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I. INTRODUCAO

O rddio é um dos meios de comunicagdo em massa
mais antigos, e continua sendo um importante difusor de
informacgdo e entretenimento ao redor do mundo. Por isso
é muito utilizado para a circulacio de propagandas. Este
projeto busca criar um programa de computador capaz de
detectar propagandas em programas de radio. Para isso,
usamos técnicas ligadas a Machine Learning, em especial
a selecdo automadtica de features.

A base de dados utilizada nesse projeto foi coletada a partir
de programas de rddios brasileiras online. As radios coletadas
foram a Transmérica FM !, Jovem Pan FM 2 e Radio
Bandeirantes . Esses trechos sio classificados manualmente
em propaganda e ndo propaganda.

A distribuicdo da base de dados pode ser observada na
Figura 1. Tomamos o cuidado de ter quantidades proximas de
trechos de dudio de propagandas e ndo-propagandas. Dessa
forma temos uma base de dados equilibrada.
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Fig. 1. Numero de trechos em cada categoria de dudio para cada diferente
duracdo de trechos

II. METODO

A Figura 2 mostra uma visdo geral do procedimento de
teste realizado. Em nossas avalia¢des, cada trecho de dudio
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analisado foi transformado em um vetor de features
usando estatisticas relacionadas a descritores espectrais
de baixo nivel [1]. O conjunto de vetores de features
foi entdo fornecido como entrada a um classificador
SVM [2]. Também, avaliamos as possibilidades de
preceder o classificador por um processo de redugdo
de dimensionalidade. Para este caso, usamos duas
possibilidades: o PCA e a redugdo de dimensionalidades
por ANOVA.

O classificador SVM consiste em uma técnica de apren-
dizado para problemas de reconhecimento de padrdes. Ele
sempre € executado em duas etapas: treino, na qual otimiza
seus parametros para modelar pares entrada-saida relaciona-
dos a uma parti¢do do conjunto de dados, e teste, na qual
gera saidas relacionadas a outra partigcdo.

Em nosso experimento, as entradas sdo os vetores de
features relacionados a cada trecho de audio, e a saida cor-
respondente € a sua classe (propaganda ou ndo-propaganda).

A reducio de dimensionalidade busca reduzir o impacto da
maldi¢do da dimensionalidade [3] [4]. Essa redu¢@o pode ser
feita usando PCA, que consiste em uma projecao linear dos
dados para um espago de menor dimensao de tal forma que
o erro ao se reconstituir os dados originais seja minimizado.
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Fig. 2. Diagrama de blocos mostrando os diferentes experimentos realiza-
dos




A técnica ANOVA, por sua vez, consiste em escolher as
dimensdes do vetor de entrada que levam a diferencas mais
estatisticamente significativas entre as classes.

III. RESULTADOS

Para a avaliacdo dos resultados utilizamos as métricas
Precision (mostrada na Equacdo 1), Recall (mostrada na
Equacgdo 2) e Fl-score. O Fl-score (mostrada na Equagdo
3) foi o utilizado para comparacio, uma vez que ele pondera
as duas outras métricas.

. True Positives
Precision = — — (D
True Positives + False Positives

True Positives
Recall = — - (2)
True Positives + False Negatives

Precision * Recall
F1-S =2 3
core * Precision + Recall )

A partir da andlise da Figura 3, podemos notar que o
programa obteve um melhor resultado sem a implementagdo
de nenhum método de reducdo de dimensionalidade. A
duracdo dos trechos de dudio teve um impacto relativamente
desprezivel na detec¢c@o. A maior diferenca observada foi de
3%. No entanto de acordo com a tabela o resultado melhora
com a diminui¢do da duracdo do trecho de audio.
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Fig. 3. F1-Score médio para experimentos de classificacdo com diferentes
métodos de reducdo de dimensionalidade e diferentes duragdes do trecho
de 4udio analisado.

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, testamos trés variacdes de classificadores
para discriminar trechos de dudio contendo propagandas
daqueles contendo outros conteddos. Em nossos resultados,
verificamos que € possivel fazer essa discriminagdo apenas
com 1s de 4udio, e que o aumento do tamanho desse
trecho ndo impacta significativamente os resultados. Essa
caracteristica indica que essa ideia pode ser incorporada,
futuramente, em sistemas comerciais.

A redugio de dimensionalidade com PCA e ANOVA levou
a piora do F1-Score das predic¢des. Isso significa que esse tipo
de técnica ndo € interessante para esta aplicacdo.

Embora os resultados alcancados sejam promissores, nio
temos indicacdes de que esses mesmos resultados se ge-
neralizem em outras bases de dados, contendo diferentes
radios ou outras propagandas. Esta andlise € um caminho
interessante para trabalhos futuros.
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