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RESUMO

A operacao centralizada do Sistema Interligado Nacional (SIN) € uma tarefa complexa
desempenhada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS). O SIN ao longo
do territorio brasileiro possui diversos equipamentos e tipos de agentes. De maneira
geral, os centros regionais de operacao se comunicam com 0S agentes por meio de
ligacdes telefénicas. Toda comunicacdo efetuada nas salas de operacao é gravada
(armazenada em um servidor) e, posteriormente, é disponibilizada para o setor de
poés-operacdo, para ser consultada quando for necessario. O setor de pds-operacdo
do ONS efetua a ponderacao das acdes tomadas pelos operadores, assim como a
confirmacdo de informacdes da operacao realizada (validacdo de dados horarios,
montantes, tipo de servico, tipo de ocorréncias, entre outros). Normalmente, esse
procedimento é realizado por meio de oitivas das ligacdes efetuadas, ou seja,
consultando os dados por meio da escuta de audios. Pode-se afirmar que esse
procedimento é um aspecto rotineiro e ilustra uma lacuna que pode ser aprimorada,
visto que um dos principais problemas € o tempo gasto na realizacdo, que
dependendo da ocorréncia sistémica podem ser necessarias diversas oitivas. Neste
sentido, o presente trabalho propde uma metodologia para o processamento e analise
dos arquivos de audios e de texto. Tem-se como resultados uma transcricdo que
consiga preservar as principais informagdes das oitivas e a analise de classificacédo
multiclasse da comunicacéo verbal na operacdo. Para isso explora-se técnicas de
Processamento de Linguagem Natural (NLP) e algoritmos de Aprendizado de Maquina
(ML) tendo como principal ferramenta a linguagem de programacdo Python.
Adicionalmente foi desenvolvido um Produto Minimamente Viavel (MVP) capaz de
classificar dados de texto ou audio seguindo a metodologia desenvolvida. Para o
trabalho foi explorado um dataset de arquivos de audio da comunicacdo verbal do
ONS com os agentes do setor elétrico. Obtendo resultados promissores com modelos
atingindo até 85% de acerto na classificacao do audio.

Palavras-chave: Operacdo do Setor Elétrico. Transcricdo de Arquivos de Audio.
Processamento de Linguagem Natural. Aprendizado de Maquina. Classificacao
Multiclasse.



ABSTRACT

A centralized operation of the National Interconnected System (SIN) is a complex task
performed by the National Electric System Operator (ONS). The SIN throughout the
Brazilian territory has several equipment and types of agents. In general, regional
operating centers communicate with agents via telephone calls. All communication
carried out in the operation is recorded (stored on a server) and, later, is available to
the post-operation sector, to be consulted when necessary. The ONS post-operation
sector perform an overview the operator’s actions and confirms information of the
operation (validation of hourly data, amounts, type of service, type of occurrences,
among others). Usually, this procedure is carried out by listening to audios. It can be
said that this procedure is a routine aspect and illustrates a gap that can be improved,
since one of the main problems in this procedure is the time spent on the performance,
depending of the systemic occurrence, several wiretaps listening’s may be required. In
this sense, the present work proposes a methodology for the processing and analysis
of audio and text files. The results are a transcript that manages to preserve the main
information from the hearings and the multiclass classification analysis of verbal
communication in the operation. For this, Natural Language Processing techniques
(NLP) and Machine Learning (ML) algorithms are explored, having as main tool the
Python programming language. Additionally, a Minimally Viable Product (MVP) was
developed, capable of classifying text or audio data following the developed
methodology. For this work, a dataset of audio files of verbal communication between
ONS and agents in the electricity sector was explored. Obtaining promising results with
models reaching up to 85% of accuracy.

Keywords: Operation of Electric Sector. Audio File Transcription. Natural Language
Processing. Machine Learning. Multiclass Classification.
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1 INTRODUCAO

O Brasil possui o Sistema Interligado Nacional (SIN) com centenas de
milhares de quildmetros de linhas de transmissdo e diversas fontes de geracao
espalhadas ao longo de seu imenso territério. Esse sistema é operado de forma
centralizada pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS), que possibilita
otimizar os recursos energéticos, reduzindo os custos operacionais no presente e no
futuro (ONS, 2020a).

O ONS é composto por diversas geréncias, cabe citar a Geréncia Executiva
de Operacdo Nacional do Sistema e a Geréncia Executiva de Apuracao, Analise e
Custos da Operacédo. Para uma eficiente operacao do sistema € fundamental que as
geréncias citadas possuam uma boa comunicacdo entre si e entre 0s agentes

prestadores de servigcos de energia elétrica (ONS, 2020b).

Atualmente o principal meio de comunicacgdo dos operadores do ONS com
os agentes do setor elétrico é por ligacées telefonicas. E por meio delas que o SIN é
operado e diversas atividades sao realizas e acompanhadas. Tais como mudancas
de estado operativo de unidades geradoras, controle da transmissao, manutencao de
equipamentos, informacfes hidrologicas, comprovacdo de disponibilidade, entre

outros.

Nesse sentido, surge uma oportunidade de transformar gravacdes brutas
em inteligéncia operacional por meio de uma metodologia capaz de processar,
transcrever e analisar a comunicacao verbal do setor elétrico. Tendo potencial para
gerar produtos que assistem os agentes do setor. Podendo gerar de indicadores de

desempenho até automatizar tarefas e acoes.

1.1 Justificativa

Toda comunicacéo verbal realizada pelos operadores do ONS é gravada e
armazenada em um servidor. Os operadores do setor elétrico seguem as diretrizes
dos Procedimentos de Rede (PR), nelas existe a rotina de operacdo 4.7.1 do
Submédulo 10.22 que padroniza a Comunicac¢do Verbal na Operagdo, logo os
didlogos realizados entre os operadores seguem obrigatoriamente um padrédo de

apresentacdo, comando, repeticdo do comando e confirmag¢ao (ONS, 2020c).
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As atividades de apuragao que necessitam de realizagdo de oitivas da

comunicacao verbal séo listadas a seguir (ONS, 2009):

a)

b)

c)

Sistema Integrado de Perturbagbes, que apura os desligamentos

forcados de equipamentos;

Sistema de Apuracdo da Transmissao, responsavel pela computacao

de acdes realizadas em linhas de transmissao;

Apuracao das Mudancas de Estados Operativos de UGs, encarregado
de registrar as mudancas de estados operativos de unidades geradoras.

Ja no ambito de analise poderia consultar as transcricfes para 0s seguintes

processos:

a)

b)

d)

f)

Avaliacdo da Comunicacédo Verbal da Operagcdo, que verifica se as
equipes de tempo real estao respeitando as regras, 0os procedimentos

basicos e a fraseologia padrao.

Andlise Diaria da Operacdo, responsavel pela analise geral da
operacgao, observando carregamentos de transformadores e linhas de

transmissao;

Triagem de Ocorréncias e Perturbacdes, compreende a selecdo de
eventos conforme critérios preestabelecidos, para analise e emisséo de

relatorios especificos;

Andlise de Ocorréncias, tem o objetivo de atribuir responsabilidades nos
processos de andlise de ocorréncias e perturbacdes e de estabelecer
as diretrizes basicas, a metodologia e os critérios para a analise dos
aspectos técnicos das ocorréncias e perturbacdes na rede de operacao
do SIN;

Andlise das Perturbacdes no Sistema, avalia 0os processos operativos

envolvidos, principalmente o de recomposicéo do sistema;

Andlise da Operacéo do Sistema, estabelece as premissas, diretrizes,
critérios e responsabilidades para a andlise detalhada da operacéo do

sistema e dos processos operativos de tempo real, bem como para o
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acompanhamento e gerenciamento das recomendacdes registradas

nos relatorios de andlise, visando o aprimoramento da operacao.

Apesar dos processos da pds-operacdo estarem fortemente atrelados a
realizacdo de oitivas da comunicacao entre os operadores, 0s arquivos de audio sdo
armazenados em um servidor e somente sdo acessados para a realizagcdo de
consultas de informacdes. Nesse sentido, nota-se uma oportunidade de aplicacdo de
técnicas de andlise de dados e aprendizado de maquina para evidenciar certos

padrdes de comportamento na operagao da regiao sul do SIN.

Por meio da andlise de dados € possivel levantar estudos de
processamento de audio e texto, buscando uma transcricdo dos audios da operacao,
servindo como insumo para aprendizado de maquina viabilizando uma forma de

efetuar uma classificacdo automatizada da comunicacgéo verbal da operacao.

1.2 Definicdo do Problema

O SIN é o sistema de producéo e de transmissao de energia elétrica do
Brasil e sua operacao € realizada pelo ONS. Como citado anteriormente, o principal
meio de comunicacédo dos operadores do ONS com os agentes do setor elétrico é por
ligacOes telefbnicas. Neste sentido, uma comunicacdo de qualidade entre os
operadores é de fundamental importancia para a operacao eficiente do SIN, conforme
estd definido no submodulo 13.2, que define o0s requisitos minimos de
telecomunicacdes (ONS, 2020d).

O setor da poés-operacdo realiza rotineiramente escutas de ligacdes
realizadas pelos operadores para apurar e confirmar as acfes adotadas pela
operacdo e uma das dificuldades encontradas pelo setor da pos-operacdo € a
demanda de tempo de oitivas da comunicacao entre ONS e agentes, para validacao
de informacdes. Pois no sistema utilizado somente é possivel buscar os arquivos de
audio por meio da hora da ligacdo e do agente, logo, minutos sdo gastos somente
para encontrar uma ocorréncia especifica. Outros aspectos da ligagdo como assunto
ou informag6es como hora informada, subestacdo e equipamento tratado ndo sao

expostos.
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Nesse sentido, surgem alguns questionamentos: existe uma forma mais
atrativa de disponibilizar os 4udios para o setor da pés-operacédo? Qual a melhor forma
de transcrever e analisar o banco de audios? Qual o melhor servico de transcricao
dos arquivos de audio da operacdo? Quais sdo as melhores técnicas de andlise de
dados para a classificacdo e extracdo de informacgdes relevantes das escutas? A
classificacdo e identificacdo de entidades pode agregar maior eficiéncia para as
atividades da pés-operacdo? Um Produto Minimamente Viavel (Minimum Viable
Product - MVP) capaz de transcrever e analisar os arquivos de audio da operacao
seria algo atrativo para os agentes do setor elétrico?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma metodologia para analise de audios da operacéo do setor
elétrico, processando-o0s, transcrevendo-os e classificando-os através de algoritmos
de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) e técnicas de Processamento

de Linguagem Natural (Natural Language Processing - NLP).

1.3.2 Objetivos Especificos

Os itens listados a seguir mostram os objetivos especificos que o estudo

busca atingir ao longo de seu desenvolvimento:

a) Organizar o banco de audios (dataset) da comunicacédo verbal entre os

operadores do setor elétrico’;

b) Estudar servicos de transcricdo de voz e selecionar os mais atrativos
considerando suas limitacdes e métricas de desempenho de sistema de

reconhecimento de voz;

c) Desenvolver os algoritmos para pré-processamento dos arquivos de

audios e para consumo de servicos de transcricdo de voz selecionados;

! Dataset cedido pelo ONS pela geréncia da pés operacdo em 27/08/2020.
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f)
9)
h)
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Desenvolver uma metodologia para rotulagem dos textos transcritos,
classificando manualmente uma determinada quantidade de

transcricoes;

Estudar algoritmos de ML e selecionar os mais viaveis para o problema

de classificacdo multiclasse;

Estudar técnicas de NLP para aplicacédo dos algoritmos de ML;
Aplicar os algoritmos de ML selecionados no dataset;

Avaliar o desempenho apresentado pelos algoritmos;

Desenvolver um MVP que agrega a metodologia desenvolvida.

1.4 Estruturado Trabalho

O documento esta organizado em quatro capitulos principais. Inicialmente

foi apresentada a introducao do tema, em que séo definidos a justificativa, a definicdo

do problema e os objetivos propostos. No Capitulo 2 € apresentada a fundamentacéo

tedrica estudada para a realizacédo do trabalho, contendo os principais conceitos das

areas de estudo a serem exploradas. Posteriormente, no Capitulo 3 € descrita a

metodologia para a transcricdo e classificacdo multiclasse dos dados. E, por fim, no

Capitulo 4 sdo apresentadas as conclusdes e recomendacdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Inicialmente, analisa-se a comunicagao verbal na operacdo do setor
elétrico, sendo necessario o estudo de sistemas de reconhecimento de voz. As
transcri¢des, resultantes do sistema de reconhecimento de voz formam uma base de
dados textuais que pode ser analisada por meio de técnicas de processamento de
linguagem natural e, posteriormente, classificar a transcrigdo utilizando algoritmos de
ML. A Figura 1 ilustra os principais campos de estudo para a execucdo do

procedimento citado.

Figura 1 — Areas estudadas para o procedimento proposto

Comunicagao Verbal NLP e ML
no Setor Elétrico Transformagédo de Dados dhdidd

\ Audio Para Texto
o N -s
1

C = &=

@) =@ “ =® &3

Fonte: Elaboracao propria (2021).

Pode-se observar que a primeira caixa se refere a comunicacao verbal na
operacao do setor elétrico; a segunda, com a conversao do conjunto de dados dos
audios em texto; e, a terceira, refere-se ao processamento de linguagem natural
juntamente com o aprendizado de maquina. Nas secdes seguintes, sera elucidada
como a comunicacdo verbal ocorre, as ferramentas utilizadas, o levantamento
efetuado dos sistemas de transcricdo de voz e uma avaliacdo sobre a qualidade dos
mesmos, técnicas aplicadas para o processamento textual e, por fim, algoritmos ML

com as métricas para avaliacdo do aprendizado dos modelos treinados.

2.1 Comunicacao Verbal na Operacéo

A operacdo centralizada do SIN é uma tarefa complexa desempenhada
pelo ONS. O SIN ao longo do territério brasileiro possui diversos equipamentos e tipos
de agentes. De maneira geral, 0s centros regionais de operacao se comunicam com

0s agentes por meio de ligacdes telefénicas (ONS, 2020c).
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Para padronizar essa atividade, o ONS elaborou um documento especifico
para regularizar a comunicag&o no setor elétrico nacional. O Rotina de Operacéo RO-
RO.BR.01, denominada Comunicacao Verbal na Operagédo, que visa padronizar a
comunicacao entre os diversos agentes que operam o SIN (ONS, 2020c). A Figura 2
ilustra as principais etapas da padronizagdo, que visa minimizar a ocorréncia de

possiveis equivocos.

Figura 2 — Etapas para a comunicac¢do verbal na operacdo

AE] Identificacao dos interlocutores

@_) Transmissao da me:sagem pelo emissor
c Repeticao da mensager\; recebida pelo receptor
®_) Confirmacao da mens;gem pelo transmissor
Cjiﬁ Encerr;mento

Fonte: Elaboracao propria (2021).

2.2 Linguagem de Programacéo Python

A principal ferramenta para a execucdo do estudo foi a linguagem de
programacao Python (VAN ROSSUM GUIDO, DRAKE JR, 2009), que apresenta
muitas vantagens, sendo as principais: software de codigo aberto (open-source),
adaptacdo em diferentes sistemas operacionais, linguagem intuitiva (user-friendly),
possibilidade de implementacdo de varias bibliotecas, manejamento de memoria,
operacBes em multiplas threads e grande documentacédo basica (VIARBITSKAYA,;
DOBRUCKI, 2018).

Adicionalmente € a linguagem mais discutida, atualmente, pela
comunidade de programadores StackOverflow (STACK EXCHANGE, 2021). A Figura
3 exibe a tendéncia da discussao das linguagens de programacao por més. Pode-se
concluir que a linguagem apresentada € a que exibe maior crescimento de discussodes

durante os ultimos anos € o Python (desde 2019).
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Figura 3 — Tendéncia das linguagens de programacéao
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Fonte: Stack Exchange (2021).

Para a programacéao com Python, basicamente, é necessario ter definido
trés itens: o Core, o Ambiente de Desenvolvimento Integrado (Integrated Development
Environment - IDE) e as Bibliotecas. O Core € o interpretador da linguagem junto com
algumas bibliotecas padrdes. A IDE € a interface usada para o desenvolvimento, cita-
se: Pyzo, PyCharm, Spider, Jupiter. Em relacdo as bibliotecas, a linguagem Python
apresenta uma enorme quantidade para a realizacao de atividades que podem ser
acessadas usando o site PyPIl (2020). A Tabela 1 exibe as principais bibliotecas

exploradas e suas descricoes.

Tabela 1 - Lista de bibliotecas em Python para a realizacdo do estudo

Biblioteca Descricao Referéncia
Pacote para Python suportar vetores e matrizes

numpy multidimensionais. (NG, Z00e)
andas Similar ao numpy, usado para manipulagéo e anélise (PANDAS,
P de dados. 2021)
auditok Biblioteca para deteccédo de atividade de audio. (SEHILI, 2021)
(HUNTER,;
matplotlib Biblioteca abrangente para a visualizac&o de dados. | DROETTBOOM,
2021)

Biblioteca para realizacéo de reconhecimento de
SpeechRecognition fala, com suporte para diversas engines e APIs, (ZHANG, 2017)
online e offline.

wave Fornece uma interface para o formato de som WAV. (P\Z(-CI)—ZHlC))N’
wer Pacote para medidas de similaridade para avaliacao (VAESSEN,
J de sistemas de reconhecimento de voz. 2004)
. . . (PEDREGOSA
scikit-learn Biblioteca de codigo aberto para ML. et al., 2011)
Gensin Representa documentos como vetores semanticos. (RE;(I)L(;;EK,

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
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2.3 Sistemas de Reconhecimento de Voz

A necessidade por reconhecimento de fala é algo cada vez mais presente
no cotidiano. O conceito da Internet das Coisas e da Industria 4.0 eleva cada vez mais
a proximidade do ser humano com a méaquina. Nesse sentido, a crescente
necessidade por Sistemas de Reconhecimento de Voz (Speech Recognition Systems
- SRS) acarretou na abertura de um mercado de servigos online que realizam a tarefa
de conversao de fala para texto (Speech to Text - STT). Existem muitos servigos de
reconhecimento de voz no mercado. Os principais séo listados na Tabela 2.

Tabela 2 — Lista de servi¢cos estudados

Servigo Descricao Referéncia
Microsoft Reconhecimento de voz, permite e}trgnscrlgao em (MICROSOFT, 2010)
Azure tempo real e em lote de fluxo de audio em texto.
Google Usa tecnologia de reconhecimento de voz de codigo
Cloud fechado com base em aprendizagem profunda. (GOOGLE, 2016)
Servigo aproveita o aprendizado de maquina para
IBM Watson combinar o conhecimento da gramatica, a estrutura do
idioma e a composic¢édo de sinais de audio e de voz e (IBM, 2004)
atualiza continuamente e refina sua transcricdo a
medida que recebe mais falas.
Amazon Usa um processo de aprendizagem profunda chamada
Transcribe reconhecimento automatico de fala para converter fala (AMAZON, 2017)
em texto.
Gratis até para uso comercial, suporta 130 linguas.
Wit.ai Suporta as linguagens de programacéo Node, Python e (WIT.AI, 2013)
Ruby.
CMU Um SRS de c6digo aberto offline para dispositivos (CARNEGIE
Sphinx mobile e servidores. Suporta as linguagens C, C++, C#, MELLON
P Python, Ruby, Java e Javascript. UNIVERSITY, 2000)
Biblioteca de codigo aberto derivada da CMU Sphinx.
Vosk Suporta 17 linguas e dialetos, codigo-aberto e funciona (ALP?SEQE)PHEI,
offline.

Fonte: Elaboracgéo propria (2021).

Pode-se citar como exemplos as empresas Microsoft, Google, IBM,
Amazon e Wit.ai. Entretanto, em paralelo a esse mercado, existem iniciativas de
cbdigo aberto que também buscam desempenhar essa atividade de forma offline,
como CMU Sphinx e Vosk (JUANG; RABINER, 2004).

Para consumir o SRS online é necessario o uso da Interface de
Programacao de Aplicagbes (Application Programming Interface - API) disponibilizada
pela empresa. Para sistemas offline ndo é necesséria a conexado com a internet e nao

apresenta restricoes de uso.
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2.3.1 Limitacbes dos planos gratuitos

Dentre as diversas opcOes apresentadas, seja de cédigo aberto ou
fechado, cada servi¢co pode possuir vantagens e desvantagens. Pode-se afirmar que
a quantidade de opc¢des disponiveis, dificulta a tomada de decisdo do consumidor.

Para alguns servicos, existe a possibilidade de contratacédo de um plano
pago com mais vantagens e menos limitacdes. A Tabela 3 mostra as limitagdes dos
planos disponibilizados gratuitamente (LIMA; COELHO; TAKIGAWA, 2021).

Tabela 3 - Limitacdes dos planos gratuitos

A e B oogle Amazo a D 0

Online Sim Sim Sim Sim Sim N&o N&o
Pagos Sim Sim Sim Sim N&o N&o N&o
Limite/més 300 min | 500 min | 60 min 60 min o0
Limite/requisicéo 1 min 100MB | 1min |4hou2GB | 20 seg 0 0
Personalizacédo Gratis Sim Sim N&o Sim N&o Sim Sim

Fonte: Elaboracao propria (2021).

As opcOes offline ndo apresentam restricées de uso, entretanto, de acordo
com os testes efetuados, as mesmas néo tém uma performance tdo boa quanto as
solucdes disponiveis no mercado. Azure, IBM, Google e Amazon sdo empresas
consolidadas no ramo de SRS, mas fornecem o0s servicos gratuitos de maneira
limitada. E, quando se busca o escalonamento de um produto € inviavel consumir
esses sistemas de maneira gratuita. Nesse sentido, o Wit.ai surge como um bom
candidato a ser explorado por ndo apresentar limite mensal, apesar de impor o tempo

pequeno de no maximo 20 segundos por requisicao.

2.3.2 Métricas de Desempenho de Sistemas de Reconhecimento de Voz

Em meio as varias opcdes de servicos e reconhecimento de fala, surge a
necessidade de métodos de avaliacdo dos SRS. Nesse sentido, como uma forma de
auxilio para a tomada de decisdo em relacdo a qual servico escolher, cabe o uso de
métricas para andlise das transcricbes (MORRIS; MAIER; GREEN, 2004;
ERRATTAHI; HANNANI; OUAHMANE, 2018).

Antes do calculo das métricas, cabe apresentar o sistema de variaveis das

equacOes. Considera-se a referéncia do texto (N1), transcricdo (N2), substituicdes (S),
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delecdes (D), insercdes (I) e acertos (H). A Figura 4 exibe um exemplo seguindo esse

sistema.

Figura 4 — Exemplo de designacao de variaveis

Referéncia (N1) Transcrigao (N2)

por ,F > por
favor ‘F > favor
elevar+ ele
I > vai
trés rF > trés
kv PF » kv
na ‘E
barra ‘F > barra

Fonte: Elaboracéo prépri?(2021).

Tomando como exemplo a fala hipotética “por favor elevar trés kv na barra”

€ possivel supor uma transcricdo “por favor ele vai trés kv barra”. Nesse sentido, com
0 objetivo de exemplificar a aplicacdo de métricas para avalicdo de SRS, é possivel

guantificar o nimero de acertos, substitui¢cdes, insercdes e delecdes para o calculo.

Na sequéncia, serdo exemplificados os célculos das métricas: Taxa de Erro
de Palavras, Taxa de Erro de Correspondéncia, Word Information Lost e Taxa de Erro

de Palavras-Chave.

2.3.2.1 Taxa de Erro de Palavras (Word Error Rate - WER)

Segundo Morris (2004), WER ¢é a métrica mais comum para avaliacao de
SRS. A equacao é descrita pela soma de substituicdes, delecdes, insercdes e divide

pela soma de palavras da sentenca correta (N1), conforme pode ser visto em (1).

(1)
H+S+D N1

Para o caso exemplo da Figura 4 a solucao pode ser observada em (2).
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1+14+1 1+1+1
7 54141

WER = =0,43 = 43% (2)

2.3.2.2 Taxa de Erro de Correspondéncia (Match Error Rate - MER)

Uma segunda métrica recomendada por Morris (2004) € a MER, que é
soma de S, D e | dividida pela soma dos H, S, D e |, evidenciada por (3).

WER S+D+1 @)
T H+S+D+1

Para o caso exemplo da Figura 4 observa-se a solugéo em (4)

MER = t+1+1 = 0,37 = 37% (4)
T5+1+4141 T

2.3.2.3 Word Information Lost - WIL

A Ultima métrica proposta por Morris (2004) € a WIL.

H? H?

WIL =1 - =1- 5
(H+S+D)x(H+S+1) N;N, ®)
Para o caso exemplo da Figura 4 a solucao calculada em (6)
52
WIL =1 - = 0,49 = 49% (6)

G+1+1)XxG+1+1)

2.3.2.4 Taxa de Erro de Palavras-Chave (Keyword Error Rate - KER)

No sentido de propor uma métrica diferente aos calculos anteriores, é
proposto neste trabalho a KER, que realiza a avaliacdo da transcricdo levando em
consideracao as palavras-chave relacionadas ao tema do estudo. Neste sentido, para
0 caso da operacdao do setor elétrico, € possivel observar a taxa de acerto de palavras
relevantes isoladamente como nome de unidades de medida, equipamentos, acoes,

nomes de subestacéo, entre outros (PARK et al., 2008).

Cita-se por exemplo, as palavras “elevar”, “kv” e “barra” que séo essenciais

no contexto de controle de tenséo pois somente com a aparicdo das mesmas em
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conjunto é possivel inferir que o objetivo da comunicacéo é elevar a tensdo em uma
barra (por exemplo, caso falte “kv’ o operador ndo saberia o tipo grandeza em
guestao, podendo ajustar a poténcia equivocadamente).

F+M

KER =
N

(7)
Onde:

F: Quantidade de palavras-chave falsamente identificadas.

M: Quantidade de palavras-chave néo identificadas.

N: Quantidade de palavras-chave no texto de referéncia.

Logo, para o caso exposto, o valor da taxa de erro de palavras-chave é:
1
KER = 3 = 0,33 =33% (8)

Observa-se que apesar de existir equivocos na transcricdo proposta, de
forma especifica a taxa de erro de palavras-chave € menor que as outras meétricas
apresentadas. Nesse sentido, avaliar um SRS somente a partir das meétricas
anteriores pode nao apresentar um resultado consistente dependendo do contexto

estudado.

2.4 Processamento de Linguagem Natural (NLP)

As técnicas apresentadas pelo NLP trabalham com um conjunto de dados
textual (corpus). Um corpus contém documentos e metadados associados com 0s
documentos (genericamente chamados de instancias). Os documentos sé&o
sequéncias de caracteres formando sentencas e o0 agrupamento de caracteres
considerando o espaco em branco é chamado de tokens. Os metadados sao dados
auxiliares associados aos documentos. Podem ser identificadores, rotulos, horarios,
entre outros. A Figura 5 exibe como o conjunto de dados é composto (MCMAHAN;
RAO, 2019).
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Figura 5 — Composicéo do conjunto de dados

Corpus
Metadata Documento
Metadata Documento
Metadata Documento
Metadata Documento

Fonte: Elaboracéo propria (2021).

Tendo um corpus € possivel a realizagdo do processamento dele, para isso
existem diferentes técnicas de NLP capazes de tratar os documentos para serem
explorados analiticamente de forma eficiente. ApO0s 0 pré-processamento dos
documentos pode-se executar algum tipo de vetorizacdo para entdo realizar as

analises. A Figura 6 exibe o processo padrao para NLP.

Figura 6 — Processo geral relacionado a NLP

—~
Dados Textuais
- ]

Pré-Processamento dos Textos

!

éﬁiii

[z=1]s o
+[els | Vetorizacao
IEEEI l

“~ | Analises
Fonte: Elaboragéo prépria (2021).

Quando se deseja analisar um corpus € inicialmente realizado um pré-
processamento, nele é removido palavras desnecessarias, acentuacdes, sinais de
pontuacao, caracteres especiais, emoticons, entre outros. Apds essa etapa ocorre a
vetorizacdo dos dados, como a maquina ndo tem capacidade de interpretar textos de
forma direta como humanos, é necesséaria a conversdo dos dados textuais em
numeéricos. Finalmente, a partir da vetorizagdo, as maquinas passam a ser capazes

de realizar analises em relacéo a frequéncia e ordem das palavras ou sentencas e
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correlacionar os dados. Nessa etapa, € recomendada a padronizacdo dos dados, para

isso, pode-se explorar técnicas de normalizacdo (JOSHI, 2017).

2.4.1 Processamento de Texto

De forma padrdo, no processamento de texto, inicialmente realiza-se a
conversdo de todo corpus para minusculo, entdo remove-se: acentuacoes,
pontuacdes, palavras que nao agregam significado a amostra (stop words),
diminutivos (“inha” e “inho”), plural (“s”), palavras menores que trés caracteres (exceto
“kv” e “mw”), nomes proprios e nomes de agentes. Apos a limpeza dos tokens realiza-
se a correcao de palavras transcritas equivocadamente. Outra etapa importante é a
de flexionar palavras para o seu lexema (lemmatization) ou raiz (stemming), a Figura
7 exibe um exemplo para cada tipo de flexdo (MCMAHAN; RAO, 2019; LANE;
HOWARD; HAPKE, 2019).

Figura 7 — Exemplo de stemming e lemmatization

stemming lemmatization
sincronizada compensou
sincronizou compenso

sincronizado compense

N

sincronizar sincroniz compensandoH compensa
sincronizei compensava /
sincronizando compensao
sincronizaram compensamo

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).

Observando as técnicas lemmatization e stemming, nota-se que o
stemming € a flexdo da palavra para seu radical, que ndo precisa ser idéntico a raiz
morfoldgica da palavra. Por outro lado, a realizacdo de lemmatization € a flexdo da
palavra para a forma de dicionario de uma palavra, que deve ser uma palavra valida
(STEVEN BIRD; LOPER, 2009).
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2.4.2 Relevancia das Palavras

Ap6s a aplicacdo das técnicas lemmatization e stemming ocorre a
vetorizacdo dos dados. Para isso € necessaria a conversdo dos documentos de texto
para uma matriz numérica de frequéncia das palavras, chamada de bag of words. Para
a realizacdo dessa tarefa o scikit-learn disponibiliza a fungdo CountVectorizer. Apés
essa conversdo, os dados estdo aptos para o treinamento dos modelos de ML.
Entretanto, esse método sozinho acaba ignorando palavras com menor ocorréncia

gue poderiam melhorar o processo de treino dos modelos.

Nesse sentido é recomendado o uso da medida estatistica Frequéncia do
Termo (Term Frequency - TF) juntamente com o Inverso da Frequéncia nos

Documentos (Inverse Document Frequency - IDF).

A medida TF € a frequéncia do termo dividido pelo nimero de termos do
documento. Define-se f,; como a frequéncia (nimero de ocorréncias) do termo

(palavra) p no documento d. Entdo TF pode ser descrito pela seguinte equacao:

fp,d

TF(p’ d) - Zked fk d

(9)

Por outro lado, o IDF penaliza termos comuns e recompensa termos raros.
A IDF de um termo (palavra) p é definida em relacdo a um corpus D com documentos
d e pode ser definida como:

N
=1
*YpeDiped

IDF(p, C) (10)

Em que, N representa o numero total de documentos no corpus. E

|p € D : p € d| € o nUmero de documentos em que o termo p aparece.

Dessa forma, cria-se a métrica TF-IDF é simplesmente TF multiplicado por
IDF, sendo possivel considerar o peso geral da palavra em relagcdo ao documento
como um todo. Os termos com os maiores valores de TF-IDF sdo os que melhor
caracterizam o tépico do documento (LESKOVEC; RAJARAMAN; ULLMAN, 2010).

A funcao TfidfVectorizer (CountVectorizer + TfidfTransformer) do scikit-
learn executa essa tarefa a partir da matriz numérica de frequéncia das palavras.

(GERON, 2017). A Figura 8 exibe o processo de vetoriza¢do de um conjunto de dez
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amostras hipotéticas, usando as fun¢bes do scikit-learn, realizando a normalizacao

dos valores (soma de cada linha € um).

Figura 8 — Processo de vetorizagao hipotético
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Fonte: Elaboracéo prépria (2021).

Observado os valores resultantes da vetorizacéo, nota-se que palavras que
repetem em varios documentos possuem menores valores, nesse sentido ocorre a
valorizacao de palavras que séo ditas em contextos especificos e a desvalorizacao de
palavras ditas com grande frequéncia. As palavras “de”, “por” e “favor” sédo as que
detém os menores valores, o que faz sentido visto que se repetem nas amostras e

sozinhos ndo carregam nenhuma informacéo relevante.

Tomando como exemplo a amostra “eleva um KV por favor’, pode-se
observar que os maiores valores estdo nas palavras “eleva”, “um” e “KV”, fato que
valida essa técnica de vetorizacao pois essas palavras sdo bem representativas, ou
seja, as mesmas séo importantes para a transmissao da mensagem. A Figura 9 exibe

em detalhe os valores da amostra em questao.

Figura 9 — Detalhe do processo de vetorizacéo.
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2 £

eleva um kv por favor 1 1 1 1
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Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
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Observa-se que os valores de TF-IDF sao parametrizados de forma que os
valores variam de 0 a 1, ou seja, € efetuada uma normalizacdo unitaria podendo ser

do tipo L1 (minimo desvio absoluto) ou L2 (minimos quadrados) (JOSHI, 2017).

Importante destacar que dependendo do caso, palavras que se repetem
muito podem ser importantes, é valido verificar se somente a matriz numerica de
frequéncia das palavras (desconsiderando o TF-IDF) € mais atrativo para a analise.
Nesse sentido, o modelo é treinado duas vezes (somente com TF e outra com TF-
IDF) e verifica-se qual situacdo apresenta melhores valores de métricas.

2.4.3 N-Grams

Outra forma de agregar mais valor aos dados é com o agrupamento de uma
e duas (ou mais) palavras ao mesmo tempo, técnica chamado de N-Grams. Em outras
palavras € o agrupamento de termos considerando larguras fixas (n) de termos
consecutivos em um texto (MCMAHAN; RAO, 2019). A Figura 10 exibe um exemplo

de aplicacéo da técnica considerando a largura de um a trés.

Figura 10 — Exemplo de aplicacdo da técnica N-Grams

N=1: Unigrams | por ||favor||elevar|| trés || kv ||barra|

N=2: Bigrams | por favor ||favor elevar”elevartrés“trés kv ||kv barral

N=3: Trigrams |por favor elevarl |favor elevar trés”elevar trés kv”trés kv barral

Fonte: Elaboragéo propria (2021).

Dessa forma é possivel levar em consideracdo a sequéncia das palavras
em conjunto a palavras Unicas, agregando maior confiabilidade ao aprendizado
(WANG; MANNING, 2012). O uso dessa técnica pode ser ajustada pelo argumento
“ngram_range” da funcao TfidfVectorizer da scikit-learn (GERON, 2017).

2.5 Aprendizado de Maquina (ML)

Algoritmos de ML podem ser divididos em duas categorias: nao
supervisionado ou supervisionado. No aprendizado ndo supervisionado as amostras
nao sdo rotuladas e o modelo deve aprender de forma autbnoma. Como o modelo ndo

conta com roétulos, esse tipo de aprendizado é mais desafiador. E usado quando
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deseja-se realizar agrupamento (clustering) de dados. Entretanto, espera-se que 0s
dados apresentem algum nivel de organizacdo e quanto menos esparsa, melhor o
resultado (BISHOP, 2006).

O aprendizado supervisionado é quando cada amostra é rotulada e se tem
como objetivo prever futuras respostas (predicdo) ou entender a relagdo entre a
amostra e seu rotulo (inferéncia). Existem véarios métodos que se especializaram
nesse tipo de aprendizado, como exemplo é possivel citar Regressao Linear (Linear
Regression), Regressao Logistica (Logistic Regression), Modelo Aditivo Generalizado
(Generalized Additive Model), Boosting e Maquina de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines). Esse tipo de aprendizado é usado basicamente para regressao
(regression) ou classificacao (classification) (JAMES et al., 2000).

Para o presente estudo, no contexto de analise de dados textuais
relacionados a operacao do setor elétrico, sera adotado o escopo de classificacao
multiclasse (aprendizado supervisionado). A Tabela 4 exibe os modelos explorados
para a realizacdo dos estudos relacionados a ML neste trabalho (SCIKIT-LEARN,
2021; JOSHI, 2017).

Tabela 4 — Modelos de ML utilizados para classificacao

Classificacao Abreviacédo

Complement Naive Bayes ComplementNB
Linear Support Vector LinearSVC
Stochastic Gradient Descent SGDClassifier
K-Nearest Neighbors KNeighborsClassifier
Multi-layer Perceptron MLPClassifier
Random Forest Classifier RandomForestClassifier

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
Para a classificacdo da comunicacdo foi levantada uma lista de

estimadores capazes de resolver problemas do tipo classificacdo multiclasse.

2.5.1 Complement Naive Bayes

O modelo Naive Bayes é amplamente conhecido e aceito, visto que
apresenta uma solucao rapida e de qualidade para problemas de classificagéo textual
(ZHANG, 2004). Nesse sentido, apés sua popularizagcdo, surgiram variaces

buscando resultados mais assertivos. O ComplementNB surge como uma melhora no
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tradicional Multinomial Naive Bayes, buscando competir com outros métodos como o
Support Vector Machines (SVM) (RENNIE et al., 2003).

Complement Naive Bayes corrige suposi¢cdes equivocadas aceitadas pelo
modelo padrao Naive Bayes Classifier, jA que ele considera a ndo uniformidade dos
dados, a normalizacdo dos pesos, entre outros. Essas consideragfes adicionais
elevam a qualidade do modelo (RENNIE et al., 2003).

2.5.2 Linear Support Vector

Esse modelo corresponde a biblioteca LIBLINEAR (FAN et al., 2008),
implementada nos termos do scikit-learn. E uma derivacdo da biblioteca LIBSVM
(CHANG,; LIN, 2011). LIBLINEAR, em relagao a LIBSVM, possui maior flexibilidade na
escolha dos parametros de penalidade e de funcdo de perda. A mesma é
recomendada quando se deseja resolver problemas com grande quantidade de

amostras.

LinearSVC resolve um problema de otimizacdo com diferentes funcdes de
perda. Como o método SVM nativamente suporta somente problemas binarios, é
implementado a estratégia um contra o resto (one-vs-the-rest) para problemas
multiclasses no qual é efetuada varias classificacdes binarias, uma para cada classe
(JAMES et al., 2000).

2.5.3 Stochastic Gradient Descent (SGD)

O modelo SGD (ROBBINS; MONRO, 1951), é um eficiente método de
otimizacdo que busca ajustar o aprendizado de problemas de classificacdo e de
regresséo, como o anteriormente citado SVM e Logistic Regression. O SGD pode ser
amplamente aplicado em diversas abordagens (como otimizador em redes neurais) e
€ recomendado para contextos em que existe aprendizado em grande escala, ou seja,
com grande namero de amostras (BOTTOU; BOUSQUET, 2007).

O SGDClassifier € um classificador linear (semelhante ao LinearSVC)
otimizado pelo método SGD que também segue a estratégia um contra o resto.
Destaca-se que o modelo bem abrangente, em comparagdo com outros estimadores,

pois permite a edicdo de mais parametros, tornando-o mais complexo de usar.
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Dependendo da escolha da funcdo de perda pode ser implementado: Linear SVM,

Logistic Regression ou Probabilistic Logistic Regression.

2.5.4 K-Nearest Neighbors

O KNeighborsClassifier € diferente dos outros modelos pois ndo busca
construir um modelo interno geral, 0 mesmo simplesmente guarda instancias dos
dados de treino e os dados de entrada séo classificados de acordo com o nimero de
vizinhos. Comparando esse estimador com o SVM, se os dados de treino sdo muito
superiores ao numero de atributos (features), KNeighborsClassifier pode ser
considerado melhor que o SVM (TAUNK et al., 2019).

2.5.5 Multi-layer Perceptron

MLPClassifier € um algoritmo de treinamento supervisionado capaz de
aprender baseado no numero de dimensdes do input e do output e o treino ocorre
usando backpropagation. Dado um conjunto de atributos (features), ocorre o
aprendizado por meio de um aproximador de funcéo nao linear para classificacéo ou
regresséao. Entre a camada de entrada e a de saida, pode haver uma ou mais camadas

nao lineares, chamadas de camadas ocultas (WAN, 1993).

Perceptron recebe inputs, multiplica 0s mesmos por pesos e entdo passa
por uma funcéo de ativacao (logistic, relu, tanh, identity) para produzir um output. O
MLPClassifier treina iterativamente ja que cada passo de tempo derivadas parciais da
funcao de perda em relacdo aos parametros do modelo séo calculadas para atualizar
os parametros (MURTAGH, 1991).

2.5.6 Random Forest Classifier

O RandomForestClassifier € um método baseado em agrupamento
(ensemble), no qual adequa (fits) uma colecao de classificadores de arvore de decisao
e usa a media para melhorar a predicéo preditiva e controlar o sobreajuste (overfiting)

(BREIMAN, 2001). Por padréao, todo o conjunto de dados é usado para construir cada
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arvore. Os métodos ensemble sdo frequentemente muito mais precisos do que 0s

classificadores individuais que os compdem (DIETTERICH, 2000).

2.5.7 Divisédo dos Dados e Validacéo Cruzada

Para a realizacdo de estudos relacionados com ML (aprendizado
supervisionado) € necessdria a realizacado da divisdo (normalmente randémica) do
dataset para duas finalidades: treinamento e validacdo. A escolha da proporcédo da
divisdo do dataset é realizada pelo analisador, usualmente as seguintes propor¢cées
para treino e teste sdo adotadas: 50:50, 70:30, 67:33 ou 80:20 (IZBICKI; DOS
SANTOS, 2020).

Entretanto, quando é necessario o trabalho com datasets limitados, para
construir modelos com boa performance, deseja-se usar 0 maximo de amostras
possiveis para treino. Nesse sentido, caso o conjunto de validacdo for pequeno (o
presente estudo se encaixa nessa condicdo, somente 1500 amostras rotuladas),
resultara em uma estimativa ruidosa de desempenho preditivo. Para solucionar isso,
€ possivel explorar a metodologia de validagdo cruzada (cross validation) com os
métodos Kfolds, ShuffleSplit ou StratifiedShuffleSplit, StratifiedKfolds (BISHOP, 2006;
GERON, 2017).

Para exemplificar a metodologia usada para divisdo dos dados observe a
Figura 11, nela é exibida a divisdo dos dados em teste e treinamento e a subdivisdo

do treinamento para a realizacéo da validacéo cruzada.

Figura 11 — Diviséo dos dados

[ Todas as Amostras ]

[ Amostras para Treino ] [Amostras para Teste]

=

Divisiio 1 [Dubra 1] [D obra 2] [Dnb ra3 [D obra 4] [Dob ra 5]

——
=

Divisiio 2 [Dubra l] [I) obra 2] Dobra 3 [D obra 4] [Dob ra 5]

Divisio 3 [Dnbra 1] [D obra 2]

——

Dobra 3

=

[D obra 4] [D obra 5]

——
=

Divisio 4 [Dubra 1] [I) obra 2] Dobra 3 [D obra 4] [Dob ra 5]

—

Divisio 5 [Dubra 1] [D obra 2] Dobra 3] [D obra 4] [Dob ra 5]

Encontrando Parametros Avaliacdio Final

Fonte: Elaboragéo propria (2021).
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Na figura é explorado uso da validacédo cruzada KFolds, em que os dados
sdo divididos em dobras (folds) e, para cada interacdo, uma dobra € usada como teste
e 0 restante € usada como treino. Quando se trata de dataset desbalanceado
recomenda-se usar StratifiedKfolds pois dessa forma cada fold possui a mesma
guantidade de amostras de cada classe. A validacdo cruzada € interessante para a
definicdo dos hyperparametros dos estimadores e a extracdo de caracteristicas do
texto (BOUCKAERT; FRANK, 2004).

2.5.8 Meétricas de Desempenho para ML

Apbs o aprendizado do modelo, é necesséria a avaliagdo do mesmo para
validar se o aprendizado foi realizado com sucesso, as meétricas mais indicadas pela
literatura s&o: Matriz de Confuséo, Acuracia, Precisdo, Sensibilidade, F1 Score, Curva
de Aprendizado e Matthews Correlation Coefficient (MCC) (SOKOLOVA,
JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006):

2.5.8.1 Matriz de Confuséo (Confusion Matrix)

A matriz de confuséo representa resumo geral das classificacdes, podendo
ser observada para cada classe quantas amostras foram corretamente classificadas
e quantas foram equivocadamente classificadas (TING, 2011). Observe na Figura 12

a matriz de confusdo para um problema hipotético com duas classes (binario).

Figura 12 — Matriz de confusao para um problema binario

Predicao
P N
P Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Real (VP) (FN)
N Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
Para exemplificar o célculo das métricas pode-se observar a matriz de
confusdo para um problema binario. Para o presente estudo sera realizada uma

classificacdo multiclasse, ou seja, existem mais de duas classes a serem estimadas.



34

Quando se avalia problemas multiclasse, existe um valor de métrica para cada classe,
olha-se para uma Unica classe e o restante € avaliado como outra. Nesse sentido,
para avaliar um estimados de maneira geral é realizado um célculo global ou uma

média (normal ou ponderada) das métricas de cada classe individualmente.

2.5.8.2 Acurécia (Accuracy)

Acuracia (11) é fracado de amostras classificadas corretamente.

Aewricia — VP + VN ((11)
Uracle =yNTVP + FN + FP

2.5.8.3 Precisédo (Precision)

Precisdo (12) responde o questionamento: do total de amostras

classificadas para uma determinada classe, quantas estao corretas?

VP
Lok 12
Precisao —VP T FP ((12)

2.5.8.4 Sensibilidade (Recall):

Sensibilidade (13) responde a pergunta: do total de amostras de uma

determinada classe, quantas foram classificadas corretamente?

vp
30 = ————— 13
Revocagao VP + FN (13)

2.5.8.5 F1 Score

F1 Score (14) é interpretada como média harménica entre precisao e recall.

2 X Precisao X Revocagao

F15§ = 14
core Precisao + Revocacgao (14)
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2.5.8.6 Curva de Aprendizado

A curva de aprendizado € um grafico que apresenta a performance do
modelo em relacdo a quantidade de amostras. E um bom indicativo para a
estabilizacdo do modelo em relacdo ao tamanho do dataset, com essa métrica €
possivel avaliar se 0 modelo extraiu completamente o aprendizado das caracteristicas
das amostras e se com a adicdo de mais dados existe a possibilidade melhora na
performance. (ANZANELLO; FOGLIATTO, 2011).

2.5.8.7 Matthews Correlation Coefficient (MCC)

MCC (15) € um valor que varia entre -1 e 1, o limite superior representa
uma classificacao perfeita, o valor O representa uma classificagdo randomica e o limite
inferior indica alta discordancia entre a predicdo e as verdadeiras classes
(GORODKIN, 2004).

(VP X VN) — (FP X FN)
MCC = (15)
JWP ¥ FP)x (VP + FN) x (VP + FP) X (VN + FN)

2.5.9 Sobreajuste e Subajuste

Para efetuar o aprendizado de um estimador com sucesso € necessario
levar em consideracdo o0 sobreajuste (overfitting). De forma geral alimenta-se o
modelo com uma quantidade grande o suficiente para que o modelo aprenda a
generalizar o aprendizado. Se existe uma quantidade baixa de dados, o algoritmo
pode apresentar sobreajuste, ou seja, ele aprende muito bem baseado nos dados de
treino, mas ndo é capaz de generalizar o aprendizado, tendo um desempenho baixo
para os dados de teste. Logo, para solucionar esse problema é possivel explorar uma
técnica chamada de data splitting, em que os dados de treino séo divididos em treino
e validacdo. Uma forma de efetuar essa separacao seria por meio da técnica chamada

de validacdo cruzada comentada anteriormente (GERON, 2017).

Outra dificuldade encontrada durante o aprendizado seria quando o modelo

nao se adapta bem aos dados com os quais foi treinado, ou seja, as caracteristicas
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dos dados ndo séo suficientes para realizar o aprendizado. Esse fenbmeno é
denominado subajuste (underfiting) (IZBICKI; DOS SANTOS, 2020).
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3 DESCRICAO DA METODOLOGIA

A Figura 13 ilustra as principais etapas da metodologia proposta. Iniciando
com a comunicacao verbal da operagdo do setor elétrico. A partir disso € possivel criar
uma base de audios e transcrevé-los com um sistema de reconhecimento de voz. As
transcricbes formam uma base de dados textual que pode ser analisada usando
técnicas de NLP e posteriormente ML. Tendo como principal resultado a classificagéo
da comunicacao verbal da operacéo do setor elétrico.

Figura 13 — Metodologia para a classificacdo dos audios da operacédo do setor elétrico

oNs [Operar;éo do Setor Elétrico]

v

@_)| Comunicacao Verbal l
-

— A i
Base diAudlos]

E[Sistemas de Reconhecimento de Voz

=
Base Textual

# Processamento de Linguagem Natural]

[Aprendizado de Maquina

Fonte: Elaboragéo propria (2021).
Pode-se observar na Figura 13 que a primeira etapa da metodologia esta
relacionada a operacao do setor elétrico, especificamente com a comunicacéao verbal
na mesma. Nela realiza-se um estudo relacionado aos equipamentos, acdes, objetos,

entidades, unidades de medida e niumeros que sdo abordados durante a operacao.

A partir da base de audios da operacao do setor elétrico é realizado um
pré-processamento nos arquivos para a transcricdo usando o servico Wit.ai. As
principais razdes estdo relacionadas ao servico nao apresentar restricdes de
requisicobes por més e ser gratuito. Adicionalmente, foram efetuados testes
preliminares de desempenho nos servicos e comparando os resultados com outros
servicos (LIMA; COELHO; TAKIGAWA, 2021). A comparacdo do desempenho dos

SRS gratuitos e disponiveis do mercado também esta ilustrada no Apéndice A.

Com a transcricdo € possivel a aplicagdo de técnicas de NLP. Entéo,

realiza-se a rotulagao e classificagéo dos dados textuais. Para a classificagao, por ser
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um aprendizado supervisionado, é necesséario a rotulagdo das amostras. Nesse
sentido, realiza-se uma metodologia para identificar classes existentes na

comunicacao verbal para a atribuicdo das amostras.

Nas secOes seguintes, serd evidenciada as caracteristicas dos dados
(rotulados e nao rotulados), a légica adotada para a rotulacdo das amostras, o pré-
processamento dos audios, o pos-processamento das transcricdes e pér fim a

metodologias para a classificagdo das amostras.

3.1 Caracterizagdo dos dados

O principal insumo explorado é um dataset de arquivos de audio contendo
a gravacao de trinta e cinco dias da comunicacéo verbal realizada na sala de operacéo
do Centro Regional de Operacao Sul no ano de 2020. Totalizando 17.802 amostras.

Histogramas relacionados as caracteristicas do dataset sdo exibidos na Figura 14.

Figura 14 — Caracteristicas do dataset explorado
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Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
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Observando as figuras relacionadas com a caracterizacdo do dataset é
possivel observar que, em média, segundo o intervalo de dias explorado, o0 ONS
realiza 509 ligagOes por dia. Em relagéo as horas do dia, a maior parte das ligacdes
estao localizadas juntamente com a alta da carga da regido sul. A curva de carga
sobreposta com a quantidade média de ligagcbes representa a soma dos trés estados
do sul do pais no dia 15 de janeiro de 2020. Nota-se que a curva de carga possui trés
picos, um no periodo da manha, outro no fim da tarde e outro por volta da meia noite.
De manha ocorre uma grande entrada de carga, logo muitas ligagbes sobre controle
de geracdo e controle de tensdo acontecem, adicionalmente 0s servicos de
intervencdo diarios se iniciam. De tarde, na hora do almoc¢o, a carga se reduz,
entretanto volta a se elevar, demandado necessidade de controle de geracéo, tensao
e transmisséo. A partir das 17h a jornada de trabalho comercial finaliza e a carga tende
a cair e os servicos de intervencao diarios se encerram. Entdo um novo pico de carga
se inicia, a carga sobe devido a rotina residencial. A partir das 22h, empresas que
buscam uma reducéo de custos ficam ativas no periodo noturno (fora da ponta) e a
iluminacao publica é acionada, ao mesmo tempo a carga residencial cai. Por volta das
04h ocorre 0 aumento de carga juntamente com o0 aumento das ligacdes pois por volta
das 06h a iluminacdo publica sai e se inicia as atividades diarias da populacéo,

comércio e industria.

3.1.1 Rotulagem dos Dados

A partir do dataset principal, contendo todos os dados, foi possivel realizar
a rotulagem de uma parcela das amostras a fim de realizar a classificacdo por meio
dos modelos de ML. A partir das 17.802 amostras foram realizadas 1.500 rotulacdes
manuais, com 12 classes relacionadas aos aspectos da operacao do setor elétrico,
tanto no ambito da geracéo, transmisséo e distribuicdo, foram concebidas baseado na
intuicdo dos autores, levando em consideracdo as atividades que o setor de poés-
operacdo realiza. A Tabela 5 exibe a quantidade de amostras e a descri¢do para cada

classe.



40

Tabela 5 - Lista de classes e quantidade de amostras

Classe Quantidade Descrigéo

de Amostras

Remete as ligacdes telefonicas relacionadas ao corte
Carga 51 de carga, como montante cortado, motivo, hora de
corte e retorno
Remete aos dialogos relacionados com a comprovacao
Comprovacéo de 52 de disponibilidade ao retorno de unidades geradoras e
Disponibilidade consiste na geracado plena da unidade por um periodo
minimo de 4 horas ininterruptas (ONS, 2019)
Relacionado aos assuntos de geracdo, requisicdo de
Controle de = ~
~ 339 alteracéo de estado e modulacdo de montantes de
Geracgao .
energia
Topico relacionado aos ajustes de tenséo,
Controle de . .
Tensao 358 acionamento de banco de capacitores ou reatores,
mudanca de tap de transformador, entre outros
Relacionado aos assuntos voltados para a
Controle da C S o :
T o 59 transmisséo, queda de torre, indisponibilidade de linha
ransmisséao 9= ~ ~
de transmisséo, atuacdo de protecdes entre outros
Qualquer ligacdo que cita conversora. Na regido sul
Conversora 54 existem cinco: Melo, Rivera, Uruguaiana, Garabi (I e Il)
e Acaray
Falha de 53 Qualquer conversa que cita algum tipo de falha de
Superviséo supervisao
Relacionada a dados hidrolégicos reportados ao ONS,
Hidrologia 70 como chuva, nivel de reservatorio, afluéncia, entre
outros
Horario 124 Quando existe o questionamento de horario, como a
volta de um equipamento ou um desligamento
Quando nao existem dados relevantes no dialogo, ou
Sem Informacéo 118 seja, quando nado se enquadra em nenhuma outra
classe
Assuntos relacionados ao intervencdes em
Intervencéo 106 equipamentos, atrelado ao Sistema de Gerenciamento
de Intervencdes (SGI) do ONS
Teste de 116 Se enquadra quando ocorre o esporadico teste de
Comunicacéo comunicacdo entre o agente e 0 ONS
Total 1500 -

Fonte: Elaboragéo propria (2021).
3.1.2 Caracterizacao dos Dados Rotulados

Dos 1.500 arquivos de audio que foram rotulados manualmente, a Figura
15 exibe respectivamente, a quantidade de ligacdes rotuladas em relacéo os dias, em
relacdo as horas e em relacéo a faixa de duracdo dos audios. E um subset do dataset

completo exposto anteriormente. O valor de 1.500 amostra rotuladas foi selecionado
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de forma a representar uma boa parcela dos dados, de forma geral trés dias foram

rotulados completamente e representam aproximadamente 8% do dataset inteiro.

Figura 15 — Caracteristicas dos dados rotulados
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Fonte: Elaboragéo prépria (2021).

Observando as figuras € possivel notar que a maior parte das ligacdes
rotuladas foram retiradas dos primeiros dias e as outras amostras rotuladas foram
buscadas nos outros dias a fim de aumentar a quantidade de amostras das classes
com menos recorréncia. Pontua-se que os dados selecionados devem representar
bem as amostras como um todo, ou seja, quanto maior e mais distribuidas forem as

amostras rotuladas, melhor sera o aprendizado.
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3.2 Pré-Processamento (Audios)

A fim de realizar a transcricdo das amostras de audio, foi efetuado um pré-
processamento para tirar proveito do uso dos SRS de forma eficiente. A Figura 16
exibe o processo realizado para a transcricdo de todo dataset disponibilizado pelo
ONS. Inicialmente realiza-se a remoc¢ao de siléncio, entdo corta-se a amostra de
audios nos primeiros 60 segundos e finalmente segmenta-se o audio em parte
menores.

Figura 16 — Processo de tratamento do audio para transcricao
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Fonte: Elaboracgéo prépria (2021).

Parte10 ][ Pate 11 |

Nesse processo, € valido justificar dois pontos de decisao:

a) A escolha do corte nos primeiros 60 segundos: considerou-se que as
informacdes essenciais foram transmitidas no primeiro minuto da

ligacdo, dessa maneira é possivel reduzir a quantidade de
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segmentacbes e consequentemente reduzir a quantidade de
requisicdes de transcrigbes. Visto que, durante as oitivas efetuadas
observou-se que o assunto principal € tratado logo no inicio do didlogo
e as palavras ditas nesse intervalo séo bem representativas em relagéo

ao contexto geral da ligagéo.

b) A divisdo dos audios em sub audios: acéo realizada para explorar a API
do Wit.ai de forma livre, esse servico de transcricdo ndo apresenta
restricdes mensais e somente limita o tamanho do audio por requisi¢ao
em 20 segundos e 60 requisicdes por minuto. Realizando a separacéo
de audios grande em audios menores € possivel consumir a APl com

multiprocessamento sem grandes dificuldades.

Adicionalmente, apos a divisdo em partes, cada audio segmentado é
editado de forma que, no inicio e no fim do audio é agregado um segundo de siléncio
visto que, nos testes realizados, essa acao apresentou uma melhora na qualidade de

transcricao dos audios.

Em relacéo ao tempo de ligacdo, a média de duracéo das liga¢cbes originais
e de 39,7 segundos enquanto a média de duracéo das ligacdes apos a remoc¢ao do
silencio € de 31,6. Adicionalmente, grande parte das ligacGes esta enquadrada na
faixa de 10 a 20 segundos de duracao (sem siléncio), como pode ser observado pela
Figura 15. Dada a natureza do problema, existe uma quantidade consideravel de
siléncio nas ligacdes, visto que os operadores de forma corriqueira consultam

informacdes durante as chamadas telefénicas.

Adicionalmente, foi realizada uma analise de bibliotecas e parametros
relacionados a segmentacao dos audios buscando verificar qual a metodologia mais
atrativa para processar 0os arquivos de audio, essa andlise pode ser observada no

Apéndice B.

3.3 Pds-Processamento (Textos)

Realizadas as transcricdes com o Wit.ai, segue-se para 0 processamento
dos dados textuais. A Figura 17 exibe o processo adotado para o tratamento dos

textos transcritos.
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Figura 17 — Processo de preparagdo dos dados textuais
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Fonte: Elaboracao propria (2021).

TfideectorizerH N-Gram ]

A acéo de lemmatiation e stemming foram realizadas por meio da criacao
de um dicionario em Python, que pode ser consultado no Apéndice C. Esse dicionario
foi concebido usando o software OpenRefine (HUYNH, 2012) e a fungcdo most_similar
do Gensin (REHUREK, 2009). De forma prética, o dicionario representa uma lista de

trocas.

O OpenRefine possibilita o agrupamento das palavras por similaridade e
disponibiliza seis algoritmos para a realizacdo dos clusters: Para a opcédo de
clustering, é disponibilizado os seguintes algoritmos: key collision com as variacoes:
fingerprint, ngram-fingerprint, metaphone3, cologne-phonetic, Daitch-Mokotoff e
Beider-Morse ou nearest neighbor com as variagdes: levenshtein e ppm (OPEN
REFINE, 2021).

A Figura 18 exibe a tela de agrupamento, nela é possivel selecionar a
opcdo da selecdo do método e seus parametros e exibe o0s grupos (clusters)
encontrados, possibilitando a combinacédo (merge) ou a exportacao dos resultados no
formato JSON.
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Figura 18 — Tela de agrupamento do software OpenRefine
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Fonte: Elaboracéo propria (2021).

Na abordagem com a biblioteca Gensin é efetuado o Word Embeddings,
gue representa documentos como vetores semanticos. Gensin foi desenvolvido para
processar documentos de texto ndo estruturados, usando algoritmos de aprendizado
nao supervisionado como Word2Vec, FastText, Latent Semantic Indexing, Latent
Dirichlet Allocatio, entre outros. Com base em um corpus (dados de texto) é possivel
identificar padrées nos documentos e correlacionar os dados (REHUREK; SOJKA,
2010). Para o presente estudo foi utilizado o algoritmo Word2Vec, que apresenta duas
opcbes de algoritmo de treino skip-gram ou continuous bag of words (CBOW)
(MIKOLOV; LE; SUTSKEVER, 2013).

3.4 Classificacéao

Depois de finalizar o processamento dos dados transcritos foi possivel
realizar o treinamento e teste dos modelos para a classificagdo multiclasse de dados

textuais. Os cinco modelos selecionados foram:
a) Complement Naive Bayes (ComplementNB);
b) Linear Support Vector Classification (LinearSVC);
c) Stochastic Gradient Descent Classifier (SGDClassifier);
d) K-Nearest Neighbors Classifier (KNeighborsClassifier);

e) Multi-Layer Perceptron Classifier (MLPClassifier);
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f) Random Forest Classifier (RandomForestClassifier).

Inicialmente efetua-se a busca pelos melhores parametros dos modelos
usando o StratifiedKfolds junto com o GridSearchCV. Uma busca exaustiva é
realizada para encontrar a melhor combinagédo de parametros para cada modelo
usando a pontuacdo média do teste das dobras como métrica (BOUCKAERT; FRANK,
2004).

s

A métrica considerada para pontuacdo € o F1 ponderado (weighted),
usando o peso de cada classe para levar em conta o desbalanceamento. O F1
weighted foi usado pois 0 mesmo consegue avaliar a classificagcdo do modelo como
um todo, mesmo com dados desbalanceados, diferentemente da acuracia. A Figura
19 exibe a raz&o para que a accuracy ndo seja uma métrica representativa quando se

trata de dados desbalanceados.

Figura 19 — Imagem de humor sobre dados desbalanceados

997%
ACGURACY,

Fonte: (VALKLING, 2020)
Por outro lado, uma extracdo de caracteristicas de texto foi realizada,

principalmente, para descobrir qual combinacdo de tamanho de vocabuléario
(considerando as palavras mais frequentes) e intervalo de n-gramas traz o modelo

mais interessante.

A Figura 21 mostra os valores médios ponderados de F1 para juntamente
com um parametro relacionado ao modelo no eixo x a realizacdo da extracdo das
features de texto (por cor indicando faixa de n-grama e forma relacionada ao tamanho

de vocabulario), conforme indicado pela Figura 20.
Figura 20 — Legenda de extracao de caracteristicas

B max features: 1000
I max features: 2000
B max features: 3000

- ngram range: (1, 1)
— ngram range: {1, 2)
— ngram range: (1, 3)
ngram range: (1, 4)

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
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A extracdo da melhor combinacdo de parametros dos modelos é exibida
pela Figura 21. Para cada modelo, 0 eixo X representa um parametro importante e

varia de acordo com o tipo de modelo.

Figura 21 — Extrac&o de caracteristicas para cada modelo
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Fonte: Elaboragéo prépria (2021).

Observando a figura acima é possivel concluir, em relacdo a extracdo das
fatures relacionadas ao texto, que o melhor intervalo de n-gram para a metade dos
modelos é de (1, 3), RandomForestClassifier com (1, 1), KNeighborsClassifier com (1,
4) e SGDClassifier com (1, 2).
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Em relacdo ao tamanho do vocabulério, considerando as palavras
ordenadas por frequéncia no corpus, um modelo teve melhor desempenho com 1000
(LinearSVC), dois com 2000 (ComplementNB e RandomForestClassifier) e trés com
3000 (SGDClassifier, KNeighborsClassifier e MLPClassifier).

A configuracdo dos estimadores ocorreu seguindo o melhor valor de
pontuagdo média do teste, buscando os melhores parametros relacionados ao recurso
de texto e outros parametros especificos de cada modelo (Alfa, C, NUumero de
Vizinhos, Tamanhos da Camada Oculta e NUumero de Estimadores).

A Tabela 6 mostra os melhores resultados de cada estimador, é
evidenciada a média do F1 ponderado das dobras de teste, os trés primeiros séo
RandonForestClassifier, LinearSVC e SGDClassifier, consecutivamente. No entanto,
todos os modelos tiveram um desempenho semelhante, com o KNeighborsClassifier

em ultimo para esta analise.

Tabela 6 — Valores médios do F1 ponderado das dobras de teste

Modelo Média do F1 Ponderado

ComplementNB 0,8630
LinearSVC 0,8761
SGDClassifier 0,8700
KNeighborsClassifier 0,8351
MLPClassifier 0,8597
RandomForestClassifier 0,8765

Fonte: Elaboragéo propria (2021).
O tamanho do vocabulario dependendo da escolha do parametro
ngram_range. A Tabela 7 exibe a dimenséo da matriz numérica que os modelos usam

para treino e teste variando a escolha do alcance do ngram.
Tabela 7 — Quantidade de colunas da matriz numérica para cada alcance de ngram.

Dimensao dos dados
vetorizados

ngram_range

(1,1) 3261
(1,2) 20798
(1,3) 44310
(1,4) 68706

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
Observa-se que os dados sdo esparsos, ou seja, possuem uma grande

guantidade de elementos com valor zero. Limitando o tamanho do vocabuléario (por
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meio do parametro max_features) buscou-se reduzir a esparsidade, pois quanto maior
0 numero de dados para computar maior a demanda computacional e maior o tempo
para treino e busca entre os parametros. Interessante notar que cada modelo aprende
melhor usando diferentes valores de alcance do ngram e diferentes tamanhos de

vocabulario. A Tabela 8 exibe os melhores argumentos usados para cada modelo.
Tabela 8 — Melhores pardmetros usados para a criacdo dos modelos
TfidfTransformer

Funcéo Classificadora CountVectorizer

ngram_range:(1, 4)

alpha: 0.5 binary:True sublinear_tf:True
a) max_features:2000 use_idf:False

ngram_range:(1, 3)

C:0.1 binary:True sublinear_tf:True
b) class_weight: balanced max_features:1000
max_iter: 10 ngram_range:(1, 3)

class_weight: balanced binary:True smooth_idf:False
c) loss: log max_features:3000
max_iter:5 penalty:l1 ngram_range:(1, 2)

n_neighbors:10 binary:True smooth_idf:True

d) weights:distance max_features:3000 sublinear_tf:True

hidden_layer_sizes:(2000,)
e) | activation:identity alpha:0.1

max_iter:1000

solver:lbfgs

binary:True
max_features:3000
ngram_range: (1, 3)

norm:|1

n_estimators:1500

f)

min_samples_split:25

class_weight:balanced_subsample

max_depth:50 loob_score:True

max_features:2000
ngram_range:(1, 1)

smooth_idf:False
sublinear_tf:True
use_idf:False

Fonte: Elaboragéo propria (2021).

3.4.1 Resultados

Apés a selecdo dos melhores parametros é possivel calcular as métricas
para cada modelo de ML. Neste sentido, os resultados estdo separados nas métricas
gerais e, posteriormente, séo ilustradas a curva de aprendizado, a matriz de confuséo

e a métrica MCC.
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3.4.1.1 Métricas Gerais

Para evidenciar o aprendizado de cada modelo é interessante exibir as
métricas: acuracia, precisao, sensibilidade e F1 (considerado a média ponderada de
cada classe). A Figura 22 sumariza o valor das métricas para cada modelo para os

dados de teste.

Figura 22 — Resultados do desempenho das amostras de teste
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Fonte: Elaboracao propria (2021).
Observando a figura € possivel concluir que o modelo que apresentou a
melhor performance foi o MLPClassifier (seguido pelo RandomForestClassifier) e o
gue apresentou o pior desempenho foi o modelo KNeighborsClassifier. Entretanto, em
geral, os modelos apresentaram um desempenho satisfatério e similar, proximo de

80% de acerto geral e F1 ponderado.

Outra forma de exibir os resultados seria destacando o desempenho
individual de cada classe e para cada modelo. Nesse sentido, por meio da funcéo
“classification_report” do scikit-learn a Figura 23 pode ser criada, em que no eixo

horizontal sdo exibidos os modelos e no eixo vertical as classes.
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Figura 23 — Resultados do desempenho das amostras de teste por classe
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Fonte: Elaboracéo propria (2021).
Observando as métricas para cada classe e modelo € possivel verificar que

RandomForestClassifier

existem classes que apresentam maior dificuldade para a classificacdo, como
‘controle da transmissao”, “carga” e “horario”; e, as que apresentam maior acerto
como: “comprovacdo de disponibilidade”, “hidrologia”, “teste de comunicacédo” e

“conversora’.

Pode-se justificar o fato de as classes mais acertadas serem:
‘comprovacao de disponibilidade”, “hidrologia”, “teste de comunicacdo” e
‘conversora”, pelo fato de que para essas classes existem palavras que séo
representativas, ou seja somente aparecem guando se trata da classe em questéao,
como “comprovacgao” para comprovagao de disponibilidade ou “milimetro” para

hidrologia.

Por outro lado, as classes que sdo mais problematicas possuem
compartilhamento de vocabuléario, dificultando a classificacdo automatizada. Por
exemplo, palavras que séo ditas para controle de transmissédo podem ser ditas quando
se trata da carga. Adicionalmente, existe a possibilidade de existir mais de um assunto
tratado por amostra, por exemplo o operador comunica um corte de carga e, ao

mesmo tempo, reporta uma manobra realizada em uma linha de transmissao.

Outra dificuldade seria em relacdo a natureza do problema, que é
desbalanceada. Das 1500 amostras rotuladas, 1/5 sao separadas para o teste final
dos modelos, logo, algumas classes sdao menos representativas (como pode ser

observado pela Tabela 5): carga, comprovacado de disponibilidade, controle de
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transmissao possuem menos de 60 amostras, resultando em somente 12 amostras

para avaliacdo dos modelos.

3.4.1.2 Curva de Aprendizado

Uma forma de evidenciar a maturidade dos modelos criados seria pelo uso
da curva de aprendizado. Pode ser efetuado o treino e avaliagdo progressiva dos
dados a fim de observar a evolugdo do modelo em relacdo a quantidade de amostras
usadas. A Figura 24 exibe os graficos de curva de aprendizado para cada modelo.

Figura 24 — Curva de aprendizado dos modelos
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Observando as curvas de aprendizado, pode-se apontar que nenhum
modelo alcangou estabilidade, ou seja, a quantidade de amostras usadas se mostra
insuficiente. Principalmente, busca-se que a curva de teste (Cross-validation score)
se apresente o maior possivel e com pouca evolucdo. Nesse sentido, recomenda-se

a expanséo do dataset buscando a estabilidade do aprendizado.

7z

Em relacdo ao training score € interessante que n&o ocorra grandes
alteracdes, caso 0 mesmo permanega no maximo é sinal que pode existir overfiting,
ou seja, o modelo se torna muito especialista e ndo é capaz de generalizar o
aprendizado, isso ocorreu para algumas classes e alguns modelos, entretanto nao €
um problema pois ja era um comportamento esperado visto que existe palavras
especificas que representam bem algumas classes. Caso o0 mesmo reduza muito é
sinal de underfiting, ou seja, o modelo ndo esta aprendendo com sucesso com base
nas features em questéo. Esse problema néo foi notado em nenhum modelo treinado
pois o training score se manteve acima de 0,9 durante todas as curvas, valor

considerado alto e suficiente para descartar a existéncia do underfiting.

Quando se observa o valor da métrica de treino deve-se sempre considerar
a natureza do problema, por exemplo, no caso da classe “hidrologia” & dificil evitar o
overfiting pois o vocabulario usado é simples e facil de ser identificado, ou seja, é

esperado que o modelo aprenda bem e rapidamente a identificar essa classe.

3.4.1.3 Matriz de Confusao

A matriz de confuséo serve para evidenciar a atribuicdo das amostras nas
classes. A Figura 25 exibe a matriz de confusdo das amostras de teste para cada

modelo treinado.

Analisa-se uma matriz de confusdo observando principalmente a diagonal
secundaria, nela esta evidenciada a quantidade de amostras classificadas
corretamente. NUmeros que estdo fora da diagonal secundaria sdo classificacfes
erradas, o verticalmente indica qual deveria ser a classe da amostra e horizontalmente
gual a classe atribuida pelo estimador. Por exemplo, para o ComplementNB, 6
amostras foram classificadas corretamente como “carga”, 4 sao da classe “carga”
entanto estao classificadas como “controle de geragcao” (2), “falha de supervisdo” (1)

e “sgi” (1).
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Figura 25 — Matriz de Confuséo dos modelos
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Observando as matrizes de confusdo dos modelos é possivel afirmar que
todos os modelos apresentam a diagonal secundaria destacada, entretanto existem
classes que apresentam maior erro, como observado anteriormente, “controle da

transmissdo”, “carga” e “confirmacgéo de horéario”.

Um apontamento interessante de ser realizado seria em relacdo a classe
“horario” e “controle de geracao”, de forma geral todos os modelos apresentaram
equivocos para algumas amostras que eram pra ser classificadas como “controle de
geragdo” e sdo estimadas como “horario”. Nesse sentido, durante um dialogo sobre

“controle de geracao” os operadores mencionam horas de forma rotineira.

A classe “carga” seria outra que foi estimada erroneamente pela maioria
dos modelos, isso ocorre pois durante um corte de carga, ocorre uma intervengao
(“sgi”) atrelada a esse evento e adicionalmente, a interrupcao de carga pode ocorrer
juntamente a uma falha de supervisdo. A classe “carga” também é confundida com

“controle de geracao” pois a palavra “carga” faz parte de ambos os vocabularios.

De forma geral, recomenda-se uma nova rotulagem dos dados no formato
de multilabel, visto que a classe “horario” pode ser observada ao mesmo tempo que
outras. Por exemplo, supondo que exista o seguinte diadlogo: “elevar 100 MW na usina.
ok, vou elevar 100 MW na usina as dezoito e quarenta e seis”. Essa amostra hipotética
seria classificada como controle de geracao pois 0s autores rotularam as amostras
considerando o primeiro assunto tratado. Entretanto, € informado um horario, logo,
seria possivel atribuir a classe “horario” para essa amostra juntamente com a classe
“controle de geragao”. Esse formato de rétulo, com mais de uma classe por amostra

é chamado de multilabel classification.

3.4.1.4 Matthews Correlation Coefficient (MCC)

A métrica MCC se apresenta como uma alternativa em relacédo as métricas
Acuracia e F1, que podem gerar resultados equivocados em conjuntos de dados
desequilibrados. Com o MCC para obter uma pontuacdo boa (préxima a 1), o
classificador deve fazer previsdes corretas tanto na maioria dos casos negativos,
como na maioria dos casos positivos, independentemente de suas proporgdes no
conjunto de dados geral (CHICCO; JURMAN, 2020). A Tabela 9 exibe os valores de

MCC juntamente com o F1 ponderado para cada um dos modelos.
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Tabela 9 — Valores da métrica MCC juntamente com o F1 ponderado para cada modelo

Modelo MCC ‘ F1 Weighted ‘ Ordem
ComplementNB 0,8190 0,8405 40
LinearSVC 0,8206 0,8441 3°
SGDClassifier 0,8110 0,8353 50
KNeighborsClassifier 0,7593 0,7823 6°
MLPClassifier 0,8296 0,8498 1°
RandomForestClassifier 0,8254 0,8447 20

Fonte: Elaboracéo propria (2021).

Usa-se o MCC como uma forma de validar constatacdes realizadas
anteriormente. Pode-se comparar o F1 ponderado com o MCC e constatar que para
ambas métricas, os modelos estdo dispostos igualmente (de melhor para pior),
MLPClassifier, RandomForestClassifier, LinearSVC, ComplementNB, SGDClassifier
e KNeighborsClassifier.

3.5 Produto Minimamente Viavel (MVP)

Apoés a criacdo dos modelos foi desenvolvido um MVP no formato de
aplicacado web para possibilitar que a comunidade realize classificacdes das préprias
amostras. Sendo disponibilizado na pagina do Grupo de Estudos em Sistemas de
Energial. A estrutura de navegacdo da aplicacdo segue o fluxograma exposto na
Figura 26. Nele observa-se que existe a possibilidade de entrada de dados textual ou
de audio. Caso for um arquivo de audio, ocorre o tratamento do audio para a
realizacao da transcricdo para entéo efetuar o tratamento do texto e sua classificacao.
Por outro lado, caso o usuario opte por entrar dado textual o processo se inicia logo

no tratamento do texto.

https://gese.florianopolis.ifsc.edu.br/classificador-operacao/
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Figura 26 — Fluxo de navegacéo da aplicacéo

ENTRADA DE DADOS

ErTi. .

TRATAMENTO DO TEXTO SEGMENTACAO AUDITOK

CLASSIFICAGCAO TRANSCRIGCAO WIT.AI

SALVAR

Fonte: Elaboracao propria (2021).
A tela inicial da aplicacéo pode ser observada pela Figura 27, nela existe o
campo para o usuario informar o e-mail para cadastro ou login, os botdes para

navegacao na aplicacéo e as bibliotecas exploradas.
Figura 27 — Tela inicial da aplicacéo

@ SISTEMA PARA CLASSIFICACAO DA COMUNICACAD VERBAL NA
R OPERACAO DO SETOR ELETRICO KL

SISTEMA DESENVOLVIDO COM PYTHON DESTINADO A CLASSIFICACAO DA OPERACAO DO SETOR ELETRICO COM MULTIPLOS
MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA CAPAZES DE RESOLVER PROBLEMAS DE CLASSIFICACAO MULTICLASSE. A ENTRADA
DE DADOS PODE SER NO FORMATO DE TEXTO OU DE AUDIO (TRANSCRIGAO DE FALA OU DE UM ARQUIVO).

E-MAIL

TEXTO

CLASSIFICACOES

QU Flask @ python” o @, BUHE wit.ai  TEEE

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
A partir da tela inicial € possivel navegar para as seguintes telas:

a) Tela de tutorial (?) de uso do sistema, exposto no Apéndice D;

b) Tela de informagéo (!) da metodologia para a criagdo dos modelos de
classificacdo juntamente com as métricas dos modelos para as

amostras de teste;
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c) Tela para a entrada de texto, ilustrada pela Figura 28, nela o usuério
pode informar o texto na caixa de texto ou pode realizar a transcricao

em tempo real a partir do microfone;

d) Tela para entrada de audio onde o usuéario pode realizar o upload do
arquivo de 4udio para a transcricdo e posteriormente a classificacao,

conforme exibido pela Figura 29;

e) Tela de classificacbes, em que existe uma tabela listando as
classificacoes realizadas e adicionalmente existe a opgéo de realizar o

download delas no formado .xIsx.

Figura 28 — Tela para entrada de texto.

CLASSIFICACAD POR TEXTO

INFORME O TEXTO DA COMUNICACAO VERBAL PARA A REALIZACAD DA CLASSIFICACAO. E POSSIVEL IDENTIFICAR 12 CLASSES:
CARGA, COMPROVAGAO DE DISPONIBILIDADE, CONTROLE DE GERACAO, CONTROLE DE TENSAO, CONTROLE DE TRANSMISSAQ,
CONVERSORA, FALHA DE SUPERVISAQ, HIDROLOGIA, HORARIO, INTERVENCAQ, TESTE DE COMUNICAGAO E SEM INFORMACAQ.

c HORARID, INTERVENGAD

VOLTAR
Fonte: Elaboragéo propria (2021).
Figura 29 — Tela para entrada de audio.

CLASSIFICACAO POR AUDIO

INFORME O TEXTO DA COMUNICAGAO VERBAL PARA A REALIZAGAD DA CLASSIFICAGAQ. E POSSIVEL IDENTIFICAR 12 CLASSES:
CARGA, COMPROVA(AQ DE DISPONIBILIDADE, CONTROLE DE GERACAD, CONTROLE DE TENSAD, CONTROLE DE TRANSMISSAQ
CONVERSORA, FALHA DE SUPERVISAQ, HIDROLOGIA, HORARIQ, INTERVENCAQ, TESTE DE COMUNICAGAQ E SEM INFORMAGAD.

UPLOAD Nenhum arquivo selecionado

TRANSCREVER

VOLTAR

Fonte: Elaboragéo prépria (2021).
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Apos informar a amostra dos dados ocorre a classificacdo, o sistema exibe
o resultado da classificacdo para cada modelo e deve ser informado a classe
verdadeira. Finalmente, apds a classificacdo, ocorre o registro da classificacdo

efetuada no banco de dados.
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4 CONCLUSAO

Com o presente trabalho foi possivel desenvolver uma metodologia para o
processamento de audios relacionados com a comunicacao verbal da operacdo do
setor elétrico, assim como sua transcricdo e pos processamento textual a fim de
realizar a rotulagem e treinamento de diferentes algoritmos de classificacéo

multiclasse.

Adicionalmente, conforme exposto pelo apéndice B, avaliou-se diferentes
bibliotecas em Python de segmentacdo de audio e por meio de uma busca entre
parametros predeterminados encontrou-se a forma mais atrativa de segmentar audios
com o objetivo de consumir a API de transcricdo do Wit.ai. Seguindo as métricas WER
e KER, conclui-se que o auditok é a biblioteca mais atrativa com o parametro
energy_threshold igual a 30 para a métrica WER (0,399) e para a métrica KER o

energy_threshold que atingiu o menor valor é igual a 35 (0,236).

O trabalho trouxe métricas para validacdo da metodologia juntamente com
a validacédo dos modelos criados. O WER e KER sdo métricas uteis para a validacéo
do processamento e transcri¢cado dos audios. Em relacado aos modelos de classificacéo,
a acuracia, precisao, sensibilidade e F1 Score sdo as métricas basicas para avaliar os
modelos treinados. Em contrapartida a curva de aprendizado, matriz de confuséo e
MCC séao outras métricas validas para avaliar o desempenho do aprendizado dos

modelos.

Os resultados obtidos a partir das amostras de teste foram satisfatorios,
sendo que o modelo MLPClassifier e RandomForestClassifier alcancaram os
melhores valores seguindo a metodologia evidenciada, atingindo aproximadamente

0,85 de acuracia e de F1.

Adicionalmente foi desenvolvida uma aplicagdo web gratuita no formato de
MVP, capaz de disponibilizar a metodologia criada para o publico, por meio dela é
possivel a realizacdo da classificacdo de amostras textuais ou arquivos de audio por

meio dos modelos desenvolvidos.

Apesar dos resultados satisfatorios obtidos, recomenda-se para trabalhos

futuros, as seguintes analises e/ou aprimoramentos:

a) Expandir a quantidade de amostras rotuladas e transcritas

manualmente (ground truth);



b)

d)

f)
9)
h)

)

k)
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Expandir a andlise usando dados de outros centros de operacao

regional, verificando e comparando suas especificidades;

Explorar a metodologia de Multilabel ou Multioutput Classification (mais
de uma classe por amostra). Para isso recomenda-se a seguinte
metodologia: Dentre as seguintes classes principais: geracao,
transmissdo, distribuicdo. E possivel observar as seguintes acgdes
(classes secundarias): supervisdo, teste de comunicacéo, intervencao,
teste de disponibilidade, importagdo, hidrologia, corte de carga,
frequéncia, desligamento, disponibilizacdo, autorizacdo, retorno,

protecdo, problema, davida e sem classificacao;

Elaborar uma lista de palavras-chave para ser as features dos modelos

(buscando evitar esparsidade);

Hora e dia da semana como features para os modelos;
Explorar modelos com boost;

Uso do scikit-optimize;

Uso de Deep Learning (Pythoch ou Tensorflow);

Uso de Word Embedding como primeiro passo no pipeline;

Stemming e lemmatization automatico em portugués com alguma

biblioteca;
Explorar outras formas de transcricéo;

Estudo de viabilidade de aplicacdo de Oversampling Techniques

(evitando desbalanceamento).
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RESUMO

Speech recognition allows natural communication between the hu-
mans and machines. With Industry 4.0 there is a great demand for
systems that perform this task, since human-machine integrations
are increasingly attractive. Currently, there are several tools and re-
sources that perform this activity, with some companies providing
their audio recognition services through the Application Program-
ming Interface, such as Microsoft, Google, IBM and Wit. On the
other hand, there are offline libraries and open source that can also
be explored like Vosk. Each company has its business rule and its
specificity, in this sense it is difficult to know which is the most inte-
resting for each situation. Thus, a comparison was made between
speech recognition services in terms of usability, limitation and
precision. In the comparison, speech recognition performance me-
trics were used in a set of audios, using the programming language
Python.

KEYWORDS

Conjunto de Dados, Transcricdo de Audio, Sistemas de Reconheci-
mento de Fala, Interface de Programacio de Aplicacdes

1 INTRODUCAO

A necessidade por reconhecimento de fala é algo cada vez mais pre-
sente no cotidiano. O conceito da Internet das Coisas (IoT) e da In-
dustria 4.0 eleva cada vez mais a proximidade do ser humano com a
maquina. Nesse sentido, a crescente necessidade por ferramentas
e recursos acarretou na abertura de um mercado de servigos on-
line que realizam a tarefa de reconhecimento de fala. Pode-se citar,
como exemplos, as empresas Microsoft, Google, IBM e Wit. Entre-
tanto, em paralelo a esse mercado, existem iniciativas de codigo
aberto que também buscam desempenhar essa atividade de forma
offline, como CMU Sphinx e Vosk [1].

Dentre essas diversas opgdes, seja de codigo aberto ou fechado,
cada servico pode possuir vantagens e desvantagens. Pode-se afir-
mar que a quantidade de opg¢des disponiveis, dificulta a tomada de
decisdo do consumidor. Nesse sentido, neste artigo, inicialmente,
foi realizado um levantamento das principais ferramentas e os re-
cursos atuais disponiveis. E utilizando a linguagem de programa-
¢do Python, foram realizados testes com um conjunto de audios
para analisar o desempenho de cada utilitario. A Figura 1 exibe o
processo geral da execucio e a metodologia utilizada para a andlise
dos servigos selecionados.

g [ Definigdo do Conjunto de Dados ]

Chamada da API

@ [ Resultado da Transcricéo ]

O Aphcagao das Métricas

[ Comparacdo dos F?esu\tados

Figura 1: Processo geral da proposta de anilise dos servicos
de transcricio.

O conjunto de dados (dataset) é composto de trechos de cem au-
dios com duracdo inferior a vinte segundos. Os arquivos de audios
sdo gravagdes telefonicas de conversas entre operadores do setor
elétrico. Nesse sentido, sera evidenciado o desempenho geral dos
servigos e, em paralelo, sera avaliada a transcri¢do de palavras es-
pecificas do contexto técnico, como nome dos equipamentos, uni-
dades de medidas, entre outros.

A principal forma de disponibilizacao dos servicos de transcri-
¢do de voz (Speech to Text) é por meio de Interface de Programa-
¢do de Aplicacdes (Application Programming Interface - API), que
se trata de um conjunto de tarefas que permite o envio de infor-
magdes para um servidor, e a partir disso, obtém-se uma resposta
(request-response). Com isso, as empresas prestadoras de servigo
podem monitorar o uso de seus servicos e cobrar taxas caso for
cabivel.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: na Secio 2 es-
tdo ilustrados os requisitos necessarios para o desenvolvimento da
analise e quais os utilitarios utilizados no artigo. Na Secdo 3, os
principais resultados sio apresentados. Na Secdo 4 sao abordadas
as conclusoes; e por fim, na Secéio 5, as consideracdes finais e os
desenvolvimentos futuros sio expostos.

2 MATERIAL E METODOS

A principal ferramenta usada para a realizacao da transcricao do
dataset foia linguagem de programacéo Python. A utilizacio dessa
ferramenta apresenta muitas vantagens, sendo as principais: sofi-
ware de codigo aberto (open-source), adaptacio em diferentes sis-
temas operacionais, linguagem intuitiva e user-friendly, possibili-
dade de implementacao de varias bibliotecas, manejamento de me-
mdria, operacdes em multiplas threads e grande documentacio ba-
sica [2].
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Para a programacao com Python, basicamente, é necessario ter
definido trés itens: o Core, 0 Ambiente de Desenvolvimento In-
tegrado e as Bibliotecas. O Core é o interpretador da linguagem
junto com algumas bibliotecas padroes. O Ambiente de Desenvolvi-
mento Integrado (do inglés Integrated Development Environment) é
a interface usada para o desenvolvimento, cita-se: Pyzo, PyCharm,
Spider, Jupiter. E as bibliotecas sdo uma colecao de modulos de
script que executam determinada atividade. No contexto atual, vale
citar as seguintes bibliotecas e modulos:

® numpy: pacote para Python suportar arrays e matrizes mul-
tidimensionais.

® glob: médulo para encontrar todos os nomes de um deter-
minado caminho.

® pydub: biblioteca para manipular audio com uma interface
simples e de alto nivel.

® auditok: biblioteca para deteccdo de atividade de audio.

o matplotlib: biblioteca abrangente para a visualizacao de
dados.

o pathlib: biblioteca para manipular caminhos de sistema de
arquivos de maneira independente.

® SpeechRecognition: biblioteca para realizacao de reconhe-
cimento de fala, com suporte para diversos engines e APIs,
online e offline

e wave: fornece uma interface para o formato de som WAV.

® jiwer: pacote Python para calculo Word Error Rate (WER),
Match Error Rate (MER), Word Information Lost (WIL) e Word
Information Preserved (WIP) de uma transcricio.

Em relacio ao formato dos 4udios, séo trechos de ligacdes (for-
mato WAV) com um unico canal e taxa de amostragem de 8.000
kHz, contendo um dialogo especifico relacionado a operagio do
setor elétrico. Os servigos que foram selecionados para analise e
comparacéo de resultados por meio da transcri¢io do dataset sdo:

e Microsoft Azure: reconhecimento de voz, permite a trans-
cricdo em tempo real e em lote de streams de dudio em texto
[3].

¢ Google Cloud: usa tecnologia de reconhecimento de voz de
codigo fechado com base em aprendizagem profunda [4].

e Wit: gratis até para uso comercial, suporta 130 linguas. Su-
porta as linguagens de programacao Node, Python, e Ruby
[5]-

o IBM Watson Speech to Text: servico aproveita o aprendi-
zado de maquina para combinar o conhecimento da grama-
tica, a estrutura do idioma e a composicao de sinais de audio
e de voz e atualiza continuamente e refina sua transcrigio a
medida que recebe mais falas [6].

o Vosk: Suporta 17 linguas e dialetos, codigo-aberto e funci-
ona offline [7].

Vale destacar que os testes foram realizados usando o plano gra-
tuito disponibilizado pelas empresas citadas. No entanto, para algu-
mas, existe a possibilidade de contratacio de um plano pago com
mais vantagens e menos limitagdes. A Tabela 1 mostra as limita-
¢des dos planos disponibilizados gratuitamente.

Tabela 1: Limitacoes dos planos gratuitos.

Azure  IBM Google Wit Vosk
Online/Pagos  Sim Sim Sim Sim Nio
Limite/més 300min 500 min 60 min - 00
Limite/request 1 min 100MB 1min  20seg oo
Personalizacdo Sim Sim Nio Nao Sim

Com relacdo as métricas para analise das transcricdes, adotou-se
os métodos recomendados pela literatura, Word Error Rate (WER),
Match Error Rate (MER), Word Information Lost (WIL). [8]. A mé-
trica mais comum é a Word Error Rate (WER), que usa a soma de
substituicdes (S), delecoes (D), insercoes (I) e divide pela soma de
palavras da sentenca correta (N) [9].

S+D+1
WER = ——— (1)
N
Uma segunda métrica recomendada por [10] é a Match Error Rate
(MER), que é soma de S, D eI dividida pela soma dos acertos (H), S,
Del
S+D+1 H

His+D+l ' N @

E a terceira métrica recomendada por [8] é a Word Information Lost
(WIL), que é um menos os acertos ao quadrado (H*H) dividido pela
multiplicacio da quantidade de palavras na entrada (Nj) pela quan-
tidade de palavras na saida (N>).

MER =

WILZI-(N%%) (3)

Para exemplificar o comportamento das métricas a Tabela 2 exibe
o resultado em porcentagem dos critérios para determinadas entra-
das e saidas. Em que, X, Y e Z sdo palavras arbitrarias, [ remete a
uma inserc¢io e D a uma delegéo [8].

Tabela 2: Comparacio WER, MER e WIL [8].

Entrada Saida H S D I %WER %MER %WIL
X X 1 0 0 0 0 0 0
Xiii XXYY 1 0 0 3 300 75 75
XYX XZd 1 1 1 0 67 67 83
X Y 0 1 0 0 100 100 100
Xi YZ 0 1 0 1 200 100 100

Para a avaliacdo geral dos servigos foi considerada a média das
métricas. Neste sentido, quanto menor o valor, melhor sera a preci-
sao geral do servico. Adicionalmente as métricas, foi avaliado o de-
sempenho dos servigos em relagdo a palavras-chaves relacionadas
ao contexto do dataset. Foi verificado o desempenho da transcri-
c¢do de dez palavras especificas e suas variagdes, estas palavras sdo
termos técnicos comuns utilizados na operacao do setor elétrico.

A Tabela 3 exibe as dez palavras-chaves selecionadas e a quan-
tidade de ocorréncias de cada uma no dataset.
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Figura 2: Processo de transcricio e analise.

Tabela 3: Listagem de palavras-chaves e suas ocorréncias.

Ordem Palavra-chave n°de Ocorréncias

i kv 25
ii megawatt 15
iii geracao 23
iv disjuntor 6
A4 tap 7
vi tensdo 15
vii barra 10
viii maquina 7
ix usina 9
X compensador 6
total 123

Para cada ocorréncia de um termo especifico foi verificado se
ocorreu a transcri¢do correta. Nesse sentido, foi possivel avaliar
os servicos de forma geral e também de forma especifica para o
contexto proposto.

O processo adotado para a analise e comparacio dos servigos é
evidenciado na Figura 2. Conforme ilustrado, foi realizada a trans-
cri¢do e andlises usando 6 servigos:

e Microsoft Azure com a biblioteca Speech Recognition
e Microsoft Azure com a biblioteca nativa

e Google Cloud com a biblioteca Speech Recognition

® Wit com a biblioteca Speech Recognition

¢ IBM Watson com a biblioteca nativa

» Vosk com a biblioteca nativa

3 RESULTADOS

Por meio do uso da linguagem de programacgao Pyhon em conjunto
com a IDE Spyder, foi realizada a transcrigio do dataset e analise

dos resultados de forma comparativa por meio das métricas pro-

p p p
postas. A Tabela 4 sumariza os resultados das métricas para cada
servico testado.

Tabela 4: Resultados das métricas WER, MER e WIL para
cada servico em porcentagem.

Servico Biblioteca WER MER WIL Total
Azure  SpeechRecognition 50 46 67 54
Azure  Nativamente 49 46 65 53
Google  SpeechRecognition 50 49 67 55
Wit SpeechRecognition 45 42 60 49
Vosk Nativamente 94 94 97 95
IBM Nativamente 72 68 88 76

A partir da Tabela 4 ¢ possivel constatar que o servico que apre-
sentou o melhor desempenho foi o Wit, seguido pela Microsoft
Azure usando a biblioteca nativa da Microsoft. Vosk e IBM apre-
sentaram os piores resultados, consecutivamente. A seguir ¢ ilus-
trado um resumo do que foi observado dos servigos disponiveis, na
ordem dos piores para os melhores, na métrica utilizada.

Vosk ¢ uma biblioteca offline que funciona baseado em um mo-
delo treinado. Para a execucao das transcrigdes foi utilizado o mo-
delo pt-BR disponibilizado no site gratuitamente. Esse modelo é re-
lativamente pequeno e nao foi treinado para executar transcricoes
de ligacdes telefonicas. Por isso a transcricdo acabou ndo sendo
efetiva (a biblioteca Vosk foi a unica que nio transcreveu todos os
cem audios do dataset, apenas 28 audios), o que acarretou em uma
perda significativa na sua avaliacao por meio das métricas utiliza-
das (WER, MER e WIL).

Por outro lado, a IBM é um servigo consolidado no mercado. E,
suspeita-se que o servigo gratuito nao contempla um modelo vol-
tado para transcri¢io de ligacoes telefonicas. Adicionalmente, o
Google Cloud apresentou um desempenho mediano, mas que pode-
ria ser melhorado com a contratagdo dos servicos especificos para
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ter acesso a modelos de transcri¢io de audios de ligacdes telefoni-
cas.

O servico da Microsoft Azure foi testado de duas formas, com
o uso da biblioteca nativa da empresa e com a biblioteca Speech-
Recognition. Nesse sentido, foi possivel comparar o desempenho
do servigo usando as bibliotecas. A Tabela 4 indica que o uso da
biblioteca nativa apresentou melhor desempenho. Logo, entende-
se que a biblioteca SpeechRecognition deve realizar algum tipo de
tratamento nos dados antes de realizar a requisicao.

O Wit, por sua vez, foi o que apresentou o melhor desempenho
dos servicos analisados. Pode-se afirmar que o Wit obtém boas res-
postas na transcricio de comandos rapidos. Entretanto, o servigo
apresenta limitacdo na requisicio (20 segundos de dudio por requi-
sicdo) e nio possibilita a personalizacdo do servigo.

Em relagio as palavras-chaves selecionadas para avaliacio, fo-
ram encontradas no total 123 ocorréncias no conjunto de dados
transcritos. A Tabela 5 evidencia em porcentagem a quantidade
de acertos de cada palavra para cada servigo. Note que quando o
servigo tiver a sigla SR remete que a requisigdo foi feita usando
a biblioteca SpeechRecognition e quando tiver a sigla N remete a
biblioteca nativa do servico.

Tabela 5: Avaliagao geral de acertos de palavras-chaves em
porcentagem.

Servico i i i ivovoovi owvil vl ix x
Azure SR 24 27 83 50 57 0 90 100 100 67
Azure N 28 20 8 67 43 0 70 8 100 67
GoogleSR 56 0 74 100 29 73 70 71 78 67
Wit SR 44 20 91 100 14 67 90 100 100 83
Vosk N 0 0 0 0o 0 0 0 0 0 0
IBMN 0 0 74 33 0 0 0 0o 78 17

A Tabela 6 exibe o resultado total de acertos, em porcentagem,
para cada servigo.

Tabela 6: Avaliacao total de acertos de palavras-chaves em
porcentagem.

Servico  Total

Wit SR 67
Google SR 59
Azure SR 53

Azure N 50
IBMN 22
Vosk N 0

Mantendo as constatagdes realizadas anteriormente, o Wit apre-
sentou os melhores valores de acerto das palavras-chave. Entre-
tanto, em segundo lugar, para essa métrica, estd o Google Cloud.
Para as métricas anteriores (WER, MER e WILL) o segundo melhor
servi¢o tinha sido o Azure usando a biblioteca nativa. Entretanto
ao observar somente as palavras do contexto técnico (voltadas a
operacéo do setor elétrico), o segundo melhor recurso é o da em-
presa Google.

Outra analise feita foi através de uma média do percentual de
acertos para cada um dos dez termos técnicos selecionados para a
avaliacio das palavras-chaves. Pode-se observar num contexto ge-
ral quais palavras obtiveram maior nimero de acertos, e em con-
trapartida, quais palavras apresentaram maiores dificuldades para
serem transcritas. A Tabela 7 exibe a porcentagem de acertos mé-
dio para cada uma das palavras-chaves.

Tabela 7: Porcentagem de acertos médio referente a cada
palavra-chave.

Palavras-chaves Média percentual

Usina 76
Maquina 71
Geracio 68
Barra 58
Disjuntor 58
Compensador 50
Tap 33
Tensdo 27
kv 26
Megawatt 13

Comparando os resultados apresentados na Tabela 7, observa-
se que as palavras com maiores dificuldades de transcricao foram:
"megawatt", "kV"e "tensdo", atingindo uma média percentual me-
nor do que trinta porcento. As palavras com melhor desempenho
nio ultrapassaram os oitenta porcento, essa média pode ter sido
prejudicada por conta dos servicos que apresentaram uma perfor-
mance muito inferior.

Em termos gerais, deve-se levar em consideracdo que a andlise
esta sendo feita a partir de dudios em gravacdes telefonicas. Por-
tanto, trata-se de um ambiente nido-controlado, isto é, um ambi-
ente passivel de interferéncias sonoras do local como vozes e rui-
dos. Na analise de palavras-chaves foram considerados termos téc-
nicos, que talvez ndo sejam muito usuais na linguagem informal do
portugués brasileiro, o que pode ter determinado resultados negati-
vos se levar em consideragdo que os servigos utilizados nao foram
treinados para estas especificidades.

4 CONSIDERACOES FINAIS

Todas as constatagdes realizadas sdo referentes a transcrigio dos
dados em questdo, logo para analises mais abrangentes e gerais
recomenta-se aumentar e diversificar o dataset explorado. O con-
texto atual se limita ao desempenho da transcricio dos servigos
gratuitos em relaco a comunicacdo verbal da operacéo do setor
elétrico.[11].

Nos testes efetuados no artigo, pode-se observar que o Wit foi
o que apresentou o melhor desempenho entre os servigos analisa-
dos. Entretanto, esse servico é o que mais apresenta limitagio por
requisicao, sendo que em cada requisicio sé pode ser enviado 20
segundos de adudio. Em relacdo a personalizacio dos modelos, as
empresas Azure e IBM possibilitam a personalizacio e o Wit nao.
Apesar dessas limitacdes, deve-se levar em consideragio que o ob-
jetivo do Wit é transcrever comandos rapidos e executar determi-
nadas a¢des baseado na intengio do usudrio.
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Por outro lado, mesmo com desempenho insatisfatorio, o Vosk
€ um servi¢o promissor e pode ser explorado com uma abordagem
diferente ao utilizado (modelo disponivel no site). E possivel usar
um programa chamado Kaldi e aprimorar um modelo existente
para obter resultados mais atraentes. Qutra possibilidade € o uso
do Vosk Server (online) e consumir o servico por meio do uso de um
WebSocket (tecnologia que permite a comunicacéo entre o cliente
e um servidor) com um modelo voltado para chamadas telefonicas.
Entretanto, até 0 momento, esse servico nao estava disponivel para
o publico, podendo ser testado somente mediante contato com a
empresa desenvolvedora.
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APENDICE B — COMPARACAO ENTRE BIBLIOTECAS E PARAMETROS
RELACIONADOS A SEGMENTACAO DE AUDIOS

Buscando validar a escolha da biblioteca auditok foi elencada duas outras
bibliotecas capazes de realizar a segmentacdo de &udios (webrtcvad e
pyAudioAnalysis). Como critério de avaliagdo explorou-se as métricas WER e KER.

Ocorreu inicialmente a escolha das bibliotecas e da variagdo dos
parametros, entdo o processamento dos audios (segmentacdo), a transcricdo deles
com a API do Wit.ai e por fim o calculo do WER e KER médio. A Tabela B1 exibe as
bibliotecas, parametros, valores selecionados e descricdo dos parametros para criar

0s datasets.

Tabela B1 - Bibliotecas e parametros para avaliacdo do processamento dos audios

Biblioteca Parametros Descricao
min_dur 0.2 minima duracdo dos audios criados (em
segundos)
max_dur 20 maxima duracdo dos audios criados (em
segundos)
auditok max_silence 0.3 maxima duracéo de siléncio tolerado
dentro dos audios criados (em
segundos)
energy_threshold | 30, 35, 40, limiar de energia para deteccéo de
45,50 e 55 atividade de 4udio
webrtcvad aggressiveness | 0,1,2e3 agressividade da remocéao do siléncio
st win e st_step | 0.05 tamanho e passo da janela de curto
prazo
smooth_window | 0.3 e 0.5 janela (em segundos) usada para
suavizar a sequéncia probabilistica do
pyAudioAnalysis algoritmo
weight 0.1,0.2e fator entre 0 e 1 que especifica quao
0.3 rigoroso € o limiar
plot False booleano associado ao plotagem dos
resultados

Fonte: Elaboragéo propria (2021).

Apés a selecdo das bibliotecas e parametros, foi criado dezesseis datasets
com caracteristicas diferentes para a realizacdo da transcricdo e calculo do WER e
KER. A Figura B1 exibe os dados normalizados de cada dataset de audios criado,

separados por biblioteca usada.
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Figura B1 — Caracteristicas dos datasets criados com cada bibliotecas e variando os
parametros

energy_threshold:30
energy_threshold:35
energy_threshold:40
energy_threshold:45
energy_threshold:50
energy_threshold:55
aggressiveness:0
aggressiveness:1
aggressiveness:2
aggressiveness:3
smooth_window:0.3|weight.0.1
smooth_window:0.3|weight:0.2
smooth_window:0.3|weight:0.3

auditok webrtcvad pyAudioAnalysis
Quantidade Quantidade Quantidade
Total de Audios Total de Audios Total de Audios
Média de Tempo Média de Tempo Média de Tempo
Audios por total de  Audios por total de  Audios por total de
Ligacao equisicdes  LigacAo equisicdes  Ligacao equisi¢des

Total 20 Total =20 Total >20
Média de Média de Média de

Duragéo dos Duracée dos Duracéo dos
Audios Audios Audios

smocth:window:O‘S\weight:O‘ 1
smooth_window:0.5|weight:0.2
smooth_window:0.5|weight:0.3

Fonte: Elaboragao prépria (2021).

Com a variacdo dos parametros, cada grupo de &udios criado tem
caracteristicas distintas. E vélido pontuar que para a biblioteca auditok, gracas ao
parametro que limita o tempo do audio segmentado, nenhum audio ultrapassa o limite
de 20 segundos imposto. Isso € atrativo para a andlise realizada pois quando os
audios tém mais de 20 segundo a API de transcricdo ignora o audio, ou seja, essa
caracteristica representa uma perda de informacao direta.

ApoOs a transcricdo dos audios foi possivel realizar o calculo das métricas
WER e KER para cada dataset criado. A Figura B2 e B3 exibem os valores de WER
e KER, respectivamente, para cada parametro selecionado.

Figura B2 — WER médio para todas as bibliotecas e variag6es de parametros

Energy Threshlod Aggressiveness Smooth Window|Weight

auditok webrtcvad pyAudioAnalysis
Fonte: Elaboragéo prépria (2021).



Figura B3 — KER médio para todas as bibliotecas e variagbes de parametros

Energy Threshlod Aggressiveness Smooth Window|Weight

auditok webrtcvad pyAudioAnalysis
Fonte: Elaboracédo prépria (2021).
Observa-se que, dentre as segmentacdes realizadas, a mais atrativa é com
a biblioteca auditok com o parametro energy_threshold igual a 30 para a métrica WER
(0,399) e para a métrica KER o energy_threshold que atingiu o menor valor é igual a
35 (0,236). Nota-se que os valores de 30 e 35 sado similares, logo supbem-se que a
partir do threshold igual a 35 néo existe grandes ganhos de informacéo.

Conclui-se que o auditok é uma biblioteca atrativa pois apresenta maior
flexibilidade na escolha dos parametros. Para a metodologia proposta (transcricao
com o Wit.ai) o tempo maximo de 20 segundos foi decisivo pois nenhuma informacao
foi perdida em relacéo a essa caracteristica com o auditok e em geral quando menor

o limiar de segmentacéo melhor, pois menos informacgao é perdida.
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APENDICE C - DICIONARIO EM PYTHON PARA PROCESSAMENTO DAS
TRANSCRICOES

Para a realizacdo do pos-processamento das transcri¢des foi desenvolvido
0 seguinte dicionario em Python:

{nf'ons','oms"'ons','vns"'ons’,'"ams"'ons’,'on"'ons’,'ms":'ons’,'onf":'ons’,'onieci":'ons’,'ns"'ons’,'ans":'ons’,'om":'ons’,'n
sl'ons','onf":'ons','am":'ons’,'nsc":'ons’,'onfl":'ons’,'isl":'ons’,'uns":'ons','ans"'ons’,'alegria’:'alegrete’,'cia":'cag’,'ciage":'c
ag','caged'cag’,'cg':'cag','ciag"'cag', idiota":'candiota’,'iguacu':'biguacu’,ibiguacu’:'biguacu’,'piguacu’:'biguacu’,'carn
eiro"'canet’,'canego":'canet’,'carne":'canet’,'canetal’:'canet’,'carne'.'canet','canetal":'canet’,'candeia":'canet’,'caneta’:’
canet','kanessenca':'canet’,'canella’:'canet','caneide".'canet','cania”'canet’,'itaberato":'ita’, itaberate':'ita’, itaberati".'ita
'Vitaipasso”'ita’, itaipassu”'ita’, imbirucu’:'imbirussu’,'capacito:‘capacitor’,'capacitore’:'capacitor’,'cargo:'carga’,'emc
erro"'cerro','serma".'cerro’,'comecar':'comeca’,'comecamao’.'comeca’,'comecam'.‘comeca'’,'comecando’:'comeca’,'co
mecado':'comeca’,'comecaram'.'comeca’,'comecarem’:'comeca’,'comecarmao':.'comeca’,'compensou'’:'‘compensa’,'c
ompense':'compensa’,'compenso':.'compensa’,'pensa’.'compensa’,'pensar":'compensa’,'pensando’:'compensa’,'co
mpensando':'‘compensa’,'compensa’:'compensa’,'compensar’;'‘compensa’,'compensado’:'‘compensa’,'compensamo
"'compensa’,'compensei':'compensa’,'compensava’:'compensa’,'compensada’;.'compensa’,'compensabilidade’:'co
mpensa',itacompensa’;.'compensa’,'compensacao’.'compensa’,'compensao’:'compensa’,'recompensa’.'compensa’,
‘compensalidade’:'compensa’,'recompensar':'compensa’,'compensaram':'compensa’,'compensam'.'‘compensa’,'de
scompensar'.'‘compensa’,'recompensando’:'‘compensa’,'compensamento’:.'compensa’,'unicompensando’:'compens
a','compensarem':'compensa’,'condensador’:'compensador’,'condensadore':'compensador’,'compensadore".'comp
ensador','compensadora’:'compensador’,'compressador'.'‘compensador’,'compressadore':'compensador’,'recompe
nsador':'compensador’,'descompensadore':'compensador’,'compresso”.'compensador’,'computador’:'‘compensador
''pensador’:'‘compensador’,'descompensador':'compensador’,'recomposta’.'recomp’,'recomposicao’.'recomp’,'reco
mposto":'recomp’,'recompor":'recomp’,'recompondo”.'recomp’,'recompomo’:'recomp','recompo’:'recomp’, recompu’.'r
ecomp','recompa’:'recomp’,'recompar':'recomp’,'computacao’.'comuta’,'mutacao’:'comuta’,'contar’:'comutar’,'montar
":'comutar’,'convertido’:'convert','converti':'convert’,'convertida’:'convert','convertemo':'convert’,'converte":'convert','c
onverter':'convert’,'convertimento’:'convert','converteu':'convert','convertendo':'convert','converto’:'convert’,'convert
am':'convert','elevamo':'elev','levado':'elev','levanta’:'elev','elevando’:'elev','eleva’:'elev','elevar':'elev','leve':'elev','lev
a'''elev','levando':'elev','levar':'elev','levou’:'elev','levaram':'elev','elevam':'elev','eleval’:'elev','elevalo':'elev','heleval':'
elev','estatica’.'estatico','oracao".'geracao’,'kvs".'kv','cabeca"'kv','cafe":'kv','caver"'kv','caverna’.'kv','caveira'.'kv','cav
eia''kv','caveio':'’kv','caverna’.'kv','cavinha':'’kv','caverreiro':'kv','cadeira’:'kv','caven':'kv','caminhoe':'kv','escavez':'kv',
‘cadeia’:'kv','cabeca’:'kv','cavete':'kv','cabine":'kv','cave':'kv','cavalo':'kv','caber":'kv','craver':'kv','caverno':'kv','caveira
0"'kv','gaveta’:'kv','cavei''kv','massambara’.'macambara’, matambara':'macambara’,'sambara’:'macambara’,'camba
ra''macambara’,'ambara’:'macambara’,'tambara’:'macambara’,'machada’:'machadinho’,'macha':'machadinho’,'mac
hadao':'machadinho’',;'machambara':'machadinho','machadeiro":'machadinho’,'itamachado':'machadinho’,'machaba
ra''machadinho’,'machado':'machadinho’,'marchadinho':'machadinho’,'achadinho':'machadinho’,'machadinha’:'ma
chadinho','achadinha’:'machadinho’,'fachadinha’:'machadinho’,'rachadinha’:'machadinho’,'mameleiro’:'marmeleiro’,
'maneleiro’:'marmeleiro’,'maveleiro':'marmeleiro’,'paneleiro”:'marmeleiro’,'mineiro':'marmeleiro’,'marmiteiro’:'marmel
eiro','monjolo":'monjolinho’,'monjola":'monjolinho’,'monjole':'monjolinho’,'monjoli:'monjolinho’,'monjolina’:'monjolinh
o','monjolino":'monjolinho’,'movimentacoe’:'movimentacao’,'mergulhote":'mw','negocio’:'mw','negocio":'mw','lote':'m
w','meca’:'mw','macho’:'mw','megaway":'mw','megath"'mw','megathe"'mw','megawarra’:'mw','melgote".'mw','megaw
att'mw','megote".'mw','magote":'mw','meoria’'mw','megalota".'mw','megalote":'mw','negoto"'mw’,'megotico":'mw','m

egawattpri:'mw','megaware’:'mw','megagote’;'mw','megagotel:'mw','megagoto":'mw','megawayt":'mw','lainey":'ney",'
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deney":'ney','ozorio";'osorio’,'ozonio’;'0sorio’,'ovario’:'osorio’,'aosorio’;'osorio’,'posorio’;'osorio’, tosorio';'osorio’,'proso
rio":'osorio','pampacu':'pampa’,'parigotto:'parigot’,'parigot":'parigot','parigor":'parigot’,'parigo’:'parigot','parigoa’:'parig
ot','parigoto":'parigot’,'parigotso":'parigot’,'parigu’:'parigot’,'parigut':'parigot’,'parigua’:'parigot','parigor':'parigot’,'parig
0"'parigot’,'parigoa’:'parigot’,'perigon':'parigot’,'perigot':'parigot’,'perigou’:'parigot’,'sideropoli':'sideropolis’, fideropoli'
:'sideropolis','hideropoli':'sideropolis’,'paco’:'passo’,'passa’.'passo’, pilarzo':'pilarzinho’,'pinhalzo":'pinhalzinho', 'trator'
‘'reator’,'resto".'reator’, relator":'reator','retou": reator’,'reto": reator', retor":'reator’, 'retro": 'reator', 'ator" 'reator', 'revestida
"'revertid','overtido":'revertid’,"avertido".'revertid’,'descarregada’:'descarregad’,'descarregado’:'descarregad’,'descarr
egador"'descarregad','estacionador':'estacionad’,'estacionada’:'estacionad’,'estacionadore"'estacionad’,'estaciona
da''estacionad',rive":'riveira’,'plantiago':'santiago’,'antiago”:'santiago’,'sexadora’:'seccionador’,'sexadore":'secciona
dor','seccionadore”:'seccionador’,'teccionadora’:'seccionador’,'confeccionadora’:'seccionador’, infeccionadora’:'sec
cionador','infeccionadore’:'seccionador’,'flexionadora':'seccionador', flexionador':'seccionador', flexionadura':'secci
onador','flexionadore":'seccionador’,'restabelecida’:'restabelecid’, reestabelecida’:'restabelecid’, restabelecer':'resta
belec','estabelecer":'estabelec’,'estabeleceu’:'estabelec’,'fgi":'sgi','sge":'sgi', fg":'sgi','sgei":'sgi’,'gi"'sgi','sg":'sgi','ufgi':'s
gi','usb':'sgi','csg":'sgi','usg':'sgi','usgi':'sgi','cgi":'sgi','sci":'sgi', ‘ciclonizar':'sincroniz','secronizada’:'sincroniz','sicroniza
da':'sincroniz','sicronia’:'sincroniz','sincronizou':'sincroniz','sincronizado":'sincroniz','sincronizada’:'sincroniz','sincron
izar":'sincroniz','sincronizei':'sincroniz','sincroniza’:'sincroniz’,'sincronizando':'sincroniz','sincronizo':'sincroniz','sincr
onizaria':'sincroniz','sincronizacao':'sincroniz','sincronizarmao’:'sincroniz’,'sincronizamao’:'sincroniz’,'sincronizaram':'si
ncroniz','sincronizam':'sincroniz','sincronizadora’:'sincroniz’,'sincronize':'sincroniz','sincronia’:'sincroniz','sincrono":'s
incroniz','sincroni':'sincroniz','charlauw":'charlau’,'charlal":'charlau’,'charlall:'charlau’,'sharlal’:'charlau’,'sharlau’:‘charl
au','charlauk’:'charlau’,'charlaun‘:'charlau’,'charlau’:'charlau’,'charlal:'charlau’,'charlall":'charlau’,'charlao’:'charlau’,'s
harlao':'charlau’,'sharla’.'charlau’,'dap":'tap’,'tapinha’.'tap’, tapa":'tap', tata’:'tap', taxi:.'tap’, tape":'tap’,'top":'tap', 'atenca
0"'tensao’,'intencao’:'tensao’,'pensao";'tensao’,'som".'tensao’,'topzinho":'top’, tr1":'transf', trafico’:'transf', 'trafego":'tran
sf','transformadore’:'transf','transformadora’:'transf','transformador":'transf','humanidade’:'unidade’,'umidade":'unida
de','imunidade":'unidade’,'cadusina’.'usina’,'telhado":'utla’,'telhar":'utla’,'telha’:'utla’,'tla":'utla’,'anauteliante":'utla’,'gol":'
volt','solto":'volt','voo'":'volt','voto':'volt','voto":'volt', 'traduzir': reduz', reduzisse':'reduz’, reduziuse":'reduz','prereduzida’:
'reduz’,'prereduzido:'reduz','reduza"'reduz','reduzam"'reduz','reduzi':'reduz','reduzir':'reduz','reduziu":'reduz', reduzi
do":'reduz','reduzida’:'reduz','reduziram":'reduz','reduzimo':'reduz','reduzia’:'reduz','reduziria’:'reduz','reduzilo":'reduz
''reduzila':'reduz','reduzita’:'reduz','seduzir':'reduz','"deduzir':'reduz','eduzir':'reduz','elevar':'elev','elevare':'elev', rele
var''elev','elevaria’'elev','levaria’.'elev','elevarse":'elev','elevaram''elev','elevarmo".'elev','prelevar':'elev','delevar''el
ev','elevarem''elev','levarmo':'elev','elevara’:'elev','alevar':'elev','aumentar":'aument’,'aumentarse':'aument’,'aument
ou"'aument','aumenta’:'aument’,'aumentando’:'aument’,'aumento’:'aument’,'aumentaram':'aument’,'aumentaria’.'au
ment','"aumente':'aument’,'aumentacao’.'aument’,'"aumentozo’:'aument’,'aumentado’:'aument’,'diminuida’:'diminui','di
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aria"'necessari','telecomunica’:'telecomunicacao’,'telecomunicacoe":'telecomunicacao’, fusivei':‘fusivel','normalmen
te":'normal’,'normalidade":'anormal’,'anormalidade":'anormal’,'comunicar’:'comunic’,'comunica’:'comunic','comunico":
‘comunic','comunicam':'comunic','comunicando":'comunic','comunicado’:'comunic','comunicalo’:'comunic’,'comunic
ou":'comunic','declarar:'declar’,'declara’.'declar','declaro":'declar','declare":'declar','declarada’:'declar','declarou":'dec
lar','devolver':'devolv','devolveu’:'devolv','devolve’:'devolv','devolvi':'devolv','devolvido’:'devolv','devolvida’:'devolv','
melhorar':'melhor','melhore’:'melhor','melhora":'melhor','melhoria’:'melhor','aproveitar':'aproveit','aproveita".'aproveit'
,'aproveito”:'aproveit','aproveite":.'aproveit’,'sobreavisa’:'sobreaviso', trifasico": 'trifasic', 'trifasica": 'trifasic',"alimentar":'al
iment','alimenta’:'aliment’,"alimentam’:'aliment’, falimenta’.'aliment’,'alimentador"'aliment’,'alimentando":'aliment', ali
mentado”:'aliment','alimentadore":'aliment’,'alimentada’.'aliment’,'eletrica’:'eletric','eletrico".'eletric', forcado".'forcad’,'f
orcada":'forcad',)movimentada’:'movimentad’,'movimentado".'movimentad’,'dequacac’:'equacao’,'adequacao".'equa
cao','inadequacao’:'equacao’,'indequacao’:'equacao’,'desconectado”:'desconectad’,'desconectada’.'desconectad',’
confirma’:'confirm’,'confira’:'confirm’,'confirar":'confirm’,'confiro":'confirm','confir'.'confirm’,'confirmar"'confirm’,'confir
mamo":'confirm','confirmam":'confirm','confirmado':'confirm’,'confirmando’:'confirm’,'confirmou':'confirm’,'confirmo":'c
onfirm','confirmei':'confirm’,'confirme':'confirm’,'confirmada’:'confirm’,'confirmarei':'confirm’,'confirando':'confirm’,'co
nfirmasse':'confirm’,'confirmassei':'confirm','preventiva’.'preventiv','preventivo’.'preventiv','programado':'programad’
,'programada’:'programad’,'resultado”: result’, resultando:'result’,'importado":importa’, importando':importa’, reajust
ado':'reajust','reajustando’:'reajust’,'reajustada’:'reajust’,'danificado’:'danific','danificando':'danific’,'danificada':'danifi
c','planeja'.'planej','planejar':'planej','otica":'optica’, digitar":'digita’, 'digita":'digita’, 'digital":'digital','digitai":'digital', falhad

a"'falha','palhada'.'falha’,'talhada’:'falha’,'catorze".'quatorze'}
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APENDICE D - TUTORIAL PARA USO DO SISTEMA PARA CLASSIFICACAO DA
COMUNICAGCAO VERBAL NA OPERAGCAO DO SETOR ELETRICO

(ﬂ:&: SISTEMA PARA CLASSIFICACAO DA COMUNICACAO VERBAL NA
L OPERACAO DO SETOR ELETRICO R

SISTEMA DESENVOLVIDO COM PYTHON DESTINADO A CLASSIFICACAO DA OPERACAO DO SETOR ELETRICO COM MULTIPLOS
MODELOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA CAPAZES DE RESOLVER PROBLEMAS DE CLASSIFICACAD MULTICLASSE. A ENTRADA
DE DADOS PODE SER NO FORMATO DE TEXTO OU DE AUDIO (TRANSCRICAO DE FALA OU DE UM ARQUIVO).

Para utilizara i
plataforma, é Selecione este
’ ™
necessarioinformar _ botéo para obter
um e-mail valido 2 ! informacoes sobre
os estimadores
treinados

Selecione este botéo
para obter
informagodes sobre
como usar o sistema
e
SISt 't]estes realizados
conteudo que sera previamente

classificadopela

aplicagéo

CLASSIFICACAO POR AUDIO

Informe o texto da comunicacdo verbal para a realizacdo da classificagdo. é possivel identificar 12 classes: CARGA,

COMPROVACAQ DE DISPONIBILIDADE, ~ CONTROLE DE GERACAQ,  CONTROLE DE TENSAO, ~CONTROLE DE TRANSMISSAQ,
CONVERSORA, FALHA DE SUPERVISAO, HIDROLOGIA, HORARIO, INTERVENCAO, TESTE DE COMUNICACAO e SEM INFORMACAQ.

Campo para o upload de um
arquivode audio no formato - ) ;
WAV ou.MP3, de duracéo UPLOAD Nenhum arquivo selecionado
Parg prosseguir bgsta TRANSCREVER
clicar nesse botdo

maxima 3 minutos e mono

VOLTAR
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Aqui estdo as 12 classes disponiveis para CLASSlFlCACiO POR TEXTO

classificacéo, com um exemplo para cada

uma dessas classes, que podemser
visualizados ao clicar em seus nomes

Informe o texto da comunicagdo verbal para a realizagdo da classificagdo. é possivel identificar 12 classes: CARGA,
COMPROVACAOQ DE DISPONIBILIDADE CONTROLE DE GERACAQ CONTROLE DE TENSAQ CONTROLE DE TRANSMISSAQ

Campo para entradado texto

> Pressioneeste botdo para
que deseja-se classificar

utilizar transcrigdo devozem
temporeal

Para prosseguir, basta clicar m
nesse botdao

VOLTAR

SISTEMA PARA CLASSIFICACAD DA COMUNICACAO VERBAL NA OPERACAD DO

— SETOR ELETRICO
sera apresentado
o texto que foi
processado chamei errado desculpe
CLASSIFICAGAD ESTIMADA: CLASSIFICACAD INFORMADA:
ComplementNB: Controle de Transmissdo ( Classe 9
LinearSVcC: Controle de Geragao
SGDClassifier: Controle de Geragao
KNeighborsClassifier: Controle de Geragdo Neste campo deve-se
MLPClassifier: Controle de Geragao informar manualmente
a classe daamostra
RandomForestClassifier: Sem Informacao

CANCELAR SALVAR Para finalizar basta
clicar nesse botéo

Na tabela é possivel
observar as classificagoes
estimadas de cada modelo




SISTEMA PARA CLASSIFICACAD DA COMUNICACAD VERBAL NA OPERACAD DO

Todos os testes realizados podem ser

observados por €5Sa tabela

SETOR ELETRICO

Botéo para voltar para
o menu principal

VOLTAR

DOWNLO

Para baixar atabelanoformato
.XLSX basta clicar nessebotéo

R Categoria . Categoria Categoria Categoria Categoria

Amostra Amostra Categoria Categoria e . .
Data e Hora . Complement N SGDClassifie | KNeighborsCl | MLPClassifie | RandomFore

Original Tratada Informada LinearSVC . .

NB r assifier r stClassifier

30/06/2021 Tinha sidopz | sido passado Carga Carga Carga Carga Carga Carga Carga
30/06/2021 Nausina,an | usina maquir Comprovagat Comprovagat Comprovagat | Comprovagéc Comprovagat Comprovagat | Comprovagat
30/06/2021 Eleva trezen' | elev trezent Controlede ( | Controlede( | Controlede( | Controlede (| Controlede( | Controledet | Controle de
30/06/2021 Dados de chu | dado chuvap Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia
01/07/2021( Dados de chu dado chuva Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia Hidrologia
01/07/2021( Sé canfirmar confirm hora Carga Horario Horario Horério Controle de € Horario Horério
01/07/2021( Chamei errac chamei errad Carga Controle de 1 Controle de € Controle de € Controle de € Controle de € Sem Informa
07/07/2021° agente tem | sony guaira i Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1
08/07/2021 sudoeste de nova porto p Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1 Controle de 1
12/08/2021( | Tofazendoti | fazendo test Teste de Corr | Testede Com | Testede Corr | TestedeCom | TestedeCom | Testede Com | Teste de Com
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