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Arbitragem de dispositivos acionados por voz em
redes com nos heterogéneos

Juliana C. Inacio, Vinicius J. D. Vieira, Guilherme C. Pereira e Renato Candido

Resumo— A arbitragem de dispositivos (AD) ocorre quando,
em um mesmo ambiente, existem dispositivos equipados com
assistentes virtuais inteligentes acionados por voz que possuem
a mesma palavra-chave de ativacdo. Recentemente, foram pro-
postas solucoes baseadas em redes neurais profundas, com
processamento centralizado e considerando dispositivos com
caracteristicas idénticas. Neste trabalho, é proposta uma solucio
para AD que utiliza modelos de classificacio baseados em arvores
de decisdo, com processamento descentralizado e considerando
dispositivos com caracteristicas distintas. A solucido proposta
obteve uma melhora na acuricia de até 14% comparada a solu¢io
utilizando a medida de energia.

Palavras-Chave— arbitragem de dispositivos, localizacao de
fontes, processamento de fala, aprendizado de maquina

Abstract— Device arbitration occurs when there are devices
equipped with smart virtual assistents activated by voice and
by the same keyword in a same environment. Recently, deep-
learning-based solutions were proposed with centralized process-
ing and considering devices with identical characteristics. In this
work, we propose an arbitration solution that uses classification
models based on ensembles of decision trees, with descentralized
processing and considering devices with distintic features. The
proposed solution obtained an accuracy improvement up to 14%
compared to the solution using energy-based arbitration.

Keywords— device arbitration, source-localization, speech pro-
cessing, machine learning

I. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o nimero de dispositivos equipados com
assistentes virtuais inteligentes acionados por voz, como a
Alexa da Amazon ou a Bixby da Samsung aumentou. E
comum em casas e escritérios, por exemplo, ter diversos
dispositivos como smartphones, tablets, relégios, televisores e
refrigeradores a espera da palavra-chave de ativagdo (PCdA)
do assistente virtual. Nesses cendrios, onde varios dispositivos
aguardam a mesma PCdA para interagir com o usudrio, surge
o problema de arbitragem de dispositivos (AD) [1f], [2].

Para realizar a arbitragem, o primeiro passo ¢ definir o
critério de escolha do dispositivo adequado. Os critérios po-
dem variar de acordo com a aplicag¢do e podem envolver diver-
sas regras de negdcio, mas um cendrio comum € a necessidade
da ativacdo do dispositivo mais préximo do usudrio, utilizando
um critério de distdncia como em [3]].

O problema de AD se assemelha ao problema de localizacio
de fontes [4], amplamente abordado na literatura. No entanto, a
maioria dos dispositivos equipados com assistentes virtuais in-
teligentes possuem poucos ou um dnico microfone, o que torna
dificil o uso dessas técnicas, ja que a maioria delas depende da
diversidade de sinais obtida com multiplos microfones, como
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€ o caso dos algoritmos que medem a diferenca do tempo de
chegada (time difference of arrival - TDOA) [5]-[7].

Partindo da premissa de que dispositivos mais préximos
do usudrio recebem sinais de dudio com maior energia, al-
guns trabalhos propuseram métodos de localizacdo de fontes
baseados nessa medida [8]—[[11]. No entanto, esses métodos
apresentam desempenho ruim quando hé fontes de ruido no
ambiente, tais como pessoas conversando, televisores ou outros
eletrodomésticos. Além disso, também sdo afetados pelos
efeitos de reverberacdo, dependendo do formato da sala e dos
objetos dentro dela. Outro problema é que os nds da rede
de dispositivos podem ser heterogéneos, ou seja, compostos
por dispositivos diferentes. Dessa forma, é comum haver
diferencas de hardware e software entre os dispositivos, como
microfones com caracteristicas diversas ou sistemas de pré-
processamento como o controle automdtico de ganho. Nesse
contexto, os algoritmos baseados na medida da energia do sinal
de dudio tém o desempenho bastante comprometido, pois nao
€ raro que um dispositivo mais distante da fonte tenha um
sinal com energia maior do que um dispositivo mais préximo,
devido as diferencas em suas caracteristicas.

No contexto de aprendizado de maquina (AM), hé diversos
trabalhos explorando a predi¢do da distancia entre fonte e
destino [12]-[15]]. No entanto, apesar de ser semelhante ao
problema de localizacdo de fontes, o problema de AD possui
caracteristicas e limitacdes exclusivas, como a utiliza¢do de
um unico microfone por dispositivo, e restricdes quanto ao
compartilhamento de dudios entre dispositivos por questdes
de privacidade. Essas restricdes fazem com que esse seja um
tema pouco explorado e interessante para ser investigado.

Apesar de ter sido mencionado pela primeira vez nas
patentes [1], [2] em 2016, ainda existem poucos trabalhos
que abordam o problema especifico de AD na literatura,
destacando-se os trabalhos [3]], [[16], e [17], sendo [17] uma
revisdo bibliogréfica sobre esse tema. Em [3]], os autores pro-
puseram uma soluc¢io baseada em AM para o problema de AD,
em que cada dispositivo utiliza uma rede neural profunda para
obter um vetor de atributos a partir de uma entrada baseada
na variacdo do envelope do sinal de 4udio [[18]. Esse vetor
de atributos é entdo transmitido a um né de processamento
central, que pode ser um dispositivo com maior capacidade
de processamento ou até mesmo um sistema em nuvem e,
nesse nd central, uma segunda rede neural é utilizada para
fazer arbitragem de qual dispositivo deve ser ativado. Apesar
de existirem redes separadas nos dispositivos € no né central
de processamento, o treinamento das redes € feito de maneira
conjunta, fim-a-fim. Em [16], foi proposta uma melhoria na
abordagem de [3]] adicionando uma etapa de pré-treinamento
auto-supervisionado capaz de separar caracteristicas acusticas
do ambiente do sinal de fala sem a necessidade de dados rotu-
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lados. Essa nova abordagem apresentou melhor desempenho,
especialmente em casos com poucos dados para treinamento.
Apesar dos resultados interessantes, essas abordagens consid-
eram os nds da rede como homogéneos e as redes utilizadas
tém complexidade computacional elevada.

No contexto de redes com nds heterogéneos, devido as
diferencas em termos de hardware entre os nés da rede, é
interessante considerar solugdes de baixa complexidade e que
consumam pouca memoria. Assim, neste trabalho, a proposta
€ avaliar solugdes para ADs baseadas em AM nesse cendrio.
Em particular, sdo utilizados algoritmos baseados em 4rvores
de decisdo e, diferentemente de [3]], a solu¢do aqui proposta
opera de maneira descentralizada, utilizando processamento
local em cada né para a arbitragem.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma. Na
SecaolM} ¢ apresentada a formulagdo do problema, na Secao|II]
sdo apresentados detalhes do modelo e das caracteristicas uti-
lizadas como entradas, na Secdo [[V|sao apresentados o banco
de dados utilizado para o treinamento e a forma de avaliacdo
dos modelos e, por fim, nas Segdes [V] e sdo apresentados
os resultados obtidos e as conclusdes, respectivamente.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Consideremos um ambiente com Np dispositivos D;,
i=1,---,Np e uma fonte de dudio S que representa um
usudrio falando a PCdA dos dispositivos, todos posicionados
aleatoriamente. Eventualmente, pode existir também uma fonte
de ruido Sy no ambiente, também em uma posi¢ao aleatdria.
Cada dispositivo D; capta um sinal de dudio x; e extrai um
vetor de caracterfsticas ¢,.

Em seguida, os dispositivos compartilham os vetores de
caracterfsticas ¢, entre si por meio de algum tipo de conexdo
sem fio (Wi-Fi, Bluetooth, etc), de forma que todos os dispo-
sitivos da rede tenham acesso a todos os vetores ¢;, conforme
ilustrado no esquema da Fig. [T}(a) para o dispositivo D;.

Extrator Pi Pj
P2

Ordenador < s
(e

Decisdo

Decisao
(@) 10
Fig. 1: Diagrama de blocos da AD. a) Blocos presentes em
cada dispositivo e compartilhamento dos vetores de caracteris-
ticas. b) Detalhamento do bloco de comparacdo.

Apés receber os vetores de caracteristicas, cada dispositivo
usa um algoritmo de ordenacdo para decidir qual dispositivo
€ o mais adequado a responder, com base na proximidade da
fonte. Caso um dispositivo verifique que ele préprio é o mais
adequado a responder, ele é ativado. Dessa forma, a decisdo
¢ feita localmente em cada dispositivo, sem a necessidade de
um né central para processamento.

Para ilustrar o processo de decisdo, podemos considerar
um caso simplificado, em que o vetor de caracteristicas ¢,
€ reduzido ao escalar cpil), composto apenas pelo valor da

energia do sinal. Desconsiderando os efeitos de reverberacio
da sala e os possiveis efeitos introduzidos no processo de
captacdo dos dudios, a energia do dudio captado por um
dispositivo mais préximo da fonte tende a ser maior do que a
energia referente aos dudios de dispositivos mais distantes.
Dessa forma, ao receber os valores de energia 3051), cada
dispositivo ordena os valores, buscando pelo maior dentre eles,
permitindo identificar o dispositivo cujo dudio tem o maior
valor de energia.

No caso de um vetor de caracteristicas multidimensional, é
necessdrio que o algoritmo de ordenacdo seja capaz de ordenar
os vetores, de forma a decidir o vetor referente ao dudio mais
préximo da fonte. Em geral, esse processo de ordenacdo nio
¢ trivial, ndo sendo possivel utilizar uma simples norma dos
vetores para fazer a ordenagdo, por exemplo. Dado que diver-
sos algoritmos de ordenacdo sdo baseados em comparagdes de
elementos dois a dois como, por exemplo, o bubble sort [19],
o problema da ordenacdo pode ser reduzido a obten¢do de um
bloco que receba dois vetores como entrada e funcione como
comparador, indicando o vetor referente ao dispositivo mais
préximo da fonte, como ilustrado no esquema da Fig. [T}(b).

Neste trabalho, sdo avaliadas algumas alternativas de
solugdes para funcionar como comparador nesse contexto. A
proposta € utilizar algoritmos de AM que recebem vetores de
pequena dimensdo, com caracteristicas extraidas dos 4udios
para fazer a classificacdo bindria do vetor correspondente ao
dudio mais préximo da fonte. Para fins de comparagdo de
desempenho, levando em conta que trata-se de uma solucio
descentralizada, é utilizado o resultado obtido com um clas-
sificador baseado na energia (CBE), usando os valores <p§1),
conforme descrito anteriormente. A seguir, sdo descritos os
modelos utilizados e as caracteristicas utilizadas para com-
posicdo dos vetores ;.

III. MODELOS E CARACTERISTICAS UTILIZADAS

Diferentemente da abordagem proposta em [3]], baseado
em AM com redes profundas, neste trabalho sdo avaliadas
solugdes de baixo custo computacional, a fim de permitir o
uso em dispositivos com menor capacidade computacional,
utilizando processamento local. Para tanto, como entrada do
sistema de classificagdo ilustrado na Fig. [T}(b), sdo consid-
erados vetores compostos de 1 a 9 caracteristicas extraidas
conforme detalhado na Segdo

Para os modelos, sdo utilizados solu¢des de comité (en-
semble) de algoritmos baseados em arvores de decisdo, am-
plamente utilizados na literatura para aplicacdes tabulares
com dados de baixa dimensionalidade na entrada [20]. Mais
especificamente, sdo avaliados modelos utilizando os algo-
ritmos extra trees (ET) [21]] e gradient boosting (GB) [22]]
para diversas variagdes de vetores de entrada, considerando
diferentes caracteristicas, detalhadas a seguir.

A. Caracteristicas utilizadas

Para obter uma referéncia do desempenho do sistema, foi
utilizada a arbitragem baseada no simples cdlculo da energia
N,
: _ w2
do sinal dado por E; = 3", z7(n).
Para compor os vetores de caracteristicas utilizados como
entrada dos modelos, além da energia, foi utilizada uma
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proposta baseada em [23]. Nesse trabalho, foram propostas
8 caracteristicas para a tarefa de estimagdo de distancia do
locutor a partir de sinais de dudio de um unico canal. Sdo
caracteristicas estatisticas, obtidas a partir da divisdo do dudio
x; em trechos com duracdo entre 16 ms e 30 msﬂ utilizando
50% de sobreposi¢do entre os trechos. A partir destes trechos,
utilizando um detector de atividade vocal depois de um janela-
mento de Hanning, é selecionado o conjunto de quadros f;;,
Jj=1,---, Ny, para os quais € detectada atividade vocal, onde
Ny, € o numero de quadros selecionados. As caracteristicas
sdo extraidas desse conjunto de quadros e sdo divididas em
dois grupos, o primeiro composto por 4 caracteristicas obtidas
a partir dos dudios originais, brevemente descritas a seguir, e o
segundo composto pelas mesmas caracteristicas, mas usando
como entrada os dudios processados por um filtro passa-faixas,
de acordo com a metodologia em [23].

A Razdo LP é obtida pela razdo entre duas medidas cal-
culadas a partir dos coeficientes de predi¢ao linear (Linear
Prediction Coefficients - LPCs). Para cada quadro f;; de um
sinal z;, sdo calculados os LPCs de ordem 32 e, a partir deles,
sdo obtidos os residuos de predicdo, que sdo utilizados para
obter duas medidas: (i) o valor quadritico médio, denotado
por 7;; e (ii) o percentil de 90% da distribuigdo dos residuos
denotado por p;;. A partir desses valores para cada quadro,
obtém-se o valor da Razdo LP para o audio z;, calculando

Nyg. Nyg.
RLP; =30 pij/ 3052 - (D

Ainda utilizando os residuos dos LPCs, para cada f;; de
um sinal z;, é calculada a curtose estatistica, definida como
E(y(n) — py)*/o, para um sinal y(n), onde p, é a média
e o, € o desvio padrio das amostras de y e a partir desses
valores para cada quadro, obtém-se o valor da Curtose para o

audio x;, calculando
Ny,
Ci = (1/Nyg,) 32,200 ki 2

Para levar em conta o efeito da reverberacgdo, € utilizada uma
medida baseada na representagdo espectral do sinal de dudio
(24]. Para cada f;; de um sinal z;, primeiramente é calculado o
espectro de magnitude em dB e, com base nessa representacgio,
¢é calculada a assimetria estatistica (skewness), definida como
E(y(n) — py)*/o) para um sinal y(n). A partir dos valores
de s;; para cada f;;, obtém-se o valor da Assimetria para o
audio x;, calculando

Ai = (1Ng) S0 s 3)

A ultima das quatro caracteristicas principais também &
obtida a partir de uma medida de assimetria estatistica. Cada
fij de um sinal x; é filtrado pelo filtro com fungdo de
transferéncia H(z) = (1 —271)/(140,9271) e, em seguida,
€ passado por um bloco retificador de meia onda. Apds a
retificacdo, dois sinais sdo gerados, filtrando-se o sinal por
dois filtros distintos com fungdes de transferéncia dadas por
Hi(z) = [1-0,9927171 e Ha(z) = [1 — 0,998271]73.
Para cada um desses sinais, calcula-se a energia ao longo do

10s valores foram ajustados por grid search para cada caracteristica: 16 ms
para A; e ADE;; 20 ms para CZ.BP e RLPiBP; 25 ms para AIBP; e 30 ms
para as demais.

tempo, em dB. Por fim, calcula-se o sinal de diferenca entre
os sinais de energia, o qual é utilizado para obter a assimetria
estatistica e;;, referente a f;;. A partir dos valores de e;; para
cada quadro, obtém-se o valor da Assimetria da Diferenca de
Energia para o dudio z;, calculando

ADE; = (1/N;,) S04 ey, )

As outras quatro caracteristicas sdo obtidas seguindo os
mesmos passos utilizados para as caracteristicas RLP;, C;,
A; e ADE; mas utilizando como entrada os sinais dos f;;
filtrados por um filtro passa-faixa com frequéncias de corte
de 4 kHz e 7,8 kHz, resultando nas caracteristicas denotadas,
respectivamente, por RLPBFY, CBP ABP ¢ ADEBP.

Com base nessas caracteristicas, foram consideradas as
combinagdes apresentadas na Tabela [I] para composi¢io dos
vetores <p§1). Vale notar que 3051) utiliza apenas a medida de
energia, sendo utilizada para fins de comparagcdo de desem-
penho e <p§6) é composto pelas oito caracteristicas propostas
em [23]] para o problema de localizacdo de fontes.

TABELA I: Conjuntos de caracteristicas usados nos modelos
de classificacdo baseados em arvore de decisdo.

Roétulo Caracteristicas

51) E; _ _ _ _ _ _ _ _
o@D | B | c _ _ N _ _ _ _
¢ [ B | o | RLp - - _ - _ -
o | E | o | rip | aDE | - - - B B
¢ | E | ¢ | RLP, | ADE, | A; | PP | RLPPP | ADEPP | ABP
e | - | ¢ | RLP, | ADE, | A; | ¢PP | RLPPP | ADEPP | ABP

IV. BANCO DE DADOS E METRICA DE DESEMPENHO

Conforme mencionado em [17], um dos obsticulos para o
desenvolvimento de pesquisas sobre o problema de ADs € a
falta de bancos de dados que representem o problema. Além
disso, em geral, os poucos bancos de dados reais existentes
sdo restritos por questdes de confidencialidade. Por essa razio,
neste trabalho os bancos de dados para treinamento e testes
das solucdes propostas sdo gerados sinteticamente utilizando
a biblioteca Pyroomacoustics [25]], a qual simula os efeitos
de reverberacdo das salas. Para as PCdAs, foi utilizado o
banco de dados Google Speech Commands v2 (GSCv2) [26],
que possui 35 PCdAs diferentes, com milhares de gravacdes
para cada uma delas, totalizando 105.829 gravagdes de 2.618
locutores diferentes, dos quais 1.833 locutores foram usados
para treinamento e 524 para teste.

Nas simulagdes, sdo considerados Np = 5 dispositivos e,
no caso da rede com nds heterogéneos, para simulagdo da
diversidade entre os dispositivos e a influéncia dos diferentes
blocos de hardware e software, é considerado que cada dis-
positivo D; atenua o dudio recebido por um fator GG; sorteado
aleatoriamente no intervalo [0,4; 1]. No caso da rede com nés
homogéneos, os fatores G; foram fixados em G; = 1.

Para criar sinteticamente um cendrio de arbitragem, simula-
se um ambiente de uma sala retangular, com suas propriedades
fisicas e acusticas, considerando uma fonte de dudio S e as
posi¢des Pj, j = 1,...,Np para os Np dispositivos, con-
forme esquematizado na Fig.[2] A largura e o comprimento de
cada sala sdo escolhidos aleatoriamente, considerando valores
distribuidos uniformemente no intervalo [3 m, 6 m] e a altura é
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escolhida aleatoriamente no intervalo [2,5 m, 3 m]. A posi¢do
da fonte S dentro da sala é escolhida aleatoriamente segundo
uma distribui¢do uniforme e as posi¢cdes P; sdo alocadas nas
orbitas circulares com centro em S com raios de j metros e
fase ¢;, escolhida aleatoriamente. Dependendo das dimensdes
da sala e da localizagdo da fonte S, as Orbitas com raios
maiores podem situar-se totalmente na regido fora da sala e,
nesses casos, sdo consideradas Np < Np posi¢des de forma
que todas posicdes P;, estejam situadas dentro da sala. Nos
cenarios com ruido, também € considerada uma fonte de ruido
Sn localizada em uma posigdo aleatdria dentro da sala. Todas
as fontes e dispositivos sdo simulados a altura de 1 m e, por
simplicidade, a diretividade das fontes e dos microfones dos
dispositivos é considerada omnidirecional.

4m

Fig. 2: Exemplo de sala gerada para o banco dados sintéticos
com uma fonte de dudio e de ruido e cinco dispositivos, todos
posicionados aleatoriamente.

Dado o cendrio de arbitragem com Np posi¢des, sdo calcu-
ladas as respostas ao impulso da sala a partir da posicdo de S
para cada uma das Np posicdes dos dispositivos usando [25]],
assim como as respostas ao impulso a partir da posicdo de
SN nos cendrios com ruido. Com essas respostas ao impulso
e considerando sinais de dudio para as fontes S e Sy, sdo
obtidos os dudios resultantes para cada dispositivo D;, situados
em cada posi¢do P;, considerando a atenuagdo pelo fator G;
em cada dispositivo. Por exemplo, para o caso de uma sala
com Np = 3 posi¢des e Np = 5 dispositivos, sdo obtidos
15 sinais de 4udio, simulando cada um dos 5 dispositivos em
cada uma das posigdes.

Séo gerados quatro bancos de dados, variando os casos com
ruido ou sem e com a rede com nds heterogéneos ou nao.
Para cada banco, sdo simuladas 1000 salas para treinamento e
286 salas para teste, cada uma utilizando 4 PCdAs escolhidas
aleatoriamente a partir dos respectivos conjuntos de PCdAs
para treinamento e teste, sem contaminagdo entre os conjuntos.
Todos os dudios gerados t€m frequéncia de amostragem de
16 kHz e sdo armazenados no formato PCM de 16-bits.
Como fonte de ruido, adotou-se um ruido de conversacio
disponibilizado em [27]].

Como mencionado, a proposta deste trabalho ¢ avaliar clas-
sificadores bindrios para serem utilizados como comparadores,
conforme ilustrado na Fig. E}(b). Dessa forma, a fim de avaliar
o desempenho dos sistemas, para cada sala e PCdA, sdo
consideradas todas as comparagdes possiveis de dispositivos
D; e D; com D; mais proximo a fonte S que D; e saida
igual a 1 e D; mais distante da fonte S que D; e saida igual
a 0. Dado o cendrio das possiveis comparagdes entre 0s pares
de dispositivos e a decisdo esperada, avalia-se o modelo em
termos da acurdcia obtida.

Para cada PCdA e cada par de posi¢des P; e P; com
i # j, considerando 5 dispositivos, temos um total de 25
comparagdes entre pares de dispositivos sendo (i) 20 com-
paracdes envolvendo dispositivos distintos entre si (arranjo
de 5 dispositivos tomados dois a dois) e (ii) 5 comparacdes
envolvendo dispositivos idénticos. J4 em relacdo ao nimero
de pares de posigdes P; e P; com ¢ # j, em uma sala
com Np = 5 posi¢des, temos 10 possibilidades, dadas pela
combinagdo de 5 posi¢des tomadas duas a duas. Dessa forma,
para uma sala, com Np = Np = 5, temos 250 comparacdes
entre pares de dispositivos a distincias distintas para cada
PCdA. Vale notar que, na pratica, esse nimero serd um pouco
menor pois nem toda sala é capaz de alocar as 5 posicdes,
devido as suas dimensdes e a posi¢do da fonte S. Os nimeros
de comparagdes praticos para os diferentes bancos de dados
gerados sdo apresentados na Tabela

TABELA 1II: Numero préitico de comparagdes para os difer-
entes casos € cendrios.

Nimero de comparagdes
Casos sem ruido com ruido
treino teste treino teste
Homogéneo | 485.340 | 129.056 | 486.896 | 122.380
Heterogéneo | 468.244 | 130.510 | 480.488 | 125.479

V. RESULTADOS

Para realizag¢do dos experimentos, foi utilizada a linguagem
Python e os modelos GB e ET foram implementados utilizando
a biblioteca Scikit-learn. Para ambos os modelos, o ajuste
dos hiperparametros foi feito considerando 100 estimadores, o
nimero minimo de 2 exemplos por n6 folha e, para o GB, foi
utilizada a taxa de aprendizagem de 0,1. A funcdo utilizada
como fungdo custo nos modelos GB e como critério para medir
a qualidade de um corte nos modelos ET foi a log-loss.

A comparagdo de desempenho em termos de acuricia para
os cendrios sem e com ruido entre o CBE com @El) e as
solucdes utilizando modelos de classificagdo é apresentada na
Tabela Como pode-se observar, 0o CBE com wgl) apresenta
uma piora de 13,85% na acurdcia quando comparamos os
bancos de dados dos casos homogéneo e heterogéneo para o
cendrio sem ruido. Esse comportamento ja era esperado dada a
caracteristica da medida da energia, que € sensivel a aplicacdo
de um ganho ou atenuacao no sinal. Como isso € comum em
cendrios praticos, o CBE se torna uma solu¢do pouco robusta
para o problema de AD.

Para o caso homogéneo no cendrio sem ruido, ambos
os modelos de classificacdo apresentaram desempenho muito
préximo ao do CBE com <p2(-1), sendo que o melhor resultado
encontrado, de 85,82%, foi obtido com o modelo ET com
gol(-s), apresentando um ganho de 2,15% no desempenho em re-
lacdo ao CBE. No entanto, no caso heterogéneo no cendrio sem
ruido, todos os experimentos com modelos de classificacdo
apresentaram um ganho significativo na acurécia, variando de
3,34% a 14,36% de melhoria no desempenho em comparacdo
ao CBE com apz(-l). Além disso, no caso heterogéneo, a
caracteristica goz(-l) baseada na energia tem pouca influéncia
quando sdo utilizadas as outras 8 caracteristicas, o que pode
ser notado comparando os modelos com goz(-s) e cp§6), cujas
diferengas de desempenho sdo sempre menores que 0,5%.
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Para os cendrios com ruido, pode-se observar que o CBE
com <pz(-1) também apresenta uma piora de desempenho de
5,12% no caso heterogéneo quando comparado ao caso ho-
mogéneo. Nesse cendrio, todos os resultados com os modelos
GB ou ET, tanto no caso homogéneo quanto no caso heterogé-
neo, apresentaram ganhos de desempenho quando comparados
ao CBE com <pz(-1). Para o caso homogéneo, a melhoria na
acurdcia variou de 1,91% a 8,9% comparado ao CBE com
<pz(.1), enquanto que, no caso heterogéneo, essa melhoria variou
de 4,89% a 14,23%. Assim como no cendrio sem ruido, para o
cendrio com ruido a caracteristica de energia é pouco relevante
para o desempenho no caso heterogéneo quando comparamos
0s modelos com <pz(-5) e <p§6), sendo a diferenca de desempenho
menor que 0,17% para esse cendrio.

Cabe ressaltar, que a solug@o proposta apresentou ganho
de desempenho para os diferentes conjuntos de caracteristicas
p, testadas, para os diferentes casos e condi¢cdes de ruido.
Dessa forma, havendo a necessidade de uma solucdo com
complexidade reduzida, é possivel obter um bom desempenho
em termos de acurdcia utilizando uma quantidade reduzida de
caracteristicas. Além disso, os melhores resultados para todos
os cendrios considerados foram obtidos com o modelo ET.

TABELA III: Comparacio de acuricia para os casos homogé-
(1)

neos € heterogéneos, sem e com ruido, entre CBE com ¢;

e modelos de classificacdo baseados em arvore de decisdo.
Melhores resultados destacados em negrito.

Sem ruido Com ruido
Homogéneo Heterogéneo Homogéneo Heterogéneo

o 83,67% 69,82% 65,54% 60,42%

P | BT GB ET GB ET GB ET GB
oD | 8421% | 83,60% | 73.21% | 13,16% | 671,77% | 6745% | 6531% | 65,79%
O | 83,72% | 8415% | 71.73% | 77.64% | 7279% | 12,11% | 71,98% | 72,16%
o | 8428% | 8409% | 81,13% | 8003% | 73,93% | 72,54% | 72,93% | 72,15%
0P | 8582% | 8502% | 84,18% | 82.83% | 74,44% | 73.61% | 74,65% | 73.83%
o | 8444% | 82.94% | 84.06% | 8334% | 73,55% | 712.66% | 1448% | 73,72%

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi proposta uma solugio para o problema de
AD que utiliza comités de modelos de classificacdo baseados
em arvores de decisdo com processamento descentralizado,
considerando redes com ndés homogéneos ou heterogéneos
para cendrios com e sem ruido. Os resultados obtidos indicam
que a solugdo proposta é capaz de melhorar o desempenho
em termos de acurdcia em todos os cendrios testados quando
comparados a solucdio com um CBE, proporcionando um
ganho de acurdcia de cerca de 14% no caso da rede com
nds heterogéneos nos cendrios com e sem ruido. Além disso,
dependendo do conjunto de caracteristicas escolhido, pode-
se ajustar o compromisso entre desempenho e complexidade
da solugdo, o que traz um grande potencial para aplicacdes
préticas no contexto de AD. Em trabalhos futuros, pretende-
se fazer uma comparacdo detalhada em termos de custo

computacional em relagio a outras solucdes baseadas em AM.
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