Al-Tuwaijari (2019), Naive Bayes
Classifier ¢ um classificador probabilistico simples, o qual utiliza da aplicagao do teorema
de Bayes, considerando cada variavel de atributo como variavel independente. O diferen-
cial do modelo utilizado é que ele considera que os dados estao seguindo uma distribuicao
Gaussiana.

Conforme explicado em (QIU et al., 2022), “Extreme gradient boosting (XGBoost)
¢ um algoritmo baseado em uma arvore de aumento de gradiente, que pode desempenhar
um papel poderoso no aprimoramento de gradiente”. Como o XGBoost é baseado na
teoria da arvore de classificagao e regressao, ele tende a ser um método eficaz para resolver
problemas de regressao e classificacao.

O MLP (Multi-layer Perceptron) ¢ um modelo de rede neural multi-camada do
tipo FeedFoward. O algoritmo usado pelo MLP possui duas fases, conforme abordado
em (WINDEATT, 2008). A primeira sendo uma simulagao direta para o padrao de
treinamento atual, permitindo o calculo do erro. A segunda calcula para cada peso na
rede, como uma pequena alteragao afetara a funcao de erro, de forma que o algoritmo

tenta chegar nos melhores pesos para classificar corretamente os dados.

2.7 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentadas definicoes acerca da prosédia, sua importancia como
componente da fluéncia e seus componentes. Através dessas caracterizacoes, foi mostrada
a relevancia de identificar e avaliar automaticamente um dos componentes que compoem
a prosodia, a pausa de sentido. O capitulo trouxe a utilizacao da prosddia no contexto

de avaliacao da leitura e na alfabetizagao, reiterando a influéncia da prosddia para uma
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avaliagado mais completa da fluéncia em leitura. A utilizacao de Inteligéncia Artificial para
avaliacao de prosodia se mostrou rara, o que contribui para a relevancia do trabalho, na
medida em que nao foram encontrados muitos trabalhos que utilizam de ASR para ava-
liacao da prosddia. O presente trabalho tem como objetivo encontrar a melhor abordagem
para identificar automaticamente as pausas de sentido na leitura de criancas em fase de

alfabetizacao, e utiliza-la como parte da avaliacao automatica da fluéncia em leitura.
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3 Trabalhos relacionados

Ha& diversas formas de analisar automaticamente a proséddia, e na literatura existem tra-
balhos que analisam essas possibilidades, seja com o objetivo de identificar caracteristicas
da leitura em voz alta, seja com o objetivo de avaliar a fluéncia em leitura e seus aspectos.
De acordo com Bolanos et al. (2013a), existem duas formas bem estabelecidas de avaliagao
de prosédia, também chamada de expressividade pelos autores.

A primeira forma é através de métricas, como a do NAEP, National Assessment
of Educational Progress, que é uma avaliacao nacional dos Estados Unidos, organizada
pelo National Center for Education Statistics (NCES), que calcula o conhecimento de
estudantes em diversas areas do conhecimento. O National Assessment of Educational
Progress of Oral Reading Fluency (NAEP ORF) (BENJAMIN et al., 2013; BERGNER;
DAVIER, 2019) é a avaliagao de leitura do NAEP. Ela avalia a fluéncia na leitura oral,
reconhecimento de palavras e decodificacao fonoldgica. Destas, a fluéncia na leitura oral
é a diretriz que mede, entre outras coisas, a expressividade.

A segunda forma bem estabelecida de analisar prosddia na leitura é por meio
de analises espectrograficas. Na pratica, isso se da por meio do entendimento de como
algumas medidas prosédicas, como variacao de frequéncia, tom, énfase e pausas no audio
examinado (BOLANOS et al., 2013a), se desenvolvem ao longo da leitura de uma pes-
soa. Essas propriedades sao obtidas por meio de features (em portugués, caracteristicas)
coletadas dos audios.

Nas secoes seguintes sao apresentados trabalhos com o objetivo de identificar
caracteristicas na fala na secao 3.1, e trabalhos com objetivo de avaliar a fluéncia em

leitura, na secao 3.2.

3.1 Identificacao de caracteristicas na leitura

A avaliagao de prosédia por meio de andalises espectrograficas pode ter diversas aborda-

gens, esta secao traz trabalhos que falam sobre algumas delas.
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Apesar de (ARANTES, 2011) nao ser um trabalho focado na avaliagao de leitura
de criangas, nele sao apresentados alguns algoritmos interessantes para a descricao de trés
caracteristicas prosodicas: duracao, frequéncia fundamental F(0, e énfase espectral. Os
algoritmos foram criados com auxilio de dados retirados do software Praat *.

O algoritmo de duragao descrito em (ARANTES, 2011) consiste em normalizar
o tempo do audio bruto por um z-score estendido, suavizar o contorno de duragao nor-
malizado por meio de uma funcao de média movel de 5 pontos e por fim detectar picos
de contorno de duracgao suavizada.

Para a frequéncia fundamental, sao apresentados dois algoritmos (ARANTES,

2011):

e Contornos normalizados temporalmente: Consiste em captar medidas F(0 em inter-
valos de andlise, como silabas, vogais, palavras ou frases, e compara-las por meio de

sobreposicao de curvas de forma a captar padroes prosddicos com isso.

e Deteccao de maximos e minimos: Localiza pontos maximos e minimos locais ou
globais do F0 ao longo do dudio. Pontos maximos e minimos do F0 indicam regioes

de crescimento e decrescimento da entonacao do leitor avaliado pelo algoritmo.

Por fim, o algoritmo desenvolvido para a analise da Enfase Espectral é calculada por
meio da diferenca da intensidade actustica total de um sinal com a intensidade acustica
do mesmo sinal, sendo este modificado por um filtro passa-baixas com limite de bandas
definido pela expressao 1.5F0.

O trabalho desenvolvido em (BAJO; FARRUS; WANNER, 2016) também utiliza
o Praat como software auxiliar para a andlise de prosddia. Nele é desenvolvido um es-
quema que auxilia na representacao acustica da prosddia, que consiste em um guia que
indica as situacoes em que deve-se marcar as frases prosddicas e as palavras proeminen-
tes dentro das frases prosddicas. As frases prosddicas sao definidas por Bajo, Farris e
Wanner (2016) como unidades prosédicas que formam uma unidade homogénea em ter-
mos de FO e curvas de intensidade. Bajo, Farris e Wanner (2016) fizeram também um
servico web chamado de “Prosody Tagger”, que recebe um texto no formato TextGrid e

um audio wav de entrada, entao retorna o texto marcado com tags nas frases prosodicas e

L(https:/ /www.fon.hum.uva.nl/praat/)
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nas palavras proeminentes de cada frase, com features acisticas do audio. Este trabalho
também nao tem como foco a avaliacao de leitura de criancas, mas é interessante analisar
os parametros utilizados por eles para classificar padroes de prosddia, ja que eles ajudam
no desenvolvimento de modelos de treinamento focados na analise de prosddia.

Em (TEIXEIRA; BARBOSA; RASO, ), Praat é utilizado também como ferra-
menta para extracao de parametros acusticos em cada fronteira prosodica, desde que tenha
sido indicada por no minimo 7 dos 14 anotadores chamados para segmentar 11 textos de
fala espontanea em trechos separados por fronteiras prosddicas identificadas e marcadas
pelos anotadores. Foram utilizados dois métodos de classificacao estatistica para “gerar
modelos com subconjuntos de parametros acusticos, que poderiam funcionar como predi-
tores de fronteiras prosédicas” (TEIXEIRA; BARBOSA; RASO, ). Para cada segmento
prosédico, sao extraidas 11 medidas actsticas globais e locais, essas medidas sao entao
passadas para dois modelos estatisticos de classificacao, o Random Forest (RF) e o Linear
Discriminant Analysis (LDA). Sao utilizados para “identificar a combinagao de medidas
que melhor explicam a segmentacao realizada pelos segmentadores perceptualmente”. Os
dois modelos consideram auséncia ou presenca de fronteira para fronteiras terminais e nao
terminais.

Ja (QIAN et al., 2010; SRIDHAR; BANGALORE; NARAYANAN, 2008) uti-
lizam um padrao de marcacao de eventos prosodicos chamado ToBI para deteccao de
quebras e acentos tonicos. As quebras indicam indices de disjungao entre cada par de
palavras, indices indo de 0 a 4, sendo 0 a auséncia de separacao, ou clitizacao, e 4 uma
pausa completa. (QIAN et al., 2010) a utilizam em um contexto de reconhecimento de
fala independente e dependente do falante. Utilizam o texto gerado para predizer rétulos
prosédicos e para detectar eventos prosodicos considerando também o sinal acistico. Ha
também casos como em (SRIDHAR; BANGALORE; NARAYANAN;, 2008) que utilizam
ToBI para criacao de um framework de marcacao automatica de prosddia baseada em
entropia maxima. A abordagem de maxima entropia oferecida por (SRIDHAR; BANGA-
LORE; NARAYANAN;, 2008) é capaz de modelar as incertezas em rétulos, o que segundo
o trabalho, auxilia na detec¢ao de prosddia dada a ambiguidade presente na representacao

de eventos prosodicos através de rotulos categoricos.
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3.2 Avaliacao de leitura

Em (BOLANOS et al., 2013a; BOLANOS et al., 2013b), a avaliagao do NAEP foi feita
por meio de features que serviram como referéncia para um sistema de aprendizado de
maquina. E importante ressaltar que a avaliacao do NAEP utilizada nesses trabalhos é
um pouco diferente da apresentada em (BENJAMIN et al., 2013), possuindo apenas 4
niveis de prosddia, o qual o autor relaciona com fluéncia: os niveis 1 e 2 indicam leitores
nao fluentes, enquanto os niveis 3 e 4 indicam leitores fluentes. As features prosédicas
tém grande influéncia nos niveis do NAEP, pois sao indicadores da fluéncia em leitura
(BOLANOS et al., 2013a). Por exemplo, de acordo com Bolafios et al. (2013a), as features
prosédicas P5, P6, P7 e P8, as quais sao relacionadas ao nimero e duragao das pausas,
estao ligadas ao comprimento dos agrupamentos de palavras, que desempenha um papel
importante na defini¢cao dos niveis do NAEP. Os autores relacionam as features ao que
estao ligadas e como isso impacta na fluéncia, para cada uma delas.

Em (BOLANOS et al., 2013a) é explorada uma abordagem de classificagao de lei-
tura por meio de um classificador Support Vector Machine (SVM). A avaliacao da fluéncia
em si se da por meio das caracteristicas do audio. Em (BOLANOS et al., 2013a), foram
determinadas diversas features representando diferentes propriedades a serem analisadas
em leituras. Cada feature recebeu um peso w; utilizado na funcao de decisao do SVM,
D(x) =w.x +b. As features utilizadas sdo divididas entre léxicas, mais relacionadas a
medidas de acurécia e velocidade de leitura, e prosédicas, mais relacionadas a medidas de
expressividade. As features léxicas e prosddicas, sendo as prosddicas as mais interessantes

ao presente trabalho, sao as seguintes:
e Features Léxicas:

— Palavras corretas por minuto (L1): Numero de palavras lidas corretamente em
um minuto. Expressa a taxa de leitura. A palavra é considerada errada quando

o reconhecedor nao a entende ou quando sao puladas;

— Palavras lidas por minuto (L2): Ndmero de palavras lidas em um minuto. Se

difere da L1 por contar o nimero de palavras reconhecidas no total;

— Numero de repetigdes (L3): Conta as palavras repetidas cuja repeticdo nao
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estd presente no texto lido pelo estudante. A maioria das repeti¢ées ocorreram
na escala de uma ou duas repeticoes. Uma repeticao diminui o NAEP de um
leitor dado que na maioria das vezes ela ocorre pois o estudante leu errado a

palavra e esta tentando corrigi-la ao repetir a leitura;

— Numero de trigram-backoffs (L4): Ocorre quando um leitor reconhece uma

palavra incorretamente ou insere uma palavra nova no texto;

— Variancia da taxa de leitura de sentengas (L5): Um bom leitor tem aproxi-
madamente a mesma velocidade de leitura para cada palavra em um texto.
Quando o leitor nao é bom, o tempo lendo cada palavra pode variar devido a
sua dificuldade, o que produz maior variancia na taxa de leitura da sentenca.
Existem trabalhos que associam esse fendmeno a dificuldade de reconhecimento

de algumas palavras.
o [eatures Prosddicas:

— P1: Diferenca entre o nimero de vezes que percebe-se uma pausa na leitura
em regioes do texto marcadas como “fim de frase” e o nimero de pontuacoes

presentes no texto que indicam “fim de frase”;

— P2: Diferenca entre o nimero de vezes que percebe-se uma pausa na leitura
em regioes do texto marcadas como “pontuacoes no meio da frase” e o nimero

de pontuacoes presentes no texto que indicam “pontuacoes no meio da frase”;

— P3: Tamanho médio de regioes silenciosas com o nimero de pontuacoes pre-

sentes no texto;

— P4: Diferenca entre o tamanho de regioes silenciosas motivadas por pontuacao
e entre regioes silenciosas no audio em geral. Essa métrica visa diferenciar

pausas de decodificagao e pausas de pontuacao;
— P5: Numero médio de palavras entre regioes silenciosas;
— P6: Numero de regioes silenciosas;

— P7: Duracao média de regides silenciosas;
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— P8: Duracao da maior regiao silenciosa. Regioes silenciosas longas podem

indicar tentativa de decodificacao de palavras;
— P9: Numero de pausas preenchidas;
— P10: Duragao média das pausas preenchidas;
— P11: Duracao da maior pausa preenchida;
— P12: Tamanho médio da duracao de proniuncia de uma silaba;
— P13: Tamanho méaximo da duragao de prontuncia de uma silaba;

— P14: Diferenca da média de tons de silabas destacadas das silabas nao desta-

cadas;

— P15: Diferenca da média de duragao de silabas destacadas das silabas nao

destacadas.

Essas features podem ser tteis para a avaliacao da prosddia como um todo em
um momento posterior, dado que é necessario que se tenha informacoes sobre as pausas
e palavras identificadas automaticamente no sinal de fala. O presente trabalho entao
contribui para uma avaliagdo parcial da prosddia, pois algumas features sao geradas a
partir da informacao das pausas.

Todos os proximos trabalhos abordados nesta se¢cao tém como foco a avaliacao de
leitura de criangas. Por exemplo, em (DUONG; MOSTOW; SITARAM, 2011), a avaliagao
de leitura é feita em cima de quatro aspectos: Expressividade, Fraseamento, Suavizagao e
Ritmo. As métricas foram calculadas a partir de duas features prosddicas e trés features

léxicas:
o Features Prosddicas:

— CRi: Calculada a partir dos contornos ritmicos da analise espectrograficas;

— CFi: Calculada a partir dos contornos de Tom, F0, da anélise espectrograficas;
e Features Léxicas:

— CWPM: Palavras lidas corretamente por minuto;

— IWPM: Palavras omitidas, lidas incorretamente e repetidas por minuto;
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— VPM: Vogais lidas por minuto;

Esse trabalho se aproxima do de Bolanos et al. (2013a) na medida em que também apre-
senta caracteristicas léxicas e prosddicas. As features prosédicas em questao sao obtidas
a partir da projecao do audio da leitura de criancas na leitura de adultos. As features
das leituras de adultos foram obtidas a partir de escalas multidimensionais (MDS) que
detectam padroes prosédicos dos dudios que analisa. A expressividade da leitura das
criancas ¢ medida de duas formas: a primeira a partir da similaridade da leitura de um
texto por um estudante com a leitura do mesmo texto por um adulto. A segunda trata-se
de um modelo generalizado, treinado a partir de leituras de adultos, que ajuda na ava-
liacao da leitura das criancas. O modelo foi baseado em modelos de duragao, frequéncia
fundamental (F0) e intensidade para mapear texto para prosddia, porém, foram usados
para avaliar a prosodia infantil ao invés de serem usados para prescrever um contorno
prosddico especifico.

Em (SABU; RAO, 2021), a avaliacao de prosédia se dd por medidas estatisticas
sobre quatro familias de features: frequéncia fundamental, intensidade, duracao e énfase
espectral. Essas features entao sao submetidas a florestas classificadoras aleatérias que

analisam a presenca de quebras de frases e palavras proeminentes nos dudios.

3.3 Consideracoes Finais

A Tabela 3.1 traz a relacao entre os trabalhos apresentados e pontos importantes para o
presente trabalho, de forma a auxiliar na andlise quanto as diferencas e semelhangas de
cada trabalho, inclusive com o presente trabalho, a fim de comparagdao e andlise dos
diferenciais de cada. Os trabalhos citados neste capitulo apresentaram formas de se
identificar caracteristicas da fala, assim como avaliar fluéncia e prosddia na leitura, seja
em leituras feitas por criancas ou nao. Mas nao foram encontrados trabalhos cujo objetivo
de analise tenha sido a pausa na leitura, apenas trabalhos que abordem ela como parte
da avaliacao da prosédia na leitura em voz alta. Nesse sentido, o presente trabalho
contribui para a literatura, pois pretende trazer um enfoque em um componente especifico

e importante da prosddia, a pausa de sentido.
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Tabela 3.1: Comparacao metodolégica dos trabalhos relacionados

Leitura | Avaliacao
Features Features Features Avaliagao das
Trabalho de da
léxicas | espectogréficas | prosédicas pausas de sentido

criangas | prosédia
Presente Trabalho - X X X - X
(ARANTES, 2011) - - X - - -
(BAJO; FARRUS; WANNER, 2016) - - X - X -
(TEIXEIRA, 2018) - - X - - -
(SRIDHAR; BANGALORE; NARAYANAN, 2008) - - X - X -
(BOLANOS et al., 2013a) X - X - X -
(DUONG; MOSTOW; SITARAM, 2011) X - X X X -
(SABU; RAO, 2021) - - X X X -
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4 Materiais e Métodos

O presente capitulo trata da composicao da base de dados usada para a realizacao dos ex-
perimentos e os métodos utilizados para avaliacao das informacoes dos audios disponiveis.
Os detalhes relacionados ao conjunto de dados utilizados sao abordados na segao 4.1, tra-
zendo desde a quantidade de dudios até as informagoes utilizadas de cada audio. A segao
4.2 apresenta detalhes quanto ao modelo de reconhecimento automético de fala (ASR)
utilizado para o reconhecimento automatico das leituras de cada audio. Por fim, a secao

4.3 apresenta o workflow com todas as etapas da realizacao dos experimentos.

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada no trabalho é composta por 1039 audios de leitura de texto em
voz alta realizadas por criancas em fase de alfabetizacao. A distribuicao de fluéncia e de
respeito as pausas de acordo com a avaliacao manual dessa base pode ser observada na
Tabela 4.1 e 4.2 respectivamente. Esse conjunto de dudios é uma amostra representativa
selecionada aleatoriamente de uma base de 55 mil dudios obtidos através de avaliagoes
de leitura realizadas pela Fundagao CAEd/UFJF, que consistem de leituras de voz alta
de criancas do Ensino Fundamental I, as quais foram instruidas a ler um texto narrativo
composto de 250 palavras. Durante as avaliacoes de leitura, foram gravados apenas o
primeiro minuto de leitura de cada audio, pois é o suficiente para uma avaliacao da
primeira impressao da leitura.

A amostra foi definida para representar a base original com 95% de grau de con-
fianca e 3% de margem de erro. Todos os dudios dessa base foram avaliados manualmente
por corretores especialistas em alfabetizacao. Para cada audio, os avaliadores informaram
a ultima palavra do texto lida pelo falante, quantidade de palavras lidas corretamente,
se a leitura como um todo respeitou ou nao as pausas, entre outras informacoes. Das
informagoes disponiveis para cada audio, nao foram passadas quaisquer informacoes a

respeito da criancga que esta lendo o texto.
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Para o presente trabalho, apenas a informagao quanto ao respeito ou nao das
pausas durante a leitura é importante, pois ela é utilizada para fins de comparacao dos
resultados automaticos. A quantidade total de dudios foi separada em duas bases: base de
investigacao e base de teste. A base de investigagao é composta por 79 dudios, divididos
entre leitores que respeitam a pausa (52 dudios) e que nao respeitam (27 audios), sendo
assim uma base desbalanceada, conforme mostrada na Tabela 4.3.

A escolha de uma base de investigacao foi feita para gerar estatisticas preliminares
sobre dados acusticos dos audios, sendo que a selegao desses 79 audios se deu pela escolha
de dudios cuja leitura foi totalmente certa de acordo com o reconhecimento automatico
da qualidade da leitura de cada palavra. Foi importante que a base de investigacao fosse
composta apenas de audios com leituras corretas para evitar problemas nas primeiras
analises das pausas por conta de alinhamentos equivocados. Ja a base de teste é composta
por 859 audios, que restaram da amostra de 1039 apds retirada dos audios sem pausa
alguma, distribuidos conforme observado na Tabela 4.4. Essa base foi utilizada para
testar o modelo com as melhores features observadas na base de investigagao. Para a
avaliacao das pausas de forma adequada apesar dos erros de leitura presentes na base de
teste, foi decidido que o alinhamento seria feito de forma a ignorar as leituras erradas,
considerando apenas pausas entre palavras lidas corretamente.

Tabela 4.1: Distribuicao de fluéncia da base de dudios

Fluéncia  Quantidade de audios

Fluentes 521
Disfluentes 518
Total 1039

Tabela 4.2: Distribuicao de respeito as pausas da base de audios

Respeito as pausas Quantidade de audios

Respeito 343

Desrespeito 696

Total 1039
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Tabela 4.3: Distribuicao de audios da base de investigacao

Respeito as pausas Quantidade de audios

Respeito 52
Desrespeito 27
Total 79

Tabela 4.4: Distribuicao de audios da base de teste

Respeito as pausas Quantidade de dudios

Respeito 289
Desrespeito 570
Total 859

4.2 Modelo ASR

Para a classificacao automatica em relagao ao respeito as pausas na leitura, é utilizado um
alinhamento com base no resultado de um sistema de reconhecimento automatico de fala
(ASR). ASR consiste na utilizacdo de inteligéncia artificial para gerar texto transcrito a
partir dos sinais sonoros de uma fala.

O modelo utilizado neste trabalho para o reconhecimento das falas dos audios
consiste em um ajuste fino (fine-tuning) do modelo Wav2Vec2, um modelo pré-treinado
para reconhecimento de fala, cujo framework pode ser observado na Figura 4.1.

Normalmente, os modelos ASR tendem a tentar identificar corretamente um sinal
de fala dentro do léxico de uma lingua, passando assim para texto. Mas o Wav2Vec2 tem
o diferencial de considerar o contexto em que o sinal de fala estd inserido, pois ele é
treinado “mascarando” (ocultando) um segundo de uma parte do dudio (5 segundos) e
tentando descobrir o que foi dito nesse segundo com base no contexto em volta. Assim,
o modelo gera uma representacao vetorial de cada sinal de fala, de forma a relacionar as
falas entre si e descobrir o que foi dito naquele segundo com base na transcricao do dudio

naquele momento.
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O fine-tuning utilizado no presente trabalho treinou o modelo para a tarefa de
reconhecimento de fala em lingua portuguesa. Por questoes de hardware limitado, foi
utilizado um modelo disponibilizado pela comunidade cientifica (JUNIOR, et al., 2021),
o qual foi treinado por 20 épocas com aproximadamente 290 horas de dudios na lingua
portuguesa acompanhados de suas transcrigoes. Apesar dos dudios serem de falantes
adultos, a base de treinamento se mostrou suficientemente grande para generalizar o

reconhecimento, sendo adequado também para o reconhecimento de falas de criangas.

Perda contrastante
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de contexto t
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Formadeonda Y

Figura 4.1: Ilustracao da estrutura do wav2vec?2 que aprende tanto representacgoes de fala
contextualizadas quanto um inventario de unidades de fala discretizadas.

Como o reconhecimento da fala é feito na ordem do texto esperado de ser lido, é
possivel relacionar as probabilidades de leitura de cada letra do texto de referéncia com
a qualidade da leitura definindo uma pontuacao a partir da probabilidade. Apds obter
o texto transcrito com base no audio de leitura textual e as pontuagoes de cada letra, é
realizado um alinhamento com o texto de referéncia, de forma a armazenar informacao da
qualidade de leitura de cada palavra e de cada letra, conseguindo definir automaticamente
se a palavra foi lida corretamente ou nao, a partir de um limiar. Essas informagcoes
entao sao passadas como entrada para o algoritmo que define as métricas usadas nos

experimentos apresentados no Capitulo 5.
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4.3 Fluxo de realizacao dos experimentos

O processo completo dos experimentos podem ser visualizados na Figura 4.2, em que é
apresentado um fluxograma de todo o processo, dividido em etapas. A primeira etapa con-
siste em selecionar os audios que participarao dos experimentos. Entao eles sao passados
juntamente com seus respectivos textos de referéncia para o sistema de reconhecimento
automatico de fala, de forma que o alinhador gera as probabilidades para cada letra do
texto de ter sido lida e os milissegundos de inicio e fim da leitura. As pausas identificadas
a partir do momento de inicio e fim da leitura de cada palavra entao sao tratadas de forma

a terem seus outliers removidos.

Textos de Remogao Divisao em
referéncia de outliers o K-folds i
- : Geracao de Treinamento e
Selegao de Pré-processamento
R Features para > teste de cada
audios ASR

cada audio modelo

Figura 4.2: Workflow dos experimentos realizados

Para cada audio sao geradas as features escolhidas para os testes e armazenado seu
resultado esperado de acordo com a classificacao manual, de forma a verificar o resultado.
A base com as métricas representado cada audio entao é dividida em 10 blocos, cada um
respeitando a distribuicao de classificacao da base de teste completa. Por fim, para cada
um dos blocos, os modelos sao treinados com 2/3 da quantidade de dudios e testados com
1/3 restante, de forma que a média das acurécias obtidas indica de forma mais confidvel o
desempenho de cada modelo, como forma de tratar qualquer impacto que a aleatoriedade

em que os audios sao separados possa causar.
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5 Experimentos

Com o objetivo de analisar as pausas dos audios da base de dados e verificar o estado dos
audios, sua distribuicao e métricas possiveis de serem utilizadas, foi feita uma anélise dos
dados extraidos da base de investigacao. Em um primeiro momento, o arquivo de saida
do reconhecimento automatico de fala e alinhamento dos dudios foi analisado a fim de
entender quais informagcoes poderiam ser utilizadas. Dos dados obtidos, foram utilizados
as informagoes sobre acerto na leitura de cada palavra, a classificacao da leitura quanto
a0 respeito as pausas e os tempos de inicio e fim da leitura de cada palavra, identificando
assim as pausas entre palavras lidas corretamente. Ao observar as classificagoes manuais
em relacao as pausas nos audios, também foi possivel perceber que o critério de classi-
ficacao do avaliador quanto ao respeito as pausas do texto como um todo é subjetiva, sem
qualquer critério quantitativo para classificar a leitura, o que implica em uma dificuldade
maior na classificacao automatica com alta taxa de acerto.

Apenas dados relacionados a descoberta das pausas se fez necessario, dado que o
objetivo final do trabalho é acertar o maximo possivel a classificacao da leitura da crianca,
entre as que respeitaram as pausas e as que nao as respeitaram. Mas para verificar a
relevancia do trabalho, primeiro foi analisado se o QPL (quantidade de palavras lidas)
que o corretor indicava para cada dudio, tinha alguma relacdo com sua classificacao de
respeito as pausas. Nao foram encontradas dependéncias entre as informacoes, conforme
observado na Figura 5.1, o que mostrou que nao ha forma de concluir a classificacao das
pausas utilizando alguma outra métrica fornecida.

Apoés descobrir a distribuigao dos dudios de acordo com sua classificagao e com
os resultados do ASR sobre qualidade da leitura, conforme mostradas nas Tabelas 4.1 e
4.2, foram analisadas as duracoes de cada tipo de pausa dos dudios. Ao analisé-las, foi
observada a existéncia de outliers e que sua presenca poderia atrapalhar a conclusao sobre
as melhores métricas, fazendo-se necessaria a sua retirada. Esses outliers nada mais sao
do que pausas normais durante a leitura que possuem duragao muito diferente da maioria,

o que pode prejudicar a média das pausas. Os outliers representam momentos em que
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a crianca demora mais para continuar a leitura, seja por uma respiracao mais cumprida,
por nervosismo por conta da avaliacao ou até duvida em relacao a prontincia. O problema
é que esse tipo de pausa muito diferente das demais na maioria das ocasioes nao é uma
pausa de sentido e sim de outro fator, o que foge do escopo a ser avaliado pelo trabalho, o
qual consiste na avaliacao quanto ao respeito as pausas de sentido durante a leitura. Isso

demonstra a necessidade de desconsideracao das pausas outliers.

Sim w T WU TR | T S S _— W W

RESPEITO_PALSAS

Nao
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Figura 5.1: Grafico de dispersao de valor do QPL para cada audio de acordo com sua
classificacao de respeito as pausas durante a leitura.

A fim de analisar com mais detalhes a presenca dos outliers e a relacao entre
os tipos de pausas em cada audio, foram gerados graficos de linha para cada um dos 79
audios, para verificar a relacao das duracoes das pausas em milissegundos ao longo do
audio. Um exemplo desse gréfico para um audio que respeitou as pausas com a presenca
de outliers pode ser observado na Figura 5.2, enquanto o mesmo audio sem a presenca de
outliers pode ser observado na Figura 5.3.

E possivel observar na Figura 5.2 que os outliers presentes nas pausas normais
ficam mais proximos da duracao das pausas de virgulas e de pontos, o que atrapalha na
classificacao com base nesses valores, dado que nao sao tao diferentes assim entre si. Apods
a retirada dos outliers, conforme apresentado na Figura 5.3, a discrepancia entre as pausas

normais e as pausas por pontuacao se tornou muito mais perceptivel, permitindo assim,
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a possibilidade da definicao de algum tipo de limiar ou critério de classificacao utilizando

a relacao entre os diferentes tipos de pausas.
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Figura 5.2: Grafico de linha com outliers de Duragao da pausa (ms) x Nimero da pausa

para um audio que respeitou as pausas de acordo com avaliador manual.
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Figura 5.3: Gréfico de linha sem outliers de Duragao da pausa (ms) x Numero da pausa

para um audio que respeitou as pausas de acordo com avaliador manual.
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Foram entao gerados boxplots sobre as pausas dos audios e sua classificagao quanto
ao respeito as pausas, com o objetivo de identificar diferencas entre as leituras que respei-
taram e as que nao respeitaram as pausas, demonstrando a possibilidade de encontrar um
padrao para classificacao. Um dos boxplots gerados, é apresentado na Figura 5.4, em que
é possivel observar o boxplot da razao das medianas das pausas de virgulas e de pontos
em relacao a mediana das pausas normais para cada audio. Foi utilizada a razao entre as
medianas pois é importante verificar a relacao entre as duragoes das pausas de virgulas e
de pontos quando comparadas com a duracao do restante das pausas durante a leitura,

dado que cada crianca tem sua velocidade de leitura.
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Figura 5.4: Gréfico de boxplot com as razoes das medianas de pausa de virgula e de ponto
com a mediana das pausas normais de cada audio.

Conforme observado na Figura 5.4, os bozplots laranjados se referem aos audios
cuja classificacao manual foi de que respeitaram as pausas, enquanto os azuis sao o
contrario. Eles foram gerados a partir das razoes entre cada mediana por tipo, com a
mediana das pausas normais. Por exemplo, no caso das pausas de pontos, a esquerda
na Figura 5.4, foi calculada a razao entre a mediana das pausas de ponto com a medi-
ana das pausas normais de seu respectivo audio, para cada um dos audios presentes na
base. Ao comparar os boxplots dos dois tipos de classificacao, é possivel perceber que a
mediana dos audios que respeitaram as pausas sao quase do mesmo valor que o terceiro
quartil dos que nao respeitaram. Ou seja, a possibilidade da existéncia de uma regra de

classificacao quanto ao respeito as pausas se mostra promissora, dado que ha diferenca no



5.1 Definigao das features 44

comportamento dos boxplots de classificagoes diferentes.

5.1 Definicao das features

Para utilizar de aprendizado de maquina e treinar diferentes modelos de classificacao dos
audios, se faz necessario que a maquina seja treinada com base em alguma ou algumas
informagcoes sobre cada audio. Essas informacoes extraidas dos audios, sao as métricas
ou features utilizadas como parametro para o treinamento da maquina responsavel por
classificar automaticamente os dudios. E importante que as métricas utilizadas consigam
representar bem os audios e permitir que a maquina consiga perceber algum padrao para
classificar corretamente os dudios. Todas as features criadas estao apresentadas na Tabela
5.1 com suas respectivas definigoes.

As features foram criadas também pois a Fundagdo CAEd/UFJF, responsavel
por disponibilizar os audios e suas avaliagbes manuais, nao possuem um padrao definido
ainda para a classificacao quanto ao respeito as pausas de sentido, sendo uma classificacao
mais subjetiva da percepcao do avaliador humano. A Fundacao CAEd/UFJF. Entao é
interessante que a Fundagao tenha informagoes mais granulares quanto as pausas dos
audios, de forma a ser possivel uma definicao de uma regra de classificacao com base nessas
informacoes, as quais sao as features criadas. Essa granularidade permite também uma
flexibilidade na definicao das regras de classificagao, podendo mudar a qualquer momento
de forma mais simples. A Fundacao ja possui a preferéncia a dados mais granulares, pois

as outras classificagoes de fluéncia utilizadas pela empresa ja dependem de dados mais

detalhados.
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Tabela 5.1: Definicao das features utilizadas para testar os modelos de classificagao

Feature Definicao
Foed Medianas das pausas de cada audio
Frean Médias das pausas de cada audio
me Fmed U Fmean
Diferenca das medianas das pausas de virgula e
Fmed,d
ponto com a mediana das pausas normais
Diferenca das médias das pausas de virgula e
Fmean,d
ponto com a média das pausas normais
me,d Fmed,d ) Fmean,d
Razao das medianas das pausas de virgula e
Fmed,r
ponto com a mediana das pausas normais
Razao das médias das pausas de virgula e
Fmean:f
ponto com a média das pausas normais
me,r Fmed,r U Fmean,r
Diferenca da mediana das virgulas e o
Fd,qZU,an
terceiro quartil das pausas normais
Razao da mediana das virgulas e o
Fr,q2v,q3n
terceiro quartil das pausas normais
Diferenca da mediana dos pontos e o
Fd,q2p,q3n
terceiro quartil das pausas normais
Razao da mediana dos pontos e o
FT,qu,q?m
terceiro quartil das pausas normais
Fd,q2vp,q3n Fd,q2v,q3n U Fd,qu,an
Fr,q2vp,q3n Fr,q2v,q3n U Fr,qu,qZSn
Fall,r me,r U Fr,q2vp,q3n
Fall,d me,d U Fd,q2vp,q3n
Fau Faur U Fana

As métricas devem ser valores que representem o dudio como um todo, pois a
classificacdo que a maquina terd de fazer sera sobre o audio inteiro. Portanto, foram

utilizadas features como o valor da mediana das pausas (Fj.eq), suas médias (Fiuean),
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entre outras, conforme observado na Tabela 5.1.

Levando em consideracao que os ritmos e velocidade de leitura variam em cada
audio, foram definidas também métricas que consideram comparagoes entre as pausas de
pontuagoes e as pausas normais do mesmo audio. Uma das métricas criadas pensando em
avaliar essa relacao, foi a diferenca entre as medianas das pausas de virgulas e de pontos
com a das pausas normais (Feq, ).

Dada a quantidade de experimento e a necessidade de informagoes uteis e de dife-
rentes tipos para que a maquina consiga descobrir como relaciona-las e classificar o audio
com base nelas, foram consideradas para os testes com a base de teste apenas as features
que sao a uniao de outras features, o que significa que elas contém as informacgoes pre-
sentes nas features que as compoem. Como por exemplo a Fa q2vp_qan, Fau a, entre outras,

totalizando 8 métricas, como é possivel observar na Tabela 5.2, na secao de Resultados.

5.2 Resultados

Para realizar os experimentos, foi utilizado o método de divisao da base de teste (definida
na Tabela 4.4) chamado de Stratified KFold, em que a base é dividida em partes chamadas
de folds de forma a manter a distribuicao dos audios de acordo com a classificacao. Para
cada fold, é usado um método de divisao entre base de treino e de teste, de forma que o
modelo de classificacao é treinado com a base de treino do respectivo fold e entao tem
sua acuracia testada usando a base de teste equivalente.

Quanto aos modelos de classificacao utilizados, foram realizados experimentos
com o Random Forest Classifier (RFC), Logistic Regression (LR), Voting Classifier (VC),
XGBoost (XGB) e MLP Classifier (MLP). O VC utilizou como classificadores o RFC, LR e
o Gaussian Naive Bayes, conforme explicado no Capitulo de Fundamentacao Tedrica. Dos
classificadores utilizados, o iinico com nenhuma mudanca nos parametros foi o Gaussian
Naive Bayes, por isso sua auséncia na Tabela 5.2, a qual é responsavel por mostrar os
parametros utilizados para cada modelo. E importante que se entenda que os parametros
foram definidos de forma arbitraria com base em alguns resultados obtidos com a base
de investigacao, exceto o parametro ”solver“ que foi escolhido o recomendado para bases

maiores. Como a distribuicao e comportamento da base de investigagao difere da base de
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teste, é provavel que existam parametros mais adequados para a base de teste.

Os resultados quanto a acuracia maxima obtida para cada modelo em cada uma

das features testadas estao evidenciados na Tabela 5.3. O resultado é em relacao a acurécia

maxima pois sao obtidas varias acuracias, uma para cada um dos folds usados para treinar

e testar os modelos. Entao a acuracia méaxima significa o fold em que o modelo foi melhor

treinado e obteve os melhores resultados.

Tabela 5.2: Parametros utilizados nos experimentos para cada um dos modelos

Modelos Parametros
n_estimetors max_features max_depth
Random Forest Classifier 1200 7sqrt ¢ 540
multi_class solver max_iter
Logistic Regression "ovr“ 7saga“ 500
voting n_jobs
Voting Classifier ”soft « 8
objective
XGBoost ”binary:logistic“
activation solver max_iter
MLP Classifier "relu“ 7adam* 800

Tabela 5.3: Resultados de acurdcia média com desvio padrao dos experimentos utilizando
8 features e 5 modelos de classificacao com a base de teste

Feature

RandomForest

Classifier

Logistic

Regressor

Voting

Classifier

XGBoost

MLP

Classifier

Frm
me,d
Frmr

Fd,q2vp,q3n
Fr_g20p_g3n
Fauq

Fall,r

Fa

67,7% =+ 3,2%
67,5% =+ 4, 4%
67,2% =+ 3,4%
64,1% =+ 2,6%
66,9% =+ 2,8%
66,6% =+ 3,2%
66,8% =+ 2, 7%

68,6% =+ 2,3%

67,3% + 2, 5%
63,6% + 3,7%
67,5% + 3,6%
64,1% + 3,8%
66,5% =+ 4,0%
65,8% + 2,9%
66, 7% + 3,0%
65,9% + 2, 9%

67,8% =+ 5,2%
67,6% + 3,7%
67,8% =+ 3,1%
66,0% =+ 4,2%
68,0% =+ 2,6%
68,5% + 4,3%
67,8% +2,1%

67,3% +4,2%

68,5% + 3,8%
68,2% + 4,0%
67,1% =+ 3,4%
66,7% =+ 3,6%
69,4% + 3,6%
65,9% =+ 4, 7%
67,8% =+ 3,5%
67,2% =+ 3,1%

66,6% =+ 3,3%
65,0% =+ 3,5%
69,0% + 5,0%
69,5% + 3,4%
68,5% =+ 3,7%
67,1% =+ 4,6%
69,2% =+ 3,9%

67,4% £+ 3,5%
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Para os experimentos com a base de teste, diferentemente da base de investigacao,
ocorreram leituras erradas nos audios, entao para que o alinhamento permanecesse correto
na analise das pausas, foram consideradas apenas as pausas que ocorreram entre duas
palavras lidas corretamente. Isso fez com que os resultados dos experimentos mostrados na
Tabela 5.3 nao obtivessem resultados tao bons quando comparados a base de investigacao,
em que no melhor dos modelos, foi obtida uma acurdcia média de 81% mesmo com uma
quantidade baixa de audios. Enquanto na base de teste, o melhor modelo se mostrou
ser o MLPClassifier em que obteve uma acurdcia média de 69,5% =+ 3,4% para a feature
Fy g20p.q3n- Vale destacar que o modelo que obteve a melhor acurdcia por fold foi o
MLPClassifier com a feature F,,, .., cuja acurdcia maxima alcancou 77,9%.

Apoés investigacao da execucao do algoritmo que seleciona as pausas utilizadas
para definir as features de cada audio, foi observado que houveram dudios em que nao
ocorreram pausa de virgula e/ou de ponto por considerar apenas as pausas entre leituras
corretas. Como sao criancas em fase de alfabetizacao, a leitura incorreta é frequente, o que
fez com que muitas pausas fossem desconsideradas. Essas situacoes de falta de algum tipo
de pausa ou de ambos somaram-se em 356 audios, equivalendo a aproximadamente 42%
do total da base de teste. Com a quantidade de dudios em que isso ocorreu, o treinamento
da maquina pode ter ficado prejudicado e inadequado, dado que depende das métricas
passadas como parametros, as quais em sua maioria se tornam invélidas durante situagoes
em que nao ha todos os tipos de pausas. Com o treinamento prejudicado, as predigoes de
classificacao também possuem mais chance de estarem equivocadas.

Na Figura 5.5 é apresentada a matriz de confusao do melhor resultado obtido
durante os testes com as 10 partes da base de teste (folds). A matriz diz respeito ao
resultado obtido pelo modelo MLPClassifier utilizando a feature F,,,,., que apesar de
nao ter obtido a melhor acurdcia média, obteve a melhor acurdcia méaxima, de 77,9%. E
possivel observar que o modelo tem uma dificuldade maior em classificar corretamente os
casos em que a leitura respeitou as pausas de sentido, cujas precisao e revocacao foram de,
respectivamente, 71% e 59%. A precisao diz respeito a quantas predicoes o modelo acertou
dentre todas as classificagoes de classe Positiva que fez, que no caso ¢é a classe das leituras

que respeitaram as pausas. Enquanto a revocacao diz respeito a quantas classificagoes
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o modelo acertou dentre todas as situagoes em que o valor esperado pertence a classe
Positiva. Apesar da acuracia nao ter atingido o resultado esperado, o mais preocupante é
a revocacao no momento, dado que é a situagao com maior taxa de erro e que diz respeito

as leituras esperadas de serem classificadas como as que respeitaram as pausas.

predicted label

true label

Figura 5.5: Matriz de confusao para o melhor caso - modelo MLPClassifier e feature
me,r

Independentemente dos resultados, a revocacao se mostra mais importante para
o problema que a precisao, na medida em que compara os acertos com apenas valores
esperados de classe Positiva, enquanto a precisao considera os acertos dentro da propria
classificacao como pertencente a classe Positiva. Isso mostra ainda mais a importancia dos
proximos passos estarem voltados para a melhora na classificacao do conjunto de audios
cujas leituras respeitaram as pausas.

Como falado anteriormente, as pausas de sentido compoem a prosddia, que por
sua vez, faz parte do conceito de fluéncia em leitura, de forma que ao avaliar corretamente
as pausas de sentido, indiretamente a avaliagao da fluéncia se torna mais completa. Os
resultados obtidos durante o teste, apesar de nao alcangarem o esperado em um primeiro
momento, se mostrou promissor para a avaliagdo nos casos em que o audio foi avaliado
como desrespeito as pausas, dado que o modelo acertou 88% desses casos. Com o objetivo
de automatizar o processo, a avaliagao deve ser o mais confiavel possivel. Como préoximos
passos entao, o ideal é melhorar a classificacao automaética para os casos de respeito as
pausas e deixar o modelo o mais confiavel possivel.

A utilizacao do classificador na pratica nao irda gerar gasto a mais de proces-
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samento, pois as pausas sao retiradas do resultado de um alinhamento automatico ja
realizado previamente. Mas para que o classificador consiga cumprir o objetivo de pou-
par tempo na avaliagao das leituras, se faz importante tentar descobrir caracteristicas em
comum entre os audios cuja classificacao foi errada. Assim, sendo possivel dizer quais
classificacoes sao confidveis e quais nao, para evitar avaliar manualmente uma avaliacao
correta ja realizada de forma automatica.

Uma outra possibilidade de melhoria dos resultados pensada foi a filtragem dos
audios utilizados na base teste, retirando os audios que nao possuam um minimo de
pausas de virgula e de pontos. Isso foi feito a fim de verificar se ha alguma melhora
no resultado ao ter uma quantidade maior de pausas de virgula e ponto. Entao para
testar a solucao, foram filtrados os dudios de acordo com uma combinagao de quantidades
minimas de pausas por tipo que devem estar presentes em cada dudio. As combinacoes
variaram entre ter pelo menos 1 pausa de virgula presente a ter pelo menos 5 pausas de
virgula presentes e de forma andloga foi feita para as pausas de ponto. Foram gerados
entao 25 combinacoes diferentes de minimos de pausas nos audios, conforme apresentada
na Tabela 5.4, nomeadas de forma que o nimero antes da letra ”v* significa o minimo
de pausas de virgula e o nimero antes da letra "p“ o de pausas de ponto. Por exemplo,
lv_1p significa que os dudios continham no minimo uma pausa de virgula e uma de ponto
presentes, ja 2v_3p significa que serao desconsiderados os audios com uma quantidade de
pausas de virgula menor que 2 e de pausas de ponto menor que 3. As combinagoes foram
usados para testar novamente as 8 features criadas para cada um dos modelos utilizados,

de forma a ter um total de 1000 experimentos realizados.
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Tabela 5.4: Distribuicao de quantidade de audios por combinacao de filtros

Audios que Audios que
Combinacgao Total

Respeitam pausas Desrespeitam pausas

lv_1p 254 249 503
1lv_2p 249 238 487
1lv_3p 247 226 473
lv4p 245 221 466
lv_5p 244 216 460
20_1p 224 202 426
2v_2p 224 201 425
2v_3p 223 200 423
2v_4p 221 196 417
2v_5p 220 191 411
3v_1p 195 163 358
3v_2p 195 163 358
3v_3p 195 163 358
3v.dp 193 163 356
3v_5p 192 160 352
4v_1p 121 98 219
4v_2p 121 98 219
4v_3p 121 98 219
4v_4p 121 98 219
4v_5p 121 97 218
Sv_lp 50 44 94
ov_2p 50 44 94
5v_3p 50 44 94
5v_4dp 50 44 94

5v_5p 50 44 94
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Tabela 5.5: Melhores resultados de acurdcia nos experimentos

Modelo Combinagao  feature Acurdcia
Média
Logistic Regression 4v_5p Frm.d 60.1%
Logistic Regression 4v_5p Fy q2op_q3n 59,2%
Logistic Regression 4v_3p Fy q20p_g3n 58.5%
Logistic Regression 4v_4p Fy_q20p.g3n 58,5%
Logistic Regression 4v_1p Fy g20p.q3n 58,5%
Logistic Regression 4v_2p Fy g20p_g3n 58,5%
Voting Classifier 3v_4p Fuid 58.4%
XGBoost 4v_5p Fr g20p.g3n 58.3%

Os experimentos mostraram que o modelo que obteve os melhores resultados foi
o Logistic Regression, com as 6 melhores acuracias encontradas, todas acima de 58% de
acuracia média, conforme observado na Tabela 5.5. O restante das informagoes quanto
as acuracias médias obtidas em cada um dos 200 experimentos para os 5 modelos usados
podem ser observados nas tabelas presentes no Apéndice A. O melhor resultado obtido
nesses 1000 experimentos, mostrado na Tabela 5.5 foi gerado com o modelo Logistic
Regression, para a feature F,, 4 € com a combinacao de filtros 4v_5p, conseguindo uma
acurdcia média de 60,1%.

O resultado se mostrou pior do que o encontrado sem a utilizagao desses filtros,
de forma a eliminar uma das possiveis solucoes pensadas para o problema. Também foi
possivel observar nos resultados no Apéndice A que nao houve relacao direta entre o
aumento das pausas das combinagoes e a acurédcia obtida, dado que houveram diversos
casos em que para uma mesma feature e modelo, combinagoes com quantidade de pausas
menores alcancaram acuracias maiores.

Esse resultado evidencia também a possibilidade de que as features nao sejam
tao representativas quanto previamente pensado para o problema. Contudo, é impor-
tante notar que ha formas de se melhorar o resultado, seja com novas features, com novos
parametros para treinamento dos classificadores ou até mesmo a utilizacao de novos clas-

sificadores.
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6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O trabalho teve como objetivo a identificacao automatica das pausas de leitura e o estudo
de abordagens capazes de classificar automaticamente o respeito as pausas durante a
leitura. Foram apresentados os conceitos relacionados a avaliacao da fluéncia, proséddia e
seus componentes, sendo a pausa um deles, reforcando a importancia do trabalho para a
realizacao de uma avaliagao da leitura mais completa.

Para a realizagao do trabalho, foram selecionados dudios de 1 minuto de leitura
em voz alta de criancas em fase de alfabetizacao, dividindo-os em 79 audios para base de
investigacao e 859 para base de teste. A base de investigacao foi utilizada para definir
as melhores métricas e parametros dos modelos de classificacao para o teste com a base
maior de teste. Os audios foram classificados manualmente por avaliadores treinados pela
Fundag¢ao CAEd/UFJF, a qual forneceu os dudios para realizagao dos experimentos. Uma
das informacoes obtidas através da avaliacao manual de um determinado audio é quanto
a0 seu respeito as pausas de sentido durante a leitura toda, indicando se as pausas foram
respeitadas ou nao.

Durante os experimentos, foram criadas 8 features para representar os audios e
serem utilizadas no treinamento de modelos de aprendizado de méaquinas para classificar
automaticamente os dudios quanto ao respeito as pausas. Todas as features utilizavam
dados das pausas e seus tipos, separados entre as normais e as de virgula e de ponto, as
quais se esperavam duragoes maiores que o resto das pausas durante a leitura. A feature
que obteve o melhor resultado para o melhor modelo foi a F,,, ., cujas informagoes
passadas sao a razao entre a mediana das pausas de virgula e de ponto com a mediana
das pausas normais.

Os modelos treinados para classificagao tiveram os principais parametros testa-
dos com diferentes valores, apesar de ainda terem muitos parametros possiveis de serem
verificados devido ao tempo demandado para os testes. Uma tarefa futura é testar mais
variacoes de parametros para treinar o modelo de forma a encontrar a combinac¢ao mais

adequada para esse tipo e quantidade de dados. Os modelos utilizados consistiram no Ran-
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dom Forest Classifier, Logistic Regression, Voting Classifier, XGBoost e MLP Classifier,
o ultimo sendo o que obteve o melhor resultado dentre os testados, com 69,5% =+ 3, 4%
de acuracia.

Apesar da identificacao das pausas ter sido correta, a sua classificagao automatica
nao obteve resultado igualmente satisfatério, tendo obtido acurdcia maxima menor que a
média obtida no melhor resultado da base de investigacao. Em um primeiro momento,
esperava-se que uma base maior gerasse o treinamento de modelos mais capazes de clas-
sificar adequadamente os audios.

Ocorre que para a base de investigacao, apenas os melhores audios foram selecio-
nados, sem um unico erro durante a leitura, sobrando para a base de teste apenas audios
com ocorréncia de pelo menos um erro durante a leitura. Para evitar alinhamentos de
pausas errados devido a palavras lidas erradas em torno da pausa, foram consideradas
apenas pausas que ocorreram entre duas leituras de palavras corretas. O problema é que
a leitura de uma crianca tende a ser lento e pode conter quantidades consideraveis de
erros durante a leitura, o que faz com que haja poucas ocorréncias de pausas por virgula
e ponto durante a leitura em 1 minuto de audio, as quais ja sao poucas durante o texto
completo a ser lido (em torno de 6 virgulas e 9 pontos).

As pausas de virgula e ponto que ja ocorrem poucas vezes durante a leitura das
criancas, sao diminuidas mais ainda devido ao filtro de considerar apenas pausas entre
palavras lidas corretamente, de forma que se a virgula ocorre antes de uma palavra lida
incorretamente ela sera desconsiderada por exemplo. Foi possivel verificar, ao inspecionar
a execucgao do algoritmo que seleciona as pausas, 356 casos em que o resultado final nao
havia pausa alguma de virgula e/ou ponto, equivalendo a 41,5% da base de teste. A falta
de pausas de qualquer tipo podem fazer com que a maioria das features utilizadas fiquem
com valores prejudicados, o que atrapalha o treinamento do modelo de forma adequada,
dada que as features possivelmente nao representam adequadamente os audios nessas
situagoes. Entao considerando a quantidade de suas ocorréncias, o modelo pode ter sido
impactado negativamente.

Foi testada uma solucao que consistia na filtragem dos audios utilizados de forma

a desconsiderar audios que nao cumprissem um determinado limiar definido em relagao a
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presenca de pausas de virgula e de ponto nos audios. Os limiares variaram entre ter de 1
a b pausas de virgula no minimo, da mesma forma que para as pausas de ponto. Detalhes
de sua execucao podem ser encontradas na secao 5.2 e no Apéndice A. O melhor resultado
obtido dentre todos os filtros alcancou apenas 60, 1% 4 9,5% de acurdcia. O filtro com
melhor resultado deixou na base 218 audios a serem considerados, em que 121 deles sao
de leituras que respeitaram as pausas e 97 que desrespeitaram. A acuracia obtida através
dos filtros foi menor que o alcancado sem sua utilizacao, demonstrando que a solugao foi
ineficaz para o problema.

Portanto, como préximos passos, foram pensadas em algumas formas para me-
lhorar os resultados. Uma possibilidade é que a de que as features definidas nao sejam
adequadas para representar os audios no problema proposto, a definicao de features mais
adequadas se fazem necessarias entao. Também héa formas de melhorar os modelos uti-
lizados ou até mesmo incluir novos modelos. Para melhorar os modelos, a ideia é testar
diferentes valores para os parametros de cada classificador, de forma a encontrar os que

gerem o melhor resultado para a base teste.
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Tabela A.1: Acurdcia média (ACC) resultante dos experimentos para o Random Forest

Classifier, para cada combinagao (Comb.) e feature

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
Wwip | Fum 53.3% || 2vidp | Fomr 52.8% || 4v2p | Frgovp.gsn | 54.8%
lv_1p Frim_d 52.5% 2v_4p Fg_q20p_q3n 47.3% 4v_2p Foi d 49.4%
Wlp | Frmer 53.7% || 2vidp | Frgoopgsn | 54.0% | 4v2p | Fau, 46.6%
WvaAp | Fagoupgsn | 473% | 2v4p | Faua 49.4% || 4v2p | Fay 49.9%
Waip | Frgoupgsn | 50.5% | 2vAp | Fau, 51.8% || 4v3p | Fm 53.0%
lv_1p Faia 50.7% 2v_4p Fou 51.3% 4v_3p Fom_d 47.6%
1v_1p Four 51.1% || 2v_5p Fom 52.6% || 4v-3p Fomr 44.8%
Ivip | Fau 53.5% | 2v5p | Fm.a 49.6% || 4v3p | Fugrepgsn | 51.6%
1v_2p Frim 52.0% || 2v_5p Frm_r 52.1% || 4v_3p Fr_q2vp_q3n | 54.8%
1v_2p Frim.d 50.9% || 2v_5p Fy g2vp_qan | 47.4% || 4v.3p Faua 49.4%
1v_2p Frum_r 52.2% 2v_5p Fr_g20p_q3n | 53.3% 4v_3p Foir 49.8%
V2 | Fugoopgsn | 49.3% || 2v5p | Faua 50.8% || 4v3p | Fay 49.0%
1v_2p Fyr_g2vp_g3n 55.1% 2v_bp Four 50.1% 4v_4p Fovm 54.0%
w2p | Fura 48.3% || 2v5p | Fau 52.3% | 4v4p | Foma 49.4%
1v_2p Faur 52.2% 3v_1p Frm 50.3% 4v_4p From_r 47.6%
v2p | Fau 50.2% || 3v_lp | Foma 48.9% || 4vAp | Fugrepgsn | 52.9%
w3p | Fum 49.5% || 3v1p | Frmr 51.7% || 4vAp | Frgzop.qsn | 55.8%
1v3p Frim_d 50.1% || 3v-1p Fi govpqan | 47.8% || 4v_4p Foiua 47.6%
1v_3p Frvm_r 51.4% || 3v_1p Fr_g2vp_q3n | 52.2% || 4v_4dp Foir 47.1%
1v3p | Fagoopgsn | 484% | 3vip | Faua 52.0% || 4vdp | Fuy 49.4%
1v3p | Frgoopgsn | 52.9% | 3viip | Fau, 51.1% || 4v5p | Fom 54.7%
1v_3p Foua 49.9% || 3v_1p Fuy 53.9% || 4v_5p Frim_d 46.4%
1v_3p Faur 48.2% 3v_2p Fmm 50.0% 4v_5p Frm_r 47.3%
w3p | Fu 53.5% || 3v2p | Foum.a 48.6% || 4v5p | Fugovp.qsn | 53.2%
ap | Fpm 545% || 3v2p | Fomr 52.2% || 4v5p | Frgzop.qsn | 56.0%
1v_4p Frm.d 49.4% || 3v-2p Fi_govpqan | 48.1% || 4v_5p Faid 51.0%
WAp | Frmor 51.7% || 3v.2p | Frgoopgsn | 53.3% | 4v5p | Faur 52.8%
1v_4p Fy q2vp_q3n | 47.0% || 3v2p Foia 51.7% || 4v_5p F. 54.7%
vAp | Frgzopgsn | 537% || 3v2p | Fau, 47.8% || 5v1p | Fm 49.9%
1v_4p Faud 50.2% || 3v_2p F.u 48.9% || 5v_1p Frim.d 39.3%
vdp | Fui. 51.7% || 3v3p | Fom 495% || 5v1p | Fnmer 47.9%
vap | Fu 53.5% || 3v3p | Foma 47.8% || 5vAp | Fugrepgsn | 42.6%
1v_5p Foum 53.3% 3v_3p Fomr 52.2% 5v_1p Fr_q2vp_q3n | 55.2%
1v5p | Frma 52.6% | 3v3p | Fugoopgsn | 492% || 5vip | Faug 42.5%

Continua na préxima pagina
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Tabela A.1 — continuagdo da pdgina anterior

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
15p | Frmor 50.4% || 3v3p | Fr.gzepgsn | 53.0% || 5vp | Faur 52.1%
1v_5p Fi_qovpqgan | 47.6% || 3v_3p Foua 50.9% || 5v-1p Fau 43.6%
1v5p | Frgoopgsn | 53.0% | 3v3p | Faw, 48.0% || 5v2p | Fm 50.9%
W5p | Faya 50.4% || 3v3p | Fuu 50.5% || 5v2p | Fom.a 43.6%
w5p | Fa, 50.4% || 3v4p | Fm 46.9% || 5v2p | Fmor 47.9%
vbp | Fay 52.6% || 3vAp | Foma 514% || 5v.2p | Fugovpgsn | 42.6%
2 ip | Fam 51.2% || 3v4p | Fmor 52.8% | 5v2p | Frgoup.gsn | 55.2%
2v_1p Frm.d 50.0% || 3v_4p Fy_q2vp_q3n | 46.4% || 5v2p Foia 43.5%
2v_1p Frum_r 53.3% 3v_4p Fr_g20p_q3n | 53.1% 5v_2p For 51.0%
WAp | Fugovpgsn | 491% || 3vap | Faug 49.5% || 5v2p | Fay 50.0%
WAp | Frgoopgsn | 54.2% || 3vap | Fau, 49.2% || 5v3p | Fmm 51.0%
ovip | Faua 481% || 3v4ap | Fuy 483% || 5v3p | Foumea 42.5%
2v_1p Four 50.0% || 3v_5p Frm 49.7% || 5v-3p Fomr 45.8%
2wip | Fay 51.2% | 3v5p | Frmea 511% || 5v3p | Fugovpgsn | 42.5%
W2 | Fm 54.1% || 3v.5p | Fmor 501% || 5v3p | Frqzop.qsn | 57.4%
2v_2p Frim_d 51.8% || 3v_5p Fi_g2vp_qan | 46.1% || 5v_3p Foiua 44.6%
2v_2p Frm_r 55.6% 3v_5p Fr_g20p_q3n | 50.6% 5v_3p Four 47.8%
W2 | Fagovpasn | 473% || 3v5p | Faua 48.6% || 5v3p | Fa 46.7%
w2 | Frgoopasn | 541% || 3v5p | Faur 48.3% || 5v4p | Fm 51.0%
W2 | Faua 50.2% || 3v.5p | Fuu 48.6% || 5vAp | Fomoa 43.6%
2v_2p Four 52.2% || 4v_1p From 50.3% || 5v_4p Frm_r 45.8%
W | Fuu 50.8% || 4vip | Fouma 49.8% || 5vAp | Fugoopqsn | 43.6%
2v3p | Fom 54.4% || 4v1p | Frmr 46.6% || 5vAp | Frgoupqsn | 56.3%
2v_3p Frim_d 50.6% || 4v_1p Fi_govp_qan | 52.4% || 5v_4p Foua 43.5%
W3p | Frmr 50.1% || 4v_1p | Fr.gzepgsn | 53.4% || 5vidp | Faur 50.0%
W3p | Fugovpgsn | 46.6% || 4vip | Faug 49.4% || sviap | Fuy 47.9%
3p | Frgzopgsn | 544% || 4viip | Faye 48.4% || 5v5p | Fom 53.2%
2v_3p Foua 50.4% || 4v_1p F. 49.4% || 5v_5p Frim.d 43.6%
2v_3p Faur 50.2% 4v_2p Fmm 50.8% 5v_5p From_r 45.8%
W3p | Fuu 49.9% || 4v2p | Frma 48.5% || 5v5p | Fugoopasn | 42.6%
2v_4p Fom 50.8% 4v_2p J — 46.2% 5v_5p Fr_g2vp_q3n | 53.2%
2v_4p Frm.d 50.3% || 4v-2p Fi_govp_qan | 52.5% || 5v_5p Faid 44.6%

5v_5p Faur 52.1%

5v_5p F. 47.9%

Tabela A.2: Acurdcia média (ACC) resultante dos

sion, para cada combinacao (Comb.) e feature

experimentos para o Logistic Regres-

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
1lv_1p From 55.7% 2v_4p From_r 53.8% 4v_2p Fir_q2vp_q3n 54.8%
1lv_1p Frvm_d 51.7% || 2v_4p Fi_g2vp_qan | 53.2% || 4v2p Fou_a 56.7%
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Tabela A.2 — continuagdo da pagina anterior

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
Wip | Fommor 53.5% || 2vAp | Fr.gzepgsn | 54.0% || 4v2p | Fuur 51.7%
1v_1p Fi_qovpqgan | 52.7% || 2v_4p Foua 54.9% || 4v2p Fau 56.7%
Wwip | Frgoopgsn | 531% | 2vAp | Fau, 53.2% || 4v3p | Fumm 57.6%
lv_1p Foua 53.7% 2v_4p Faou 54.7% 4v_3p From_d 58.1%
1lv_1p Four 54.1% || 2v_5p Frum 53.0% || 4v-3p Fom_r 52.1%
1v_1p F.u 53.9% || 2v_5p Frm.d 50.4% || 4v_3p Fy q2vp_q3n | 58.5%
W2p | Fum 54.4% || 2v5p | Frmer 50.6% | 4v3p | Frgoup.qsn | 54.8%
W2p | Foma 51.8% || 2v5p | Fuqoopgsn | 53.8% || 4v3p | Fang 56.7%
1v_2p Frum_r 54.7% 2v_5p Fr_g20p_q3n | 54.5% 4v_3p For 51.7%
1v2p | Fugoopgsn | 52.6% || 2v5p | Faua 52.8% | 4v3p | Fa 56.7%
1v2p | Frgoopgsn | 534% | 2v5p | Fau, 53.5% || 4vdp | Fom 57.6%
1v_2p Faia 54.0% 2v_5p Faou 52.3% 4v_4p Fom_d 58.1%
1v_2p Four 54.0% || 3v-1p Frm 55.3% || 4v-4p Fomr 52.1%
v2p | Fau 54.0% | 3viip | Frm.a 53.6% || AvAp | Fuqovpgsn | 58.5%
w3p | Frmm 54.6% | 3vip | Fomr 55.3% | 4vA4p | Frgzop.qsn | 54.8%
W3p | Foma 52.9% | 3viip | Figoopqsn | 55.0% || 4vAp | Fayg 56.7%
1v_3p Frm_r 53.7% 3v_1lp Fr_g20p_q3n | 55.3% 4v_4p Four 51.7%
1v3p | Fugoopgsn | 543% || 3viip | Faua 54.5% || 4vAp | Fay 56.7%
1v3p | Frgoopgsn | 535% | 3viip | Fa, 53.4% || 4v5p | Fom 56.9%
Ww3p | Fara 54.2% || 3vip | Fu 54.5% || 4v5p | Fruma 60.1%
1v_3p Faur 53.7% 3v_2p Frm 55.3% 4v_5p From_r 52.4%
w3p | Fu 54.4% | 3v2p | Fom.a 53.6% | 4v5p | Fugoopqsn | 59.2%
vap | Fumm 56.2% || 3v2p | Fomr 55.3% | 4v5p | Fyqzop.qsn | 53.8%
1v_4p Frim_d 52.1% || 3v-2p Fi_govp_qan | 55.0% || 4v_5p Foua 57.4%
Ap | Fomor 54.3% || 3v.2p | Fr.gzepgsn | 55.3% || 4v.5p | Faur 51.9%
vAp | Fugoopgsn | 541% || 3v2p | Faua 54.5% || avsp | Fu 56.9%
1v_4p Fr_g20p_q3n | 54.5% 3v_2p Foir 53.4% 5v_1p Fom 54.3%
1v_4p Foua 53.9% || 3v-2p F. 54.5% || 5v-1p Frim.d 55.4%
1v_4p Faur 52.1% 3v_3p Fmm 55.3% 5v_1p From_r 53.2%
1v_4p F. 53.4% || 3v.3p Frm._d 53.6% || 5v_1p Fy govp_q3n | 44.6%
W5p | Fmm 55.4% || 3v.3p | Fmor 55.3% || 5v1p | Fyqoop.qsn | 47.9%
1v_5p Frm.d 54.1% || 3v3p Fi_govp_qan | 55.0% || 5v_1p Faid 53.2%
50 | Fomor 53.7% || 3v3p | Fr.qzop.qsn | 55.3% || 5v.lp | Faur 50.0%
1v5p | Fagoopgsn | 546% || 3v3p | Faua 54.5% || 5vip | Fuy 53.2%
1v5p | Frgoopgsn | 54.6% | 3vi3p | Fau, 53.4% || 5v2p | Fm 54.3%
1v_5p Foua 55.0% || 3v.3p F.u 54.5% || 5v_2p Frim.d 55.4%
w5p | Fur, 53.0% || 3vidp | Fum 53.1% || 5v2p | Fymor 53.2%
1v_5p F.u 54.6% || 3v_4p Frim.d 54.7% || 5v_2p Fy govp_q3n | 44.6%
2v_1p Foum 53.8% 3v_4p Fomr 55.6% 5v_2p Fr_q2vp_q3n | 47.9%
2v_1p Frmd 51.9% || 3v_4p Fy q2vp_q3n | 55.1% || 5v_2p Foia 53.2%
2v_1p Fromr 54.7% || 3v_4p Fr_q2vp_q3n | 55.9% || 5v_2p F.ir 50.0%
WAp | Fygoupgsn | 531% || 3vdp | Faug 54.5% || 5v2p | Fuu 53.2%
2v_1p Fr_q2vp_q3n | 55.0% || 3v-4p For 55.3% || 5v-3p Fom 54.3%
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Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
wip | Faua 55.4% || 3vi4p | Fuy 55.3% || 5v.3p | Frumd 55.4%
2v_1p Four 55.0% || 3v_5p Frm 54.0% || 5v-3p From_r 53.2%
wip | Fay 55.2% | 3v5p | Frm.a 54.2% || 5v3p | Fugoopgsn | 44.6%
W2 | Fm 53.7% || 3v.5p | Fmor 55.1% | 5v3p | Fyqzop.qsn | 47.9%
W2 | Foma 52.0% | 3v5p | Figoopqsn | 56.0% || 5v3p | Fayg 53.2%
2v2p | Frnmr 53.4% || 3v5p | Fr.gzepgsn | 54.8% || 5v-3p | Faur 50.0%
W2 | Fygovpgsn | 536% || 3v5p | Faua 54.3% | 5v3p | Fu 53.2%
22D | Frgzepgsn | 55.3% || 3v5p | Faur 56.5% || 5v.dp | Fium 54.3%
2v_2p Foua 55.8% || 3v_5p Fuy 54.8% || 5v-4p Frim_d 55.4%
2v_2p Faur 55.1% 4v_1p Fmm 57.6% 5v_4p From_r 53.2%
W | Fuu 55.6% || 4vip | Fouma 58.1% || 5vAp | Fuqovpgsn | 44.6%
W3p | Fm 52.3% || 4vip | Fpmor 52.1% | 5vA4p | Fygoop.qsn | 47.9%
2v_3p Frm.d 49.9% || 4v_1p Fi_govp_qan | 58.5% || 5v_4dp Faua 53.2%
3D | Frmr 54.6% || 4v_1p | Fr.gzop.qsn | 54.8% || 5vidp | Faur 50.0%
2W3p | Fygoopgsn | 525% || 4vip | Fayg 56.7% || 5v4p | Fu 53.2%
23D | Frgzepgsn | 54.6% || 4vp | Fau, 51.7% || 5v5p | Fium 54.3%
2v_3p Foua 54.2% || 4v_1p Fu 56.7% || 5v-5p Friom_d 55.4%
2v_3p Faur 52.5% 4v_2p Fmm 57.6% 5v_5p Frmr 53.2%
W3p | Fuu 53.9% || 4v2p | Fouma 58.1% || 5v5p | Fuqoopgsn | 44.6%
WAp | Fm 54.2% || 4v2p | Fmor 521% || 5v5p | Frgoop.qsn | A7.9%
wAp | Frma 50.8% || 4v-2p | Fugovpgsn | 585% || 5v5p | Faua 53.2%

5v5p | Faln 50.0%

5v_5p F.u 53.2%

Tabela A.3: Acuracia média (ACC) resultante dos experimentos para o Voting Classifier,

para cada combinagao (Comb.) e feature

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
lv_1p From 54.5% 2v_4p From_r 57.1% 4v_2p Fr_q2vp_q3n 53.9%
1v_1p Frm.d 52.7% || 2v4p Fi_govpqan | 47.7% || 4v2p Foua 53.9%
1v_1p Fom_r 56.7% || 2v_4p Fr_q2vp_q3n | 55.9% || 4v_2p Four 49.3%
1v_1p Fy g2up_q3n | 48.5% || 2v4p Faua 56.1% || 4v_2p Fuu 53.0%
1v_1p Fr_g20p_q3n | 53.0% || 2v_4p Fanur 54.9% || 4v_3p Frm 53.9%
1v_1p Foua 54.5% || 2v-4p Fu 54.9% || 4v3p Frim.d 53.0%
1v_1p Faur 55.1% || 2v_5p Fom 54.3% || 4v_3p Fom_r 50.3%
1v_1p F.u 58.1% || 2v_5p From.d 51.8% || 4v_3p Fy g2vp_q3n | 51.1%
1v_2p Frm 55.9% || 2v_5p Frm_r 54.0% || 4v-3p Fr_q2vp_q3n | 53.9%
1v_2p Frm.d 51.4% || 2v_5p Fi_qovpqan | 47.7% || 4v_3p Faid 53.9%
1v_2p From_r 53.8% || 2v_5p Fr_g2vp_qan | 54.0% || 4v_3p Four 49.3%
1v_2p Fy q2vp_q3n | 52.2% || 2v_5p Foia 54.5% || 4v_3p F. 53.0%
1v_2p Fr_q2vp_q3n | 55.5% 2v_5p Faur 52.8% 4v_4p Fom 53.9%
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Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
Ww2p | Fara 53.2% || 2v.5p | Fau 53.5% || 4v4p | Frmea 53.0%
1v_2p Four 54.2% || 3v_-1p Frm 55.0% || 4v-4p From_r 50.3%
v2p | Fau 56.9% | 3viip | Frm.a 55.1% || AvAp | Fugovpgsn | 51.1%
w3p | Fum 53.7% || 3vip | Fomr 55.0% | 4vAp | Fyqzop.qsn | 53.9%
1v3p Frim_d 56.5% || 3v_-1p Fi govpqan | 51.7% || 4v_4p Foia 53.9%
1v_3p Frvm_r 53.5% || 3v_1p Fr_g2vp_q3n | 52.2% || 4v_4dp Foir 49.3%
1v3p | Fugoopgsn | 50.5% || 3vip | Faug 55.6% || 4vdp | Fup 53.0%
1v3p | Frgoopgsn | 56.9% | 3viip | Fau, 52.5% || 4v5p | Fom 57.4%
1v_3p Foua 54.1% || 3v_-1p Fuy 53.6% || 4v_5p Frim_d 52.4%
1v_3p Faur 53.5% 3v_2p Fmm 55.0% 4v_5p From_r 51.4%
w3p | Fu 55.0% || 3v2p | Fom.a 55.1% | 4v5p | Fugoopqsn | 53.6%
vAp | Fumm 552% || 3v2p | Fomr 55.0% || 4v5p | Frgzop.qsn | 55.1%
1v_4p Frm.d 55.8% || 3v-2p Fi_govpqan | 51.7% || 4v_5p Faua 54.7%
1vdp | Fomor 54.8% || 3v.2p | Fr.gzopgsn | 52.2% || 4v.5p | Faur 48.6%
WvAp | Figoopgsn | 49.5% || 3v2p | Faug 55.6% | 4v5p | Fu 56.0%
1vAp | Fogoopgsn | 53.9% | 3v2p | Fau, 52.5% || 5v.1p | Fm 53.2%
1v_4p Foua 54.3% || 3v-2p Fu 53.6% || 5v-1p Friom_d 51.0%
1v_4p Faur 54.5% 3v_3p Fmm 55.0% 5v_1p From_r 54.2%
Ivdp | Fuy 55.8% || 3v.3p | Fruma 55.1% | 5v1p | Fugoupqsn | 43.6%
1v_5p Foum 53.9% 3v_3p Fomr 55.0% 5v_1p Fr_q2vp_q3n | 47.9%
1v_5p Frm.d 57.2% || 3v.3p Fy_q2vp_q3n | 51.7% || 5v_1p Foia 49.0%
W5p | Frmer 52.8% | 3v3p | Frgoopgsn | 522% | 5viip | Fau, 53.2%
1v5p | Fagoopgsn | 50.0% || 3v3p | Faua 55.6% | 5vip | Fuy 53.2%
1v_5p Fr_q2vp_q3n | 54.8% 3v_3p Faur 52.5% 5v_2p Fom 53.2%
1v_5p Faua 54.6% 3v_3p Fau 53.6% 5v_2p Frm_d 51.0%
w5p | Fur, 52.4% || 3vidp | Fum 55.1% || 5v.2p | Fymor 54.2%
wop | Fu 54.6% | 3v4p | Foma 55.3% || 5v2p | Fugoopqsn | 43.6%
2v_1p Frm 54.9% 3v_4p Frym_r 53.6% 5v_2p Fr_g2vp_q3n | 47.9%
WIAp | Fma 55.0% || 3vAp | Fugovpgsn | 50.0% || 5v2p | Fanua 49.0%
2v_1p From_r 54.0% || 3v4p Fr_g2vp_q3n | 53.7% || 5v_2p F.ir 53.2%
2v_1p Fi_qovp_qan | 48.2% || 3v_4p Foia 58.4% || 5v_2p Fuu 53.2%
2v_1p Fr_q2vp_q3n | 54.2% || 3v4p Four 51.7% || 5v-3p Frm 53.2%
2v_1p Faua 54.7% 3v_4p Fau 55.0% 5v_3p Frm_d 51.0%
2v_1p Four 52.8% || 3v_5p From 55.7% || 5v_3p Frm_r 54.2%
wip | Fuu 53.3% || 3v5p | Fruma 54.2% | 5v3p | Fugoopqsn | 43.6%
2v_2p Frum 54.4% || 3v_5p From_r 52.8% || 5v.3p Fr_qovpgan | 47.9%
W2 | Foma 56.1% || 3v-5p | Fuqovpgsn | 48.3% || 5v3p | Fang 49.0%
W | Fmr 54.6% || 3v5p | Fr.qzepgsn | 50.9% || 5v3p | Faur 53.2%
2v_2p Fi_qovpqan | 49.2% || 3v_5p Foiua 54.5% || 5v-3p F. 53.2%
2v_2p Fr_g20p_q3n | 54.8% || 3v_5p Foir 48.6% || 5v_4p Fruom 53.2%
W2 | Faua 56.5% || 3v5p | Fuu 53.9% || 5vdp | Foma 51.0%
w2p | P 52.7% || 4v_1p | Fmm 53.9% || 5v4p | Fmer 54.2%
2v_2p F. 55.1% || 4v_1p Frim.d 53.0% || 5v-4p Fy g2vp_q3n | 43.6%
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Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
23p | Fmm 54.9% | 4v1p | Fomr 50.3% || 5vAp | Frgovpgsn | 47.9%
2v_3p Frm.d 53.0% || 4v_-1p Fi_govpqan | 51.1% || 5v_4p Faid 49.0%
23p | Frmr 53.0% || 4v1p | Frgoepgsn | 53.9% || 5vidp | Faur 53.2%
2v_3p Fg_q20p_q3n 48.0% 4v_1p Fouda 53.9% 5v_4p Fau 53.2%
2v_3p Fr_q2vp_q3n | 55.3% 4v_1p Faur 49.3% 5v_5p Fom 53.2%
2v_3p Foua 54.9% || 4v_1p F.u 53.0% || 5v_5p Frim.d 51.0%
23p | Far 53.0% || 4v2p | Fmm 53.9% || 5v5p | Frmor 54.2%
2v3p | Fu 53.7% || 4v2p | Frm.a 53.0% || 5v5p | Fagovp.qsn | 43.6%
2v_4p Frm 53.5% 4v_2p Frym_r 50.3% 5v_5p Fr_g2vp_q3n | 47.9%
AP | Frma 53.9% || 4v2p | Fugovp.gsn | 51.1% || 5v.5p | Faua 49.0%

5v5p | Fae 53.2%

5v_5p Fau 53.2%

Tabela A.4: Acurdcia média (ACC) resultante dos experimentos para o XGBoost, para
cada combinagao (Comb.) e feature

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
1v_1p Fom 54.5% 2v_4p Fomr 49.8% 4v_2p Fr_g2vp_q3n | 56.7%
1v_1p Frm.d 50.5% || 2v-4p Fi_govp_qan | 48.9% || 4v2p Foua 52.1%
Wwip | Frnmer 52.3% || 2v4p | Frgzopqsn | 53.5% || 4v.2p | Fau, 53.9%
1lv_1p Fa_q20p_q3n 48.7% 2v_4p Fai d 49.1% 4v_2p Fau 50.7%
IWAp | Frgoopgsn | 534% | 2vAp | Fau, 52.1% || 4v3p | Fm 55.3%
1v_1p Foua 50.7% || 2v-4p F. 51.8% || 4v-3p Fruom_d 53.9%
1v_1p Faur 54.3% 2v_5p Fmm 55.7% 4v_3p From_r 44.8%
Wip | Fu 52.3% || 2v5p | Fovmoa 56.0% || 4v3p | Fugovp.qsn | 47.0%
W2p | Fuom 56.3% || 2v5p | Frmor 48.7% || 4v3p | Frg2up.qsn | 56.7%
1v_2p Frm_d 52.8% || 2v_5p Fy_qovp_q3n | 48.4% || 4v_3p Foia 52.1%
W2p | Frmer 51.8% || 2v5p | Frgoupgsn | 51.5% | 4v3p | Faur 53.9%
v2p | Fugoopgsn | 495% || 2v5p | Faua 50.1% || 4v3p | Fun 50.7%
1v_2p Fr_q2vp_q3n | 54.3% || 2v_5p Four 47.7% || 4v_4dp Fom 55.3%
1v_2p Faua 47.9% 2v_5p Fau 53.8% 4v_4p Frm_d 53.9%
w2p | Ful, 46.6% || 3v-1p | Fom 54.5% || 4vdp | Fpmr 44.8%
1v_2p Fau 53.2% 3v_1p Fom_d 52.0% 4v_4p Fy g2vp_q3n | 47.0%
1v_3p Frm 51.4% 3v_1lp Frm_r 51.4% 4v_4p Fr_g2vp_q3n | 56.7%
v3p | Fomd 49.3% || 3v1p | Fugzopgsn | 49.5% | 4vAp | Fuya 52.1%
W3p | Frmer 51.8% | 3vip | Frgoupgsn | 50.8% | 4vap | Fau, 53.9%
1v_3p Fi_qovp_qan | 47.8% || 3v_1p Foia 53.9% || 4v_4p F. 50.7%
1v_3p Fr_q2vp_q3n | 54.2% || 3v_1p Four 47.7% || 4v_5p Frm 55.6%
1v_3p Faia 49.1% 3v_1p Fau 50.0% 4v_5p From_d 50.5%
Ww3p | Fu, 48.8% || 3v2p | Fmm 54.5% || 4vsp | Fomr 50.5%
w3p | Fu 52.0% || 3v2p | Frum.a 52.0% || 4v5p | Fugoopgsn | 51.3%
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Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
WAp | Fumm 52.4% || 3v2p | Fmor 51.4% || 4v5p | Frgoop.qsn | 58.3%
1v_4p Frm.d 50.7% || 3v-2p Fi_govpqan | 49.5% || 4v_5p Faid 54.2%
vdp | Fomor 51.7% || 3v2p | Frgoopgsn | 50.8% | 4v5p | Fau, 52.7%
WAp | Figoopgsn | 47.0% || 3v2p | Fau 53.9% | 4v5p | Fuy 53.7%
1v_4p Fr_q2vp_q3n | 55.0% 3v_2p Faur 47.7% 5v_1p Fom 50.0%
1v_4p Faa 52.0% 3v_2p Fa.u 50.0% 5v_1p Fom_d 46.7%
Wvdp | Fu, 49.4% || 3v3p | Fnm 54.5% || 5v1p | Frmr 46.8%
1v_4p F.u 51.1% || 3v_3p Frm.d 52.0% || 5v_1p Fy_q2vp_q3n | 46.8%
1v_5p Frm 55.9% 3v.3p Frym_r 51.4% 5v_1p Fr_g2vp_q3n | 56.4%
5p | Frmed 53.5% || 3v3p | Fugovpgsn | 49.5% || 5vi1p | Faug 46.8%
W5p | Frmor 53.5% | 3v3p | Frgoopgsn | 50.8% | 5v1p | Fau, 52.1%
1v_5p Fy q2vp_q3n | 474% || 3v-3p Faia 53.9% || 5v-1p Fa.u 45.6%
1v_5p Fr_q2vp_q3n | 53.5% || 3v3p Four 47.7% || 5v-2p Fom 50.0%
1v_5p Faa 50.4% 3v_3p Fau 50.0% 5v_2p Frm_d 46.7%
1v_5p Four 49.8% || 3v_4p Frm 52.0% || 5v_2p Frm_r 46.8%
1v_5p F. 51.1% || 3v_4p Frim_d 54.2% || 5v_2p Fy_g2vp_qan | 46.8%
2v_1p Frm 55.7% 3v_4p Frym_r 52.0% 5v_2p Fr_qovp_gan | 56.4%
NAp | Frma 50.2% || 3vAp | Fugovpgsn | 472% || 5v2p | Faa 16.8%
2ip | Fommr 50.2% | 3viAp | Frgoupgsn | 54.8% | 5v2p | Fau, 52.1%
WAp | Fygoepqsn | 455% || 3vidp | Faug 52.5% || 5v2p | Fuu 45.6%
wAp | Frgoopasn | 54.5% || 3vap | Fau, 51.2% || 5v3p | Fm 50.0%
vip | Faua 51.2% || 3v4p | Fu 51.1% || 5v3p | Fouma 46.7%
Wip | Fuun 51.7% || 3v5p | Foum 54.2% || 5v3p | Fomr 46.8%
2v_1p F. 51.6% || 3v_5p Frim_d 55.7% || 5v-3p Fi_q2vp_qan | 46.8%
2v2p | Fum 57.7% | 3v.5p | Fomr 50.6% | 5v-3p | Frqoopgsn | 56.4%
W2 | Foma 51.5% || 3v5p | Fugovpgsn | 48.9% || 5v3p | Fang 46.8%
2v_2p Fromr 52.0% || 3v_5p Fr_q2vp_q3n | 52.0% || 5v_3p Fou_r 52.1%
2v_2p Fi_qovp_qan | 46.4% || 3v_5p Faua 54.3% || 5v-3p Fuy 45.6%
w2 | Frgoopasn | 56.7% || 3v5p | Faur 48.3% || 5vAp | Foum 50.0%
2v_2p Foia 49.7% || 3v_5p F. 52.3% || 5v_4p From.d 46.7%
22 | Faur 52.5% || 4v1p | Fm 55.3% || 5v4p | Fomr 46.8%
2v_2p F.u 54.1% || 4v_1p Frim.d 53.9% || 5v4p Fi g20p_q3n | 46.8%
23p | Fom 55.6% || 4v1p | Frmor 44.8% || 5vAp | Frg2up.qsn | 56.4%
W3p | Foma 52.3% || Avip | Fugovpgsn | 47.0% || 5vAp | Faug 46.8%
23p | Fmr 50.8% || 4v1p | Fr.gzepgsn | 56.7% || 5vidp | Faue 52.1%
2v_3p Fy qovp_q3n | 48.7% || 4v_1p Foua 52.1% || 5v4p F. 45.6%
23D | Frgoopgsn | 55.8% || 4vilp | Fau, 53.9% || 5v5p | Fm 50.0%
W3p | Faua 51.8% || 4vip | Fuy 50.7% || 5v5p | Fomea 46.7%
2v_3p Four 52.3% || 4v_2p Frum 55.3% || 5v-5p Fom_r 46.8%
2w3p | Fa 52.5% || 4v2p | Foma 53.9% || 5v5p | Fugoopqsn | 46.8%
2vap | Fom 56.1% || 4v2p | Frmor 44.8% || 5v5p | Frgovpgsn | 56.4%
2vap | Fomd 54.4% || 4v2p | Fugovp.qsn | 47.0% || 5v.5p | Fana 46.8%
5v_5p Four 52.1%
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Tabela A.4 — continuagdo da pdgina anterior

Comb.

feature

ACC

Comb.

feature

ACC

Comb.

feature

ACC

5v_5p

Fau

45.6%

Tabela A.5: Acurdcia média (ACC) resultante dos experimentos para o MLP Classifier,

para cada combinagao (Comb.) e feature

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
Wip | Frmm 50.7% || 2vi4p | Fmor 53.7% || 4v2p | Frgoop.qsn | 54.4%
1v_1p Frm_d 51.1% || 2v4p Fy_q2vp_q3n | 53.0% || 4v2p Foia 48.0%
1v_1p Fom_r 53.9% || 2v_4p Fr_g2up_q3n | 54.7% || 4v_2p F.ir 50.3%
1lv_1p Fg_q20p_q3n 51.5% 2v_4p Foud 50.9% 4v_2p Fau 52.6%
WaAp | Frgoopgsn | 527% | 2vidp | Fau, 49.6% || 4v3p | Fmm 48.4%
1v_1p Faua 50.3% 2v_4p Fau 49.2% 4v_3p Frm_d 53.0%
vip | Fu, 51.9% || 2v5p | Fom 51.3% || 4v3p | Fomr 47.6%
Ivip | Fuy 53.7% || 2v5p | Foumea 50.8% || 4v3p | Fugoupgsn | 53.4%
1v_2p Frm 52.6% 2v_5p Frym_r 53.0% 4v_3p Fr_g2vp_q3n | 54.4%
v2p | Frm.a 49.5% || 2v5p | Fugoopqsn | 54.2% || 4v3p | Fag 48.0%
w2p | Frmor 53.0% || 2v5p | Frgoopgsn | 53.0% | 4v3p | Fau, 50.3%
V20 | Fagropqsn | 51.8% | 2v5p | Fana 49.4% || 4v3p | Fuu 52.6%
1v_2p Fr_q2vp_q3n | 54.0% || 2v_5p Four 49.6% || 4v_4p Fom 48.4%
1v_2p Faua 51.2% 2v_bp Fau 51.6% 4v_4p Frm_d 53.0%
Ww2p | Fuin, 52.4% || 3v_lp | Fmm 48.9% || 4v4p | Fmr 47.6%
wep | Fu 46.4% || 3v_lp | Fomea 50.0% | 4vAp | Figoupqsn | 53.4%
1v_3p Frm 51.4% 3v_1lp Frm_r 50.0% 4v_4p Fr_qovpgan | 54.4%
1v3p | Frm.a 49.2% || 3vAp | Fugoopqsn | 50.8% || Avdp | Fayg 48.0%
w3p | Frmmor 53.7% || 3vlp | Frgoopgsn | 52.5% | 4vap | Fau, 50.3%
1v3p Fi_qovp_qan | 53.7% || 3v_1p Foia 51.7% || 4v-4p F., 52.6%
1v_3p Fr_q2vp_q3n | 53.5% || 3v_1p Four 47.2% || 4v_5p Frum 50.5%
Ww3p | Fuig 51.4% || 3v_lp | Fuy 52.2% || 4v5p | Frumea 53.2%
1v_3p For 49.5% || 3v_2p Frum 48.9% || 4v_5p Frm_r 45.4%
1v_3p F. 49.7% || 3v-2p Frim.d 50.0% || 4v_5p Fy g2vp_q3n | 53.6%
vAdp | Fom 52.6% | 3v.2p | Fom.r 50.0% | 4v.5p | Frgoopgsn | 54.2%
ap | Foma 49.4% || 3v2p | Fugoop.qsn | 50.8% || 4v5p | Fag 49.5%
1v_4p From_r 53.2% 3v_2p Fr_g2vp_q3n | 52.5% 4v_5p Fou_r 50.5%
1v_4p Fi_qovp_qan | 52.8% || 3v2p Faua 51.7% || 4v_5p Fuy 54.5%
WvAp | Frgoopqsn | 525% || 3v2p | Faur 472% || 5v1p | Foum 54.2%
1v_4p Foia 53.2% || 3v_2p F. 52.2% || 5v_1p From.d 48.9%
vap | Fui, 50.0% || 3v.3p | Fm 48.9% || 5vlp | Frmor 55.3%
1v_4p F.u 52.8% || 3v.3p Frim.d 50.0% || 5v-1p Fi g2vp_q3n | 54.2%
w5p | Fom 50.2% | 3v3p | Fomr 50.0% || 5v_1p | Frq2op.qsn | 41.5%
W5p | Fomd 52.8% || 3v3p | Fuqovpgsn | 50.8% || 5vi1p | Fang 49.0%
1v_5p Fomr 50.0% 3v_3p Fr_q2vp_q3n | 52.5% 5v_1p For 39.4%
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Tabela A.5 — continuagdo da pagina anterior

Comb. feature ACC Comb. feature ACC Comb. feature ACC
1v5p | Fagoopqsn | 526% || 3v3p | Faua 51.7% || 5vilp | Fuu 43.6%
1v_5p Fr_q2vp_q3n | 54.6% || 3v3p For 47.2% || 5v-2p Frum 54.2%
1v_5p Faia 51.5% 3v_3p Fau 52.2% 5v_2p Frm.d 48.9%
Wwhp | Fuir 53.9% || 3v4p | Fom 45.8% || 5v2p | Fnmr 55.3%
1v_5p F. 50.4% || 3v4p Frim_d 50.0% || 5v-2p Fi_g2vp_qan | 54.2%
2vip | Fum 51.9% | 3vidp | Fom.r 47.7% || 5v2p | Frgoopgsn | 41.5%
Wip | Foma 54.5% || 3vAp | Fugovpgsn | 537% || 5v2p | Fana 49.0%
WAp | Fmr 53.3% || 3vAp | Fr.gzepgsn | 531% || 5v-2p | Faur 39.4%
2v_1p Fi_qovp_qan | 53.6% || 3v_4p Foua 51.7% || 5v-2p Fuy 43.6%
wAp | Frgoopasn | 51.7% || 3viap | Fau, 47.5% || 5v3p | Fm 54.2%
Wip | Faua 51.5% || 3v4p | Fu 477% || 5v3p | Fooma 48.9%
2ip | Faunr 458% || 3v5p | Fim 492% || 5v3p | Fnmor 55.3%
2v_1p F. 49.1% || 3v_5p Frim.d 52.9% || 5v-3p Fy g2vp_q3n | 54.2%
22 | Fum 50.4% | 3v.5p | Fomr 48.6% || 5v3p | Frgoopgsn | 41.5%
W2 | Foma 53.2% | 3v5p | Fugoopgsn | 52.9% || 5v3p | Faua 49.0%
2v_2p Fomr 52.0% 3v_5p Fr_q2vp_q3n | 54.6% 5v_3p Fou_r 39.4%
2v_2p Fi_qovp_qan | 52.5% || 3v_5p Faua 53.7% || 5v-3p Fau 43.6%
W | Frgoopasn | 52.3% || 3vsp | Faus 48.6% || 5viap | Fm 54.2%
W2 | Fana 53.0% || 3v.5p | Fuu 51.7% || 5v4p | Foma 48.9%
W2 | Faus 476% || 4vlp | Fom 48.4% || 5v4p | Frmor 55.3%
2v_2p F.u 49.2% || 4v_1p Frm_d 53.0% || 5v4p Fy q2vp_q3n | 54.2%
23p | Fmm 511% | 4v1p | Fomr 47.6% || 5vAp | Fr_govp.qsn | 41.5%
23p | Foma 49.0% || 4vAp | Fugrepgsn | 53.4% | 5vAp | Fuya 49.0%
2v_3p Fomor 50.3% 4v_1p Fr_q2vp_q3n | 54.4% 5v_4p Faur 39.4%
W3p | Fagoupgsn | 525% || 4vip | Faua 48.0% || svAp | Fuy 43.6%
23p | Frgzopgsn | 501% || 4vip | Fa, 50.3% || 5v5p | Fm 54.2%
23p | Fuia 487% || avip | Fuu 52.6% || 5v5p | Foma 48.9%
2v_3p Four 45.7% || 4v-2p Frm 48.4% || 5v_5p Fomr 55.3%
w3p | Fay 487% || 4v2p | Frma 53.0% | 5v5p | Fugoopqsn | 54.2%
WAp | Fm 50.3% || 4v2p | Fomr 47.6% || 5v5p | Frgzvp.gsn | 41.5%
2v_4p Frim_d 53.0% || 4v_2p Fi_g2vp_qan | 53.4% || 5v_5p Foia 49.0%

5v_5p Foir 39.4%

5v_5p Fau 43.6%
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