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Resumo— A identificacdo do sexo a partir de ossos humanos é
uma tarefa complexa e por vezes imprecisa, embora seja uma
rotina importante no trabalho de cientistas forenses e legistas.
Esta identificacdo é realizada comumente segundo observacdo
visual e depende da experiéncia do especialista. O presente
trabalho investigou o emprego de diversas técnicas de
Aprendizagem de Maquina para identificacdo do sexo de sujeitos
a partir de medidas da pelve humana. Os resultades foram
promissores e sugerem que seria viavel utilizar esta abordagem
para complementar e apoiar a decisdao de especialistas.
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I. INTRODUGCAO

A Inteligéncia Computacional [1] é uma drea que estuda
técnicas e ferramentas que sdo inspiradas em comportamentos
inteligentes. Dentro desta grande area, existe uma subdrea
chamada Aprendizagem de Maquina, que contempla um
conjunto de algoritmos que permitem o computador aprender a
realizar determinadas tarefas. Existem diversas técnicas que
podem ser usadas para classificacdo, por exemplo: Arvores de
Decisdo, o Random Forest, os K-Vizinhos mais préximos,
Redes Neurais Artificiais e Maquinas de vetor de suporte. O
dimorfismo sexual trata-se da identificacdo do género de uma
pessoa, utilizando partes do esqueleto, constituindo-se em uma
drea de estudos bastante importante na antropologia e na
ciéncia forense. Existe uma grande imprecisdo na classificagdo
de género pelo fato desta andlise ser, em sua grande maioria,
visual e com alto grau de subjetividade.

Neste trabalho, foi proposto o uso de diversas técnicas
inteligentes para o dimorfismo sexual, com o objetivo de torna-
lo uma tarefa mais precisa, visto que nesse caso, nao
estariamos sujeitos a subjetividade causada pela analise visual.
Para isso, foram mensuradas algumas regides do osso da pelve,
pelo fato dessa estrutura anatomica ser um dos segmentos do
esqueleto que apresenta maior diferenciagdo entre os géneros.
O restante deste artigo estd organizado conforme a seguir: na
secdo 2 o referencial tedrico é apresentado; na segdo 3, a base
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de dados, a configuracdo experimental e os detalhes da anélise
estatistica realizada sdao detalhados; na secdo 4 os resultados
experimentais sdo descritos e na secdo 5 as conclusdes sdo
apresentadas.

II. REFERENCIAL TEORICO

A. Dimorfismo Sexual em Humanos

A determinagdo do sexo é de grande importancia para o
levantamento do perfil biol6gico de restos humanos nao
identificados nas ciéncias forenses [2]. O dimorfismo sexual
trata das diferencas de caracteristicas de partes do corpo
humano existentes para o sexo masculino e feminino. Para
realizar este tipo de identificacdo, pode-se utilizar, por
exemplo, medig¢Ges de dentes especificos [3]. A pelve humana é
uma das regides morfolégicas mais complexas do esqueleto
humano, que também pode ser utilizada para o dimorfismo
sexual do sujeito a ser identificado [4], [5]. Devido ao fato
desta regido ser de identificacdo bastante complexa, o uso de
técnicas inteligentes pode ser ttil, notadamente para auxiliar os
peritos que trabalham na area forense de identificacdo do sexo
a partir de partes do corpo humano.

B. Arvores de Decisdo

Para realizar a tarefa de classificacdo, pode-se utilizar uma
técnica chamada de 4arvores de decisdao [6]. Esta técnica
funciona através da aplicagdo de sucessivas regras de decisdes
simples, comecando pela raiz da arvore e passando por cada
né até chegar nas folhas da mesma. Normalmente cada né
representa uma pergunta sobre determinado atributo e cada
folha representa a escolha de uma classe. A montagem da
arvore de decisdo pode ser feita conforme diversos algoritmos
[6] a partir de uma distribuicdo de probabilidade encontrada
durante o treinamento da técnica. A técnica de treinamento
utilizada neste trabalho foi a C4.5 [7], através da
implementacdo open-source J48 existente na ferramenta Weka
[8]. A principal vantagem das arvores de decisdo é sua
capacidade de explicar como as respostas sdo geradas. Em
dominios como a &area médica, esta é uma caracteristica
diferencial.
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C. Random Forest

Uma abordagem derivada das arvores de decisdo é conhecida
como Random Forest (RF) [9]. Esta técnica funciona a partir
do conceito de comité de classificadores, composto por um
conjunto de arvores de decisdo. Vérias arvores de decisdo sdo
treinadas com conjuntos de amostras diferentes dos dados. O
particionamento dessas amostras para este comité de
classificadores é denominado bootstrapping. Para realizar a
classificacdo, é feita uma votacdo baseando-se nas respostas
de cada arvore, que individualmente aplicam uma decisdo
sobre o0 mesmo dado. Este mecanismo de votacdo é conhecido
como bagging. Os mecanismos utilizados pelo RandomForest,
sdo Uuteis para reduzir a chance ter-se overfitting e underfitting,
que sdao problemas relacionados a perda do poder de
generalizacdo e a falta do treinamento necessario para o
classificador, respectivamente.

D. K-Vizinhos Mais Préximos (KNN)

Os K Vizinhos mais proximos [10] é uma técnica bastante
simples que utiliza alguma métrica de distancia, normalmente
euclidiana, de uma amostra que se deseja saber a classe para
todos os pontos conhecidos previamente. Ap6s o célculo de
todas as distancias, a resposta serd a classe com a maior
frequéncia dentre as classes dos elementos que tém as K
menores distancias.

E. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais [1], [11], [12] sdo estruturas
computacionais de alta complexidade, utilizadas amplamente
na ciéncia e tecnologia com aplicacdes em vérias areas de
pesquisa, como na quimica, robdtica, aeroespacial, biologia e
fisica. S@o duteis em tarefas onde € necessario haver:
reconhecimento de padrdes, previsdOes, aproximagdo de
fungdes, controle de sistemas dindmicos, etc. Baseadas no
funcionamento do cérebro humano, as RNAs sdo formadas por
neurénios (unidades de processamento) interconectados
através de sinapses (pesos), que sdo as estruturas responsaveis
pelo aprendizado da técnica. A estrutura de uma RNA é
composta por uma camada de entrada, que é responsavel por
entregar as variaveis do problema para dentro do algoritmo,
uma ou mais camadas intermedidrias, responsaveis pelo
capacidade de aproximar fun¢des ndo-lineares, e uma camada
de saida, que indica a qual classe pertence determinada
amostra de dados. As RNAs que apresentam estas camadas,
sao conhecidas como Multilayer Perceptron (MLP). Existem
diversos algoritmos de treinamento para as MLPs, o
backpropagation [13] é um dos mais utilizados devido a sua
simplicidade e boas taxas de classificacdo para diversos
problemas. Da mesma forma que existe um comité de drvores
de decisdo, pode-se ter um comité de MLPs realizando a
classificacdo do problema.

F. Mdquina de Vetor de Suporte (SVM)

A MaAéquina de Vetor de Suporte [14] é um algoritmo
bastante utilizado na area de reconhecimento de padrdes,
baseado no aprendizado estatistico [15] que tem por objetivo
minimizar o erro de treinamento e diminuir a complexidade
estrutural do modelo [16]. E um método ndo-paramétrico, que
armazena instancias especificas durante o treniamento, para a
criacdo dos seus vetores de suporte. Caso a distribuicdo de
probabilidade da populagdo seja conhecida, pode-se obter o
erro de generalizagdo, conhecido como Risco Funcional.
Geralmente nos problemas reais, a populacdo ndo é conhecida,
tem-se apenas uma amostra da populacdo, onde é possivel
obter o Risco Empirico. Ainda segundo [15], no aprendizado
supervisionado, a SVM consegue obter a capacidade méaxima
de generalizacdo quando é minimizado o Risco Funcional, que
é equivalente a minimizar o Risco Empirico e a complexidade
do modelo, conhecida como Risco Estrutural. As SVMs
possibilitam a criacdo de classificadores de margens maximas,
ou seja, que cria fronteiras de decisdo com a maior distancia
possivel entre classes diferentes, isso faz com que o algoritmo
tenha um bom poder de generalizacdo. A SVM pode utilizar
kernels que transformam o espaco de caracteristicas com a
finalidade de facilitar a separacao através dos hiperplanos da
SVM. Uma das técnicas de treinamento da SVM é o
Sequential Minimal Optimization (SMO) [17]

A escolha dessas técnicas aconteceu baseada na grande
utilizacdo das mesmas em diversos trabalhos da medicina, e em
varios outros campos de estudo que tratam de problemas de
classificagdo.

III. METODOLOGIA

A. Base de Dados

Para realizar este estudo, foram obtidas 22 medidas em 75
0ssos de pelves humanas, com o sexo conhecido a priori,
sendo 32 pecas femininas e 43 masculinas. Na figura 1, os
principais ossos da pelve podem ser vistos. As medidas foram
obtidas com paquimetros digitais, de modo a diminuir o erro
de mensuracao. Estas medidas foram realizadas no
Laboratério de Anatomia do Centro Académico de Vitdria de
Santo Antdo da Universidade Federal de Pernambuco, sob a
supervisdao de profissionais da &rea, membros da equipe e
estdo dispostas na Tabela I.

Fig. 1: Ossos da Pelve - (1) Sacro, (2) Ilio, (3) Isquio, (4) Piibis, (5) Sinfise
Pubica, (6) Acetdbulo, (7) Forame Obturado, (8) Céccix.



TABLE L. MEDIDAS DA PELVE UTILIZADAS NA BASE DE DADOS
Atributo Medida
1 Altura total da pelve
2 Largura total do ilio
3 Comprimento da crista iliaca
4 Espessura margem da Crista iliaca
5 Comprimento do ptibis
6 Altura pabica
7 Largura do pubis
8 Espessura da sinfise ptibica
9 Comprimento ramo isquio-puibico inferior
10 Espessura ramo isquio-ptibico inferior
11 Diametro transverso do acetabulo
12 Largura Méxima do tuber Isquiatico
13 Extensdo da espinha isquidtica
14 Largura da incisura isquiatica maior
15 Profundidade maxima da incisura isquiatica
16 Comprimento da superficie auricular
17 Altura da superficie auricular
18 Distancia entre a crista iliaca e a superficie auricular
19 Depressao (cavidade) paragleinodal
20 Forma da Superficie Auricular
21 Comprimento Forame obturado
22 Largura Forame obturado

As simulagdes dos classificadores foram realizadas no
Weka [8] e utilizaram as 22 medidas para decidir o sexo do
sujeito dos quais as pecas foram retiradas.

Foram realizados vdrios testes preliminares com as
técnicas: MLP, Arvores de Decisdo, Random Forest e SVM.
Depois da busca de bons parametros de configuragdo das
técnicas, foi utilizada a técnica de validagdo cruzada 10-fold, e
repetida 30 vezes, totalizando 300 experimentos por cada
arquitetura de classificador. As arquiteturas utilizadas foram:
MLP com 20 neurbnios na camada escondida, taxa de
aprendizado = 0,1 e momento = 0,1; Apenas um vizinho mais
proximo; SVM com kernel linear; SMO com kernel
polinomial; Random Forest com 100 arvores; comité com 100
MLPs. Por fim, foram realizados testes estatisticos de
Wilcoxon para comparar as performances das técnicas na
classificacio do sexo humano através das medidas
apresentadas.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados na Tabela IT abaixo, evidenciam que as
técnicas tais como SMO, SVM e MLP obtiveram melhor
precisdo e menor desvio padrdo nos experimentos realizados.
Esta observacdo possivelmente estd relacionada ao fato que

estas técnicas sdo eficientes na modelagem de dados com
comportamento nao-linear.

TABLE II. RESULTADOS DAS CLASSIFICAGOES
Classificador Precisdo Média (%) Desvio Padrdo

SMO 91,73 0,10

SVM 91,70 0,10
Comité 100 MLPs 91,58 0,10
MLP 90,31 0,11

RF 90,23 0,11

KNN 88,93 0,12

J48 78,45 0,13

A Tabela III abaixo, exibe os resultados do teste de Wilcoxon.
Observa-se que grande parte dos elementos (0) o0s
classificadores ~ foram considerados estatisticamente
equivalentes. As arvores de decisdo treinadas com o algoritmo
J48 foram consideradas inferiores aos demais (-). O mesmo
acontece com o algoritmo KNN que apresentou desempenho
inferior as técnicas mais avancadas.

TABLE III. TESTES ESTATI{STICOS DE WILCOXON
J48 SMO | RF KNN MLP Comité SVM
100
MLPs

J48 0 - - - - - -

SMO + 0] 0] + 0 0 0

RF + 0] 0] 0 0 0] 0]

KNN + - 0 0 0 - -

MLP + 0 0 0 0 0 0]
Comité

100 + 0 0 + 0 0 0
MLPs

SVM + 0] 0] + 0 0] 0]

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo comparativo do
emprego de técnicas de aprendizagem de maquina para
dimorfismo sexual em humanos.

Os resultados dos experimentos preliminares sugerem que
este pode ser um mecanismo valido para apoiar especialistas na
identificacdo do sexo a partir de medidas da pelve humana.

Os trabalhos futuros envolvem duas frentes de atuagdo: (i)
aprofundar o estudo dos mecanismos de classificacdo,
inclusive, verificando a possibilidade de selecdo paramétrica e
(ii) construir prot6tipo de sistema baseado em tecnologias
moveis. Através da selecdo paramétrica, pode-se obter uma
melhor precisdao nos classificadores, ou ao menos, pode-se
permitir manter niveis de precisdo aceitdveis necessitando de



menos medidas. Ao disponibilizar os modelos de classificagdo
em dispositivo mével, serd possivel realizar testes piloto com
cientistas forenses e legistas, auxiliando-os na solucdao de
problemas reais de identificacdo.
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