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INTRODUCAO

“O plastico ¢ a maior descoberta do milénio” (Pilapitiya e Ratnayake, 2024). Esta frase €, sem duvidas, inegavel,
dada a versatilidade e os avangos tecnologicos que os plasticos permitiram a sociedade. Plasticos rigidos, maleaveis,
termofixos, entre outros, permitem o avanco da pesquisa cientifica e da producdo de bens que sdo hoje essenciais para a nossa
sobrevivéncia, como carros, avides, celulares, casas e utensilios domésticos. Entretanto, o consumo destes polimeros
aumentou cerca de 180 vezes de 1960 a 2019, de 2 milhdes de toneladas a 368 milhdes de toneladas (Pilapitiya e Ratnayake,
2024), resultando em uma consideravel quantidade de residuos gerados a cada ano que contaminam ndo somente o ambiente
terrestre, mas também o maritimo e atmosférico.

Diante deste contexto, existem diversas alternativas ao descarte imediato de residuos plasticos, entre elas, a
reciclagem. No Brasil, cooperativas e associa¢des de catadores possuem um papel importante ndo somente no contexto da
reciclagem, mas também no quesito socioecondmico do pais, permitindo que classes, geralmente marginalizadas e excluidas
da sociedade, tenham acesso a oportunidades de empregos. Segundo o Anuério da Reciclagem de 2024, as mais de 3 mil
organizagodes de catadores foram responsaveis pela recuperagao de cerca de 1,6 milhdes de residuos.

Apesar da reciclagem ser uma alternativa viavel e relevante para o cenario brasileiro, ela ainda estd longe de se
tornar uma solug¢do para o problema da poluigdo por plasticos, pois apenas 9% de todo o plastico gerado no mundo ¢
reciclado (ONU, 2019). Isso ocorre pois nem todo plastico pode ser reciclado e existe uma dificuldade em relag@o a separagdo
correta de cada tipo de plastico (Assis e Santos, 2020), problematica esta que da origem a este trabalho.

Em vista da dificuldade de separagdo dos plasticos, o presente trabalho propde facilitar esta tarefa através de sinais
de audio provenientes de sete tipos de plastico, sendo eles: (0) polietileno tereftalato (PET), (1) polietileno de alta densidade
(HDPE), (2) policloreto de vinila (PVC), (3) polietileno de baixa densidade (LDPE), (4) polipropileno (PP), (5) poliestireno
(PS) e (6) Outros. Para tal, foi proposta a avaliagdo de quatro diferentes tipos de modelos de aprendizado de maquina:
k-vizinhos mais proximos (k-NN — k-nearest neighbors), as maquinas de vetores de suporte (SVM — support vector

machines), a regressdo logistica (LR — logistic regression) ¢ as florestas aleatorias (RF — random forests).

METODOLOGIA

Para o desenvolvimento dos modelos, o banco de dados obtido por Tessarini e Fileti (2022) foi utilizado. Nele ha

1400 dados de audio, sendo 700 deles plasticos cortados, colocados em uma sacola de pano e amassados com uma morsa, ¢
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os outros 700 plasticos na sua forma natural ¢ amassados com a mdo. Em ambos casos, ha 100 amostras de cada tipo de
plastico. Os modelos foram treinados com os dois tipos de dados juntos.

Para a abertura dos arquivos, os quais estavam em formato .wav, utilizou-se a biblioteca librosa do Python no
ambiente de desenvolvimento Google Colab, sendo ambos, a linguagem de programagio e o ambiente utilizados durante todo
o desenvolvimento do trabalho. Uma amostra aleatéria do banco de dados, processada com tal biblioteca, ¢ apresentada na

Figura 1. Assim, esta imagem configura o sinal bruto obtido do arquivo de dudio.
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Figura 1 — Sinal bruto de uma amostra aleatoria do banco de dados.

Apenas o sinal de dudio ndo ¢ suficiente para o treinamento dos modelos, foi preciso tratar este sinal em busca de
caracteristicas e informagdes relevantes para a entrada do modelo. Diversos trabalhos no ramo de classificagdo através de
sinais de audio utilizam os coeficientes de Mel (MFCCs - Mel-Frequency Cepstral Coefficients) para tal tarefa, como
identificagdo de ruidos em Grama e Rusu (2017) ou sistemas de detec¢@o de intrusos de Ghiurcau et al. (2011).

Os coeficientes de Mel sdo obtidos a partir de uma transformada de Fourier, seguida da extracdo da magnitude e,
logo, do logaritmo de um sinal de audio. Em seguida, o espectro ¢ transformado para a escala de Mel e outra transformada ¢
realizada, a transformada discreta de cosseno (DCT) (Mitrovi¢, 2010). O produto desta DCT é uma série de vetores
logaritmizados que representam os MFCCs. Os primeiros coeficientes gerados, 12 a 24 segundo Furui (2010) ou 8 a 13
segundo Mitrovi¢ (2010), sdo aqueles que contém a maior informag¢ao do sinal, mas o nimero 6timo para cada situacdo pode
variar (Mitrovi¢, 2010). Sendo assim, foram extraidos 30 MFCCs e, em cada algoritmo testado, avaliou-se a quantidade ideal
de MFCCs.

Apds a extragdo dos MFCCs, foi necessario reduzir a dimensdo deste conjunto de dados que descreve o dudio, pois
os modelos investigados aceitam apenas entradas no formato de uma matriz “dados x caracteristicas” e o que se tem, logo
apds a extracdo dos MFCCs, é uma matriz no formato “dados x caracteristicas x ~300 valores”, pois cada dado possui
caracteristicas que tem o formato de um vetor com cerca de 300 valores. Assim, a redugdo de cada MFCC pela sua média
aparece como uma op¢do bem consolidada para classifica¢do através de sinais de audio (Kiiglibay e Sert, 2015; Ghiurcau et
al., 2012). Desta forma, para cada modelo em estudo, foram extraidos os MFCCs de cada sinal de audio e, em seguida, esses
foram reduzidos a suas médias, configurando a entrada dos modelos.

Os quatro modelos utilizados no estudo se adaptam ao cenario multiclasse em questdo. O modelo &-NN, um dos
mais simples algoritmos de aprendizado de maquina (Miiller e Guido, 2017), consiste apenas em guardar os dados de treino e,
para realizar uma classificacdo, encontrar os k pontos mais proximos, identificando suas classes e predizendo a classe do

ponto a ser classificado a partir da distdncia medida, conforme a Equacao 1.

1/p
)P) m

O modelo SVM, por outro lado, busca o melhor hiperplano que separa os dados de entrada. Como, neste caso, a

¢~ (3 k-,

i=1

separacdo entre classes ndo ¢ linear, utiliza-se extensdes das caracteristicas, isto ¢, a combinagdo de caracteristicas através de
multiplicagdes entre elas, por exemplo (Miiller ¢ Guido, 2017). A funcdo SVC do scikit-learn exige o ajuste dos

hiperparametros kernel e C, que consiste no pardmetro de regularizagdo. Existem diversos tipos de kernel e, a depender do
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tipo, é necessario configurar distintos hiperpardmetros. No caso do kernel polinomial, por exemplo, ajusta-se o degree, ja no
caso dos kernels de fungdo de base radial, polinomial ou sigmdide, o gamma ¢ ajustado (Pedregosa et al., 2011). Em
contrapartida, o modelo RL, originalmente se refere a uma classificagdo bindria, mas ¢ generalizado pela chamada Sofinax
Regression (SR) (Géron, 2017), continuando, entretanto, com a mesma ideia da classificagdo binaria. Neste modelo, ¢é
necessario ajustar a regularizagdo C do modelo bem como o tipo de solver que sera utilizado. A depender do solver, pode-se
utilizar um ou mais tipos de penalizagdes, L1, L2 ou um conjunto das duas (Pedregosa et al., 2011) Por fim, o modelo RF ¢
um modelo do tipo ensemble que junta as classificagdes de varias arvores de decisdo para decidir a classificagdo final. Este
modelo, diferentemente dos demais, consegue indicar quais caracteristicas do audio sdo mais importantes, isto ¢, quais
MFCCs tem maior relevancia na construgdo das arvores, visto que é provavel que as caracteristicas mais importantes se
encontram perto da raiz da arvore, enquanto as menos importantes devem se encontrar mais longe, perto das folhas, por
exemplo (Géron, 2017). Assim, foram analisados o nimero maximo de arvores, o nimero minimo de amostras para divisdo e
o numero minimo de amostras por folha. A profundidade maxima da arvore ndo foi estipulada previamente, a fim de permitir
que o algoritmo encontre uma profundidade 6tima.

Em todos os modelos, o melhor conjunto de hiperparametros e nimero de MFCCs foi definido quando a acuracia no
conjunto de validagdo do GridSearch com 10 folds era mais alta, a fim de evitar o overfitting durante a construgdo dos
modelos. Assim, variou-se os hiperpardmetros de forma a encontrar o0 modelo que ajustasse melhor os dados. Entretanto,
antes de realizar o GridSearch realizou-se uma analise dos hiperpardmetros e como eles influenciavam o conjunto de treino e
validagdo. Variou-se, por exemplo, o tipo de solver na RL ou a quantidade de arvores na RF para avaliar o efeito gerado.

Por fim, comparou-se os modelos através da acuracia obtida por estes nos dados de teste.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Com respeito ao modelo A-NN, o melhor modelo obtido foi aquele com a média de 18 MFCCs como entrada e
hiperparametros k = 5, p = 3,2 e weights = uniform, definidos no GridSearch, que obteve 89,33% de acuracia média nos 10
folds de validagdo utilizados. Este algoritmo de classificagdo obteve 93,53% de acuracia com os dados de treino e 92,86%
com os dados de teste, sendo a matriz de confusdo do teste disposta na Figura 2 (a).
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Figura 2 — Matriz de confusdo dos testes dos modelos (a) k-NN, (b) SVM, (c) RL e (d) RF.
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Por outro lado, 0 modelo SVM, o qual obteve a maior acuracia no teste, teve, como entrada, a média de 13 MFCCs,
¢ hiperparametros como kernel = RBF, C =2 ¢ gamma = 11,7. No GridSearch, os dados de validacdo dos folds apresentaram
uma acuracia média de 92,34%. Este modelo obteve 98,99% de acuracia no treino e 95,23% no teste. A matriz de confusio
referente ao teste do modelo SVM pode ser visualizada na Figura 2 (b) acima.

Em contrapartida, o modelo de RL trouxe o resultado menos favoravel em termos de acuracia no teste, com 86,97%
de acuracia no treino e 87,62% no teste, com hiperparametros definidos em solver = saga, penalty =L1 e C = 1, obtendo uma
acuracia média nos folds do GridSearch em 76,77%. A matriz de confusdo dos dados de teste do modelo se encontra na
Figura 2 (c). E interessante notar, para além do resultado da acuracia, que este modelo, diferentemente dos demais, utilizou
um maior nimero de MFCCs para gerar o melhor resultado: 27 coeficientes. Isto pode indicar que, eventualmente, os MFCCs
ndo seriam a melhor técnica de extragdo de caracteristicas para este modelo. A andlise da influéncia do numero de

coeficientes na acurécia dos folds do GridSearch para o modelo RL pode ser visualizada abaixo, na Figura 3.
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Figura 3 — Analise da influéncia do niimero de MFCCs no resultado de acurdcia no GridSearch do modelo RL..

Por fim, o modelo RF obteve resultados medianos, porém permitiu uma andlise da importancia de cada um dos
MFCCs na classificagdo. Na Figura 4 abaixo, pode-se observar a importancia de cada coeficiente no modelo gerado,
identificando que o terceiro coeficiente é o que tem maior relevancia e que os trés primeiros guardam grande parte da
informag@o necessaria para a classificagdo pela floresta. Ademais, a melhor RF obteve, com 16 MFCCs, 99,66% de acuracia
no treino ¢ 90,95% de acuracia no teste, com nimero de arvores = 80, nimero minimo de amostras para divisdo = 2 ¢ nimero
minimo de amostras por folha = 2. Este conjunto de hiperpardmetros expressou uma acuracia de 88,99% nos dados de

validagdo dos folds do GridSearch e a matriz de confusdo dos dados de teste ¢ apresentada na Figura 2 (d).

Comparativamente, percebe-se que o modelo que melhor classifica os dados ¢ o SVM, seguido do £-NN, da RF e,
entdo, da RL. As métricas de desempenho no treino, na validacdo dos folds do GridSearch e no teste de cada modelo

analisado estdo resumidas na Tabela 1 abaixo.
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Figura 4 — Andlise da importancia de cada MFCC na construgdo do modelo RF..
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Acuracia nos folds de

Modelo Acurécia no treino validagio do GridSearch Acurécia no teste
k-NN 93,53% 89,33% 92,86%
SVM 98,99% 92,34% 95,23%

RL 86,97% 76,77% 87,62%
RF 99,66% 88,99% 90,95%

Tabela 1 — Tabela comparativa do desempenho dos quatro modelos testados.

CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho era classificar com a maior acuracia possivel através dos modelos estudados os sete tipos
de plasticos presentes no banco de dados para que, desta forma, em futuros trabalhos um aplicativo de celular ou software
possa ser criado e passe a auxiliar a tomada de decisGes nas cooperativas de reciclagem do Brasil. De fato, o objetivo foi
atingido, especialmente, mas ndo somente, através do modelo SVM, o qual classificou corretamente 95,23% dos dados de

teste a ele expostos, configurando uma excelente opcao para o desenvolvimento das aplicagdes futuras mencionadas.
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