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Resumo

A fala costuma ser a nossa primeira forma de comunicacao e de expressao de emogoes. O
Reconhecimento de Emocao na Fala é um problema complexo, pois a expressao emocional
depende da linguagem falada, do dialeto, do sotaque e do histérico cultural dos individuos.
A intensidade dessa emocao pode afetar nossa percepcao e nos induzir a interpretar a infor-
macao de maneira inadequada, havendo perspectiva de aplicabilidade em diversas areas,
como: monitoramento de pacientes, seguranca, sistemas comerciais e entretenimento.
Este trabalho realizou uma tarefa de Aprendizado de Maquina utilizando Aprendizado
Profundo para inferir a intensidade das emogoes na voz em portugués, através da Fusao
de Dominios com duas bases de dados distintas. Para tal, foi criado um Autoencoder para
realizar a extracao de caracteristicas e, posteriormente, um modelo supervisionado para
efetuar a classificacao das intensidades entre quatro classes: (i) Fraca; (ii) Moderada; (iii)
Alta; (iv) Pico de intensidade. Os resultados indicam a possibilidade de inferir a inten-
sidade, embora o conjunto de dados seja reduzido, mesmo ao combinarmos dois datasets.
Foram realizados dois cenarios experimentais com arquiteturas analogas, variando apenas
a quantidade de caracteristicas representativas utilizadas como dado de entrada para os
modelos. Além disso, observando as métricas de desempenho em ambos experimentos,
foi possivel notar reincidéncia da mesma classe (forte) com a menor variagao, enquanto
as classes mais distantes (fraca e pico) tiveram os melhores desempenhos, o que levanta

questionamentos para estudos posteriores.

Palavras-chave: aprendizado de maquina, aprendizado profundo, reconhecimento de

emocao na voz, intensidade da emocao, portugués brasileiro, verbo, vivae
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Abstract

Speech is often our first form of communication and expression of emotions. Speech
Emotion Recognition is a complex problem, as emotional expression depends on spoken
language, dialect, accent, and the cultural background of individuals. The intensity of
this emotion can affect our perception and lead us to interpret information inappropri-
ately, with potential applications in various fields such as: Patient monitoring, security,
commercial systems, and entertainment. This work performed a Machine Learning task
using Deep Learning to infer the intensity of emotions in Portuguese speech, employing
Domain Fusion with two distinct databases. To do so, an Autoencoder was created to
extract features, and then a supervised model to classify intensities into four classes: (i)
Weak; (ii) Moderate; (iii) High; and (iv) Peak intensity. The results indicate the pos-
sibility of inferring intensity, although the final dataset is limited, even when combining
two datasets. Two experimental scenarios were carried out, with analogous architectures,
varying only the quantity of representative features used as input for the models. Addi-
tionally, observing the performance metrics on both experiments, it was possible to note
the recurrence of the same class (strong) with the lowest variation while the most dis-
tant classes (weak and peak) had the best performance, which raises questions for further

studies.

Keywords: machine learning, deep learning, speech emotion recognition, emotion inten-

sity, brazilian portuguese, verbo, vivae
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Capitulo 1
Introducao

A fala costuma ser nossa primeira forma de comunicagio e de expressdao de emogoes [4].
Desde a infancia, antes mesmo de utilizarmos nosso idioma, expressamos emogoes através
de sons nao verbais que possuem significado para o emissor. Nao obstante, existem estudos
que investigam a emocao de bebés por meio do choro [5].

Continuamos a expressar emog¢oes dessa maneira ao longo da vida e, em um mundo
moderno, estamos interagindo cada vez mais com, e por meio de, ferramentas tecnolégicas
(e.g.: assistentes virtuais como Alexa e Siri).

A emocao é um estado psicoldgico relacionado com o sistema sensorial, provocada por
alteragoes hormonais que podem estar relacionadas a observacoes, sentimentos, interacoes
sociais ou algum nivel de satisfagdo ou frustragao, e que causam uma alteracao distinguivel
na fala [6, 7]. A intensidade dessa emogao pode afetar nossa compreensao [8] e nos induzir
a interpreta-la de forma inadequada.

A anélise de emog¢des na voz se tornou uma area de pesquisa proeminente, gracas ao
aumento da capacidade computacional e & eficiéncia de algoritmos [9, 10]. Desse modo,
a classificagdo das emogdes e de sua intensidade ganha um papel importante [11] no
desenvolvimento da ciéncia e da tecnologia, uma vez que a mensagem transmitida pode
ter sua semantica alterada pelas emocoes [12].

O Reconhecimento de Emogao na Fala (Speech Emotion Recognition, SER) é um pro-
blema complexo [13], pois a expressao emocional depende da linguagem falada, do dialeto,
do sotaque e do histérico cultural dos individuos [14]. O reconhecimento e a avalia¢do
das emocoes apresentam dificuldades por sua natureza interdisciplinar: o reconhecimento
de emocoes e a avaliagdo da intensidade sao objetos das ciéncias da Psicologia; a afericao
e a avaliacdo de dados fisioldgicos estao relacionadas as ciéncias médicas; a andlise e a
solugdo de dados de sensores sdo objetos da mecatronica [15].

Inferir a intensidade da emocao encontra aplicagoes potenciais em diversas areas, como

saude [16], seguranca [17], entretenimento (através de smart environments [18] e smart



assistant [19]) e comercial [20]. Trabalhos como [21] buscam entender a intensidade da
emocao para melhorar o desempenho da sintese de uma vocalizagdo emocional oriunda
de um mecanismo de speech to text.

Desenvolver um método para classificar a intensidade da emocao poderia colaborar
com o monitoramento do estado de satide de pacientes, por meio de um modelo embarcado
em assistentes virtuais inteligentes; auxiliar no atendimento ao publico, encaminhando
chamadas de call centers compreendidas como urgentes para fora do fluxo automatizado
e para o atendimento humano; melhorar o desempenho de sistemas de seguranca baseados
em reconhecimento de voz, reduzindo a alteracao na voz causada por variagoes do estado
emocional, bem como solugdes que reduzem ruido; ser utilizado para fins comerciais no
sistema financeiro, como uma empresa que alega possuir uma solucao From Voice to
Revenue que aumentou em 20% o sucesso da renegociacdo para recuperagao de crédito de
liquidagao duvidosa [22].

Esta dissertacao foi desenvolvida com o intuito de explorar possibilidades para infe-
réncia da intensidade da emocao na voz em nosso idioma nativo. Problemas de SER sao
problemas complexos, uma vez que a expressdo emocional é afetada por diversos fatores

que podem influenciar sua compreensao.

1.1 Objetivos

Este trabalho visa propor, desenvolver e avaliar uma arquitetura de classificacao da in-
tensidade da emocao na voz Portugués Brasileiro. A arquitetura sera composta por dois
modelos de Deep Learning, sendo o primeiro para a reducao de dimensionalidade e extra-
¢ao de caracteristicas representativas, e o segundo para realizar a predicao da intensidade.
Os objetivos especificos incluem: (i) coletar e preparar um conjunto de dados de fala em
portugués brasileiro com anotagdes emocionais; (ii) desenvolver um modelo de Deep Le-
arning capaz de reconhecer e classificar a intensidade da emocao na fala em nosso idioma
nativo; (iii) interpretar os resultados obtidos para avaliar o trabalho realizado; e (iv)

identificar desafios e propor melhorias para futuras pesquisas na area.

1.2 Estrutura deste Trabalho

Esta dissertacao estd organizada como se segue. Os demais capitulos, enumerados de 2 a
6, apresentam, respectivamente: Fundamentacao Teorica, Trabalhos Relacionados, Pes-
quisa, Resultados e Conclusdes. No capitulo 2, é feita uma fundamentacao para oferecer
os conceitos necessarios para a compreensao do texto; no capitulo 3, sao discutidas as

comparagoes com base na literatura relacionada; no capitulo 4, é apresentada a estratégia



empregada nesta pesquisa; no capitulo 5, sdo trazidos os detalhes da implementagao, bem
como a discussao dos resultados; por fim, no capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes

desta dissertacao.



Capitulo 2
Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao expostos os conceitos necessarios para a compreensao desta disser-
tagdo, iniciando-se pelo processo de formacao da voz e conceituando formas de como
catalogar as emocoes (Segao 2.1). Em seguida, é feita uma exposicao de conceitos rela-
tivos & Aprendizagem de Méquina (Segao 2.2), ao Aprendizado Profundo (Segao 2.3) e
as abordagens (Segao 2.4) aplicadas em tarefas que utilizam esse tipo de tecnologia. Por
fim, sdo elicitadas técnicas para aferir a eficiéncia (Segao 2.5) de tarefas de Aprendizagem

de Maquina.

2.1 Intensidade da Emocao na Voz

A voz humana é produzida na laringe. Com a passagem do ar oriundo dos pulmdes
pelas pregas vocais, estas vibram e geram um som. Com o auxilio de outras estruturas
fisiolégicas como a lingua, a boca e os ldbios, esse som é transformado e nossa voz é
produzida [23]. Nossa fala ndo é somente um ato de expressao de ideias e emogdes por meio
da vocalizagao [24], como também é um componente indispensével para a comunicagao
entre os individuos de uma sociedade. Enquanto humanos, somos especialistas em voz,
e conseguimos extrair uma gama de informagoes socialmente relevantes [25] dessas ondas
sonoras.

Sobre as emocoes, temos trés modelos bastante consolidados na literatura: Ekman,
Russel, e Plutchik. O modelo de Ekman [26] afirma que existem seis emogoes bésicas:
Neutra, raiva, medo, surpresa, alegria e tristeza. O autor afirma que sao reconhecidas
independentemente do idioma, da cultura ou dos meios de expressao (i.e.: fala, expressoes
faciais, etc.).

O modelo de Russel [27] (Figura 2.1), por sua vez, sugere que as emogoes podem ser

representadas em um espaco bidimensional, onde o eixo horizontal representa a valéncia



(positiva ou negativa) e o eixo vertical representa a ativagao (alta ou baixa). J& o modelo
de Plutchik [2] (Figura 2.2) combina os dois modelos anteriores, criando emog¢oes internas
(bésicas ou primérias) e externas (compostas ou secundarias).

Plutchik estendeu [2] o modelo de Russel e seu modelo, em formato de cone, dispoe
de oito emoc¢oes bésicas com cores distintas. Neste modelo, a intensidade da emocao fica
denotada pela intensidade da cor naquela regido, indo do mais intenso (centro) para o
menos intenso (borda), por exemplo: em rela¢ao ao medo, o terror é mais intenso que a
apreensao. As emocoes estao dispostas de acordo com seu grau de similaridade: as mais
similares estao proximas e as mais antagonicas estao diametralmente opostas. No modelo
de Plutchick, as emogoes compostas sao aquelas formadas por duas emocoes basicas.

Uma vez que a intensidade da emogao pode afetar nossa percepgao da mesma [8]
(e.g.: Felicidade pode ser confundida com euforia, que sdo semelhantes em qualidade
de voz mas distintas quanto a intensidade [28]), correlacionar a intensidade da emocao
com o volume da voz é demasiada simplificacdo. A intensidade da emoc¢ao nao pode ser
inferida apenas pela energia na fala [29]. As diferencas entre caracteristicas actusticas da
voz podem ser maiores entre intensidades distintas de uma mesma emocao do que entre
emocoes diferentes [8].

A intensidade emocional deve ser vista como uma combinacao de trago de extrover-
sao e traco de neuroticismo. Assim, o reconhecimento de uma funcao integradora da
intensidade da experiéncia emocional coloca dificuldades do ponto de vista da medida e
da metodologia, uma vez que individuos que experimentam emocoes positivas intensas
também tendem a experimentar emogoes negativas intensas [30].

Numa tentativa de resumir a natureza miltipla da intensidade emocional global [31]
nos dizem que um dos aspectos mais perceptiveis de uma emocao é a sua intensidade.
Quando alguém descreve uma experiéncia emocional, esta pessoa quase sempre se referira
a sua intensidade. Portanto, seria intrigante que esse aspecto da emocao fosse quase
completamente ignorado como um objeto especifico de pesquisa. Os autores também
propuseram a seguinte férmula descritiva: Ir = f(C, E, A,, A, P, R), na qual, I denota a
intensidade emocional sentida, C' a importancia dos objetivos ou interesses envolvidos, F
a magnitude do acontecimento, A, uma componente de avaliacao, A o potencial de acao,
P componentes relevantes de personalidade e R uma componente de contencao, inibicao
ou regulacao.

Encontramos em [32] uma publicagdo com experimento realizado no Brasil que busca
construir um instrumento de estudo de avaliacdo psicométrica para mensurar afetos po-
sitivos e negativos e que confronta seu experimento com outros testes de avaliacdo de
afetos, como a Escala de Afetos Positivos e Negativos (Positive and Negative Affect Scale,

PANAS) que também foi observada e validada para fins psicométricos no Brasil, em [33]



e [34]. Do ponto de vista do comportamento social, [35] diz que uma representacao da

ativacao e da intensidade do estado emocional parece essencial, mesmo quando a valéncia

nao pode ser determinada.
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Figura 2.1: Modelo de Russel [1]

Figura 2.2: Modelo de Plutchik [2]



2.2 Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de Méquina é uma subarea da Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence,
AT). A Inteligéncia Artificial, nome este estabelecido [36] para uma drea denominada Inteli-
géncia Computacional, consiste no estudo de agentes inteligentes. Um agente é algo capaz
de atuar num ambiente, enquanto um agente inteligente ¢ aquele que atua no ambiente de
forma inteligente, apropriando-se de circunstancias para alcancar um objetivo, possivel-
mente, influenciando o ambiente, com capacidade para alterar esse objetivo, aprendendo
com sua experiéncia e fazendo escolhas adequadas de acordo com suas limitagoes.

Tarefas de ML costumam ser descritas em termos de como o sistema de Aprendizagem
de Maquina deve processar um exemplo [37]. Um exemplo consiste numa cole¢do de
recursos, de um objeto ou evento, que foi aferida quantitativamente e que desejamos que
seja processada por esse sistema. Costuma-se representar um exemplo como um vetor
xr € R", onde cada coordenada z; do vetor x é uma caracteristica (feature) desse vetor.
Por exemplo, se x representa uma imagem, cada x; pode ser o valor de um pixel dessa
imagem.

Dentre as tarefas de ML, duas tarefas comuns sdo: a classificacao e a regressao. A
classificacao busca descobrir a qual de k classes possiveis um vetor x pertence, produzindo
uma funcdo f : R" — {1,...,k}, de modo que quando y = f(x), o modelo atribui a uma
entrada (input) x uma saida (output) numérica de valor y que representa uma categoria
(classe). Na regressdo, o pensamento é andlogo, porém, ao final, o modelo nio tenta
encontrar a qual classe x pertence, mas predizer um valor (continuo) para f(z).

Dentre os algoritmos de ML utilizados em trabalhos de SER, encontramos casos de
uso de: Floresta Aleatéria (Random Forest, RF) em [38], Arvore de Decisdo (Decision
Tree, DT) [39], Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) [40] e
K-vizinhos mais préximos (K-Nearest Neighbors, KNN) [41].

2.3 Aprendizado Profundo

Aprendizado Profundo é um tipo especifico de Aprendizado de Méaquina [37]. Algorit-
mos de ML citados anteriormente - conhecidos como algoritmos tradicionais - costumam
funcionar bem em uma grande variedade de problemas importantes. Entretanto, nao cos-
tumam ter desempenho tao bom em problemas que envolvem reconhecimento de fala ou
de objetos. O desenvolvimento do Aprendizado Profundo foi motivado, em parte, pela
falha desses algoritmos tradicionais em generalizar bem para essas tarefas de Inteligéncia

Artificial. Dada essa necessidade de explorar modelos mais robustos, alguns trabalhos



estudaram o impacto de algoritmos de Deep Learning no reconhecimento de emocao na
voz [42, 43].

Figura 2.3: Relagdo entre IA, ML e DL [3]

Neste universo, Redes Multicamadas de Perceptrons (Multilayer Perceptron, MLP) sdo
predecessoras da construgdo de modelos de DL, conhecidos como Redes Neurais (Neural
Networks, NN). O Perceptron ¢ uma unidade (Figura 2.4) composta por valores (pesos)
wi e uma funcao de ativacdo f, que recebe as features, realiza uma operacdo matematica
entre wi, ri, aplica a funcdo de ativacao y = f(z,w) e emite esse resultado como output.
Podemos realizar o mapeamento de varios Perceptrons, recebendo as features e produzindo
outputs, ao longo de camadas, onde cada camada atua como input para a préxima camada
e, sucessivamente, até chegar a um output final, dessa maneira, formando uma MLP
(Figura 2.5).

A camada inicial é chamada de camada de entrada (input layer ), as camadas inter-
medidrias sdo chamadas de camadas ocultas (hidden layers) e a camada final é chamada
de camada de saida (output layer). Compreendendo uma rede neural como um conjunto

de nos e arestas, cada no da rede serda chamado de neurdnio.

2.3.1 Redes Neurais Profundas

Nosso cérebro tem uma grande capacidade de generalizagao, o que nos ajuda a raciocinar
de forma indutiva, sendo o primeiro passo do nosso aprendizado [44]. Redes neurais sdo
capazes de aprender rela¢oes nao lineares complexas e criar relagoes entre input e output,
formando sistemas utilizados em varias dreas de ML, e SER nao é uma excegao [45].
Com base no conceito e na organizagao de uma rede neural, o conjunto formado pela
disposicao dos neuronios, pesos e fungoes de ativacao pode ser organizado de forma a criar
diferentes arquiteturas que, ao longo do tempo, se mostraram eficientes para generalizar
bem em certas areas de conhecimento. Diz-se que uma rede neural se torna uma Rede

Neural Profunda quando possui grande quantidade de neurénios e camadas ocultas em



Figura 2.4: Exemplo de Perceptron
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Figura 2.5: Exemplo de arquitetura MLP

sua arquitetura, embora nao haja um valor especifico que a habilite a se tornar profunda

ao supera-lo.

2.4 Abordagens Supervisionada e Nao-Supervisionada

No processo de criagdo de modelos de ML, uma vez definida a arquitetura, a rede ird
comecar a aprender com os dados de forma iterativa. A etapa na qual o modelo comeca
a ver os inputs e tenta inferir a classe é chamada de treinamento (training). Duas abor-
dagens tradicionais para esse momento sao: a Aprendizagem Supervisionada (Supervised

Learning) e a Aprendizagem Nao Supervisionada (Unsupervised Learning).



2.4.1 Abordagem Supervisionada

Para essa abordagem, faz-se necessario que os dados ja estejam rotulados com a classe
(label) a qual cada registro pertence. Por exemplo, ao utilizar uma base de dados que
envolve imagens, pode ser trivial etiquetar os dados com base no objeto que aparece
naquela imagem (e.g.: ou gato ou cachorro).

Ao lidar com emocoes, essa atividade ird demandar pessoas especializadas e capaci-
tadas. Uma pesquisa [44] realizada no ano de 2021 aponta essa dificuldade na éarea de
SER, pois mesmo quando hé variedade de conjuntos de dados (datasets) diferentes, estes
podem apresentar poucas classes, poucos registros por classe ou ambos.

Sejam XY, conjuntos de inputs e oulputs, respectivamente, X = {x;,...,x,} e Y =
{Yi, ..., yn}, onde o y; é a classe de x;, podemos generalizar a etapa de treinamento como
o seguinte fluxo Vz; € X' C X:

Seja f: X — Y, tal que f(z) =y, entao,

1. O modelo f é apresentado a um dado x; e produz um resultado f(z;) = y;;

2. E calculado um erro d; = d(y;,y.) entre o resultado apresentado e o resultado espe-

rado;
3. d; é utilizado para atualizar os parametros de f;

4. O processo é repetido para o préximo exemplo x;1q.

A etapa de treinamento costuma ser seguida pela etapa de testes (tests), na qual o
modelo ¢é exposto aos z; € (X \ X') e, a partir dai, sdo calculadas métricas para aferir o
desempenho de f. Cabe observar que f nao precisa ser injetora, uma vez que mais de um

x; pode pertencer a mesma classe y;.

2.4.2 Abordagem Nao-Supervisionada

Para uma abordagem nao supervisionada, os modelos sdo apresentados a um conjunto
de dados sem rétulos e tentam aprender caracteristicas importantes da sua estrutura. A
distincao entre supervisionado e nao supervisionado costuma se dar pela presenca, ou
nao, da classe (target) daqueles dados. E importante notar a possibilidade de aplicar uma
abordagem nao supervisionada a um dataset mesmo quando a classe é conhecida, basta
exclui-la do processo de treinamento do modelo.

Alguns casos de uso de Unsupervised Learning incluem: (1) Formagao de conjuntos
(clustering); (2) Aprendizado de Caracteristicas (Feature Learning); (3) Redugao de di-
mensionalidade; (4) Automatizar a rotulagdo de amostras; e (5) Aprendizado sobre o

dataset através de andlise exploratéria (Ezploratory Data Analysis, EDA).
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Trabalhos envolvendo aprendizado nao supervisionado apontam as capacidades de
Autocodificadores (Autoencoder, AE) tanto para aprendizagem de caracteristicas (Feature

Learning) [46, 47] quanto para reducao de dimensionalidade [48, 49].

2.5 Meétricas de Avaliacao de Modelos

Modelos de aprendizagem de maquina precisam ser validados para que possamos avaliar
o seu desempenho e gerar inferéncias a respeito do seu comportamento. Existem diversas
formas de avaliar seus resultados, sendo esta mais ou menos adequadas a natureza do
modelo. Na lista a seguir temos as variaveis utilizadas para calcular métricas de avaliacao

do treinamento e teste de modelos de ML:
» Verdadeiros Positivos (VP) ou True Positive (TP): Classificagdo correta da classes
positivas;

» Verdadeiros Negativos (VN) ou True Negative (TN): Classificagao correta da classes

negativas;

o Falsos Positivos (FP) ou False Positive (FP): Erro onde o modelo previu uma classe

positiva, quando o valor real pertencia a classe negativa;

 Falsos Negativos (FN) ou Fulse Negative (FN): Erro onde o modelo previu uma

classe negativa, quando o valor real pertencia a classe positiva.
Com essas variaveis, podemos calcular as seguintes métricas:

o Acuricia (Accuracy): Indica o desempenho geral do modelo.

VP+ VN
VP+ FP+ FN+ FN

(2.1)

« Precisao (Precision): Dentre as classificagbes positivas que o modelo fez, quais foram

corretas.

VP

2.2
VP+FP (22)

 Sensibilidade (Recall): Dentre todas as classificagoes positivas esperadas, quantas

foram corretas.

VP

—_— 2.
VP+FN (23)
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e F1-Score: Média harmonica entre precisao e sensibilidade.

9 4 prec'zs-zon x recall (2.4)
precision + recall

2.6 Consideracoes

Neste capitulo, sdo abordados os principais conceitos para fornecer subsidios a esta Dis-
sertacdo. A partir dos conceitos apresentados, foram citados trabalhos relacionados que
os utilizam, demonstrando a aderéncia desse trabalho as praticas utilizadas nesta area de
pesquisa. Mais detalhes da estratégia deste trabalho, como aquisicao dos dados e arqui-
tetura e dos modelos serdo apresentados no Capitulo 4. No capitulo a seguir (3), serao
apresentados trabalhos relacionados a este com o intuito de identificar e validar as lacunas

deste tema na literatura.

12



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo, serao discutidos trabalhos relacionados a esta dissertagdo. Serao apresen-
tadas suas propostas, caracteristicas, metodologias, possiveis limitacoes e possibilidades
de melhoria. Posteriormente, sera feita uma analise comparativa com esta dissertacao,
evidenciando pontos em comum e possiveis divergéncias e, por fim, sera apresentado como
este trabalho se propde a colaborar com a producao cientifica e o estado da arte na area
de SER.

No ambito das Ciéncias da Computacao, o processamento de voz é uma area de pes-
quisa ativa, com publicagdes datando desde o final do século XX, podemos citar citar [50],
no ano de 1991 e [51], em 1995.

Donn Morrison, Ruili Wang e Liyanage C. De Silva [52], lembram da necessidade de
aprimorar a naturalidade das intera¢oes humano-computador e da importancia de inter-
pretar com precisao informagodes emocionais, dada a ubiquidade de sistemas automatiza-
dos. Além de um dataset tradicional (ESMBS), utilizaram uma base de dados fornecida
por uma companhia elétrica, composta por ligacoes de clientes para o call-center da em-
presa, o que significa que nao se tratava de um dataset simulado ou seminatural, mas,
sim, de uma massa de dados com amostras naturais e espontdneas. Afirmam que um
modelo de SER pode colaborar com o atendimento aos clientes em chamadas de acordo
com a urgéncia percebida. O que corrobora este trabalho na importancia, nao sé do diag-
noéstico da emogao, como também da sua intensidade. Caso fosse detectada determinada
emocao, o sistema transferiria a ligacdo para um atendente humano fornecer assisténcia.
Entretanto, mesmo com a combinag¢ao de duas massas de dados, o dataset final contava
com pouco mais de 1000 amostras (1100), sendo 93% pertencente a classe neutra.

Mayank Bhargava e Tim Polzehl [53], se propdem a melhorar o desempenho em ta-
refas de SER, incorporando mais features aos dados de entrada. Apontam que pesquisas

da época dependiam fortemente de MFCCs, da tonalidade e da amplitude. Decidiram
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utilizar um algoritmo (Voice Activity Detection) para separar, em nivel de amostra, os
momentos com linguagem presente e performar a extracao de caracteristicas separada-
mente. Validaram sua abordagem com dois modelos, um DNN e um SVM, ao longo de
sete classes. Apesar dos modelos, o escopo do trabalho seria o de relacionar a melhora
no desempenho dos modelos com a adi¢ao ou a combinacao de mais features, entretanto,
observaram que os melhores resultados de indice de acerto foram obtidos em dois cenarios:
(1) 74.02% utilizando MFCCs e caracteristicas ritmicas, embora o resultado utilizando
apenas features ritmicas fosse de apenas 34.6%; (2) 71.93% utilizando apenas MFCCs.
Sobre as caracteristicas ritmicas, ressaltaram que sua baixa contribuicao dé-se, possivel-
mente, em virtude da baixa dimensionalidade, uma vez que é mais de dez vezes menor
que a dos MFCCs. Os resultados de [52] foram, de certa forma, contrarios a sua hipétese,
e reasseguraram a eficiéncia de utilizar features espectrograficas para tarefas de SER.

Xiaoming Zhao e Shiqing Zhang [54], propdoem um método para classificagdo de emo-
¢oes capaz de aprender com representacoes de coeficientes mais esparsas, utilizando ca-
racteristicas prosoddicas, espectrais e de qualidade da voz. Uma vez que a localidade dos
dados tem sido amplamente utilizada em muitos problemas de reconhecimento de padroes,
como clustering, reducao de dimensionalidade e classificacdo de imagens. Combinaram
técnicas para tentar compor sobre o problema de perda de captura da estrutura dos dados
e apontam para o desafio de produzir solugoes de SER que atuem em tempo real.

Zhang, S. et al. [55], apontam o distanciamento entre as emogoes subjetivas e as carac-
teristicas de baixo nivel. Observam o bom desempenho de Redes Neurais Convolucionais
(CNN) em tarefas de reconhecimento de imagem e detecgao de objeto e exploram como
utilizar essas redes para tentar encurtar essa distdncia. De maneira andloga ao que ¢é
feito em tarefas que envolvem imagens, extraindo os trés canais correspondentes as cores
vermelho, verde e azul, este trabalho extrai trés canais a partir do Mel Spectrogram da
amostra. Para realizar a extracdo de caracteristicas, utilizaram a AlexNET, uma rede
neural pré-treinada para reconhecimento de imagens, para tentar aprender caracteristicas
de alto nivel a respeito das vocalizagoes. Propuseram, entao, uma Discriminant Temporal
Pyramid Matching para agrupar as caracteristicas aprendidas em uma unidade maior e
aplicando um modelo SVM linear a esse resultado. Embora tenham utilizado mais de uma
base de dados em sua tarefa, apontam a quantidade limitada de amostras disponiveis para
treinamento e afirmam que o modelo AlexNET apresenta um bom desempenho na tarefa
de extracao de caracteristicas.

Sefik Emre Eskimez, Zhiyao Duan e Wendi Heinzelman [56], propoem a utiliza¢ao
de modelos nao supervisionados do tipo Autoencoder, separadamente, para tentar reme-
diar a escassez de dados para tarefas de SER, questionando a viabilidade de aprender

caracteristicas de datasets de outros dominios de voz e utilizad-los para treinar modelos
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de classificacao de emoc¢oes. Os modelos nao supervisionados incluem Denoising Autoen-
coder, Variational Autoencoder, Adversarial Autoencoder e Adversarial Variational Bayes
com adi¢ao de ruido. Utilizaram um SVM e uma Rede Neural Convolucional como mo-
delos de base para avaliar o desempenho dos Autoencoders. Os modelos receberam Mel
Spectrograms para efetuar a classificacao das emocgoes e os autores chegaram a conclusao
de que os modelos inferenciais ( Variational Autoencoder, Adversarial Autoencoder e Ad-
versarial Variational Bayes) obtiveram um desempenho superior na tarefa de aprendizado
de caracteristicas.

Yuanchao Li, Tianyu Zhao e Tatsuya Kawahar [57], propdem um modelo multita-
refa, utilizando uma camada de autoatencao (self attention layer) para classificar tanto
a emocao quanto o sexo da pessoa, apesar das dificuldades em virtude da variabilidade
em dados de fala e emocao. Utilizaram os espectrogramas como input para um modelo
composto por uma Rede Neural Convolucional que alimenta uma rede Bidirectional Long
Short-Term Memory, seguida pela camada de autoatengao para agregar informacoes da
camada anterior ao longo do tempo.

M. S. Akhtar et al. [58], propoem uma combinagdo de modelos para a multitarefa
de classificar emocao e intensidade em texto. Utilizaram trés modelos para extracao de
caracteristicas (CNN, Long Short-term memory e Gated Recurrent Unit) e processamento
de linguagem natural para adicionar mais uma dimensao ao vetor de entrada. Observaram
que modelos multitarefa costumam ter desempenhos superiores em matéria de generaliza-
¢ao. As bases de dados utilizadas apresentavam as emocoes como classe, e a intensidade
foi calculada a partir da técnica de Vader [59]. Akhtar avaliou tanto o desempenho dos
modelos individuais quanto combinagoes (ensembles) para concluir que as combinagoes
propostas apresentaram desempenho superior aos modelos individuais.

Zhu et al. [21], pretendem melhorar o desempenho da sintese de uma vocalizagao
emocional oriunda de um mecanismo de conversdo de texto para fala (speech to text).
Focaram apenas no controle sutil da intensidade da emocao, simplificando o controle da
emocao e da intensidade através de um vetor e de um escalar, respectivamente, para
que consigam modular com facilidade a intensidade de uma amostra. A base de dados
utilizada é composta por varias sentengas que sao repetidas, tendo sua classe (emogao)
alterada. Embora nao possua rétulos (labels) para a intensidade, busca calcular uma
fungdo de ranqueamento de atributo (attribute ranking function) entre pares formados
por classes distintas de uma mesma amostra e utilizar esse atributo em combinacao com
uma amostra de outra classe para produzir a amostra pertencente a esta, de acordo com
o atributo. Uma vez calculada a ranking function, um algoritmo nao supervisionado de
reducao de dimensionalidade (Principal Component Analysis, PCA) foi aplicado em uma,

amostra da base de dados, onde foi observada a coeréncia entre as classes de dados de um
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mesmo conjunto (cluster).

Aggelina Chatziagapi et al. [60], propoem um modelo de GAN para atacar o problema
de conjuntos de dados desbalanceados em tarefas de SER. Fato observado em [52] que
se soma a um ponto descrito nesse trabalho, sobre a discrepancia em volume de dados
para tarefas de SER com relagdo a outras tarefas, como reconhecimento de imagens, e
mais ainda no contexto de intensidade das emocoes, buscando produzir novas amostras
de espectrogramas para classes menos representadas. Embora nao seja propriamente uma
proposta para reconhecimento de emogoes ou de intensidade das emogoes, [60] utilizou
duas bases de dados, IEMOCAP e FEEL-25k, para validar o resultado do seu modelo.
Uma vez que os espectrogramas gerados artificialmente eram incluidos ao conjunto dos
dados, calculou a distribuicao das classes e, entao, passou a retirar amostras aleatoria-
mente, observando que as porcentagens das classes se mantinham equilibradas ao longo
das emocoes.

Campos e Moutinho [61], propoem a criacao de um modelo mais robusto, com uma
implementagao hibrida. Observaram que a utilizacdo de multiplas redes neurais de ma-
neira sequencial pode ocasionar a propagacao de erros entre os modelos. Assim, o modelo
é composto por varios modelos especialistas, que combinam redes neurais convolucio-
nais e redes neurais profundas, treinados de forma supervisionada. Campos e Moutinho
treinaram um modelo especialista para cada uma das sete emocoes presentes no dataset
VERBO. Além de reiterar a usabilidade da base de dados, tiveram ganhos em sua taxa
média de acerto acima de 10% quando comparado com sua implementacao com uma CNN
simples.

Neelakshi Josh [62], se propds a explorar diferentes atributos de um banco de dados em
portugués brasileiro. Procurou explorar caracteristicas espectrais, prosddicas e temporais
numa tarefa de SER, afirmando que a utilizacdo conjunta dessas caracteristicas pode
melhorar o seu indice de acerto. Totalizando 38 atributos em um vetor, treinou quatro
algoritmos, utilizando apenas a abordagem supervisionada: SVM, MLP, RF e KNN.
Também utilizou o dataset VERBO, anédlogo a este trabalho, colaborando com a evidéncia
de que, apesar de ser o primeiro dataset para SER em Portugués Brasileiro, pode ser
utilizado para trabalhos de SER e suas amostras possuem caracteristicas suficientes para
desenvolver tarefas de ML. Embora tenha utilizado quatro modelos distintos, Neelakshi
nao se aprofundou em demais arquiteturas de DL.

Abbaschian, Sierra-Sosa e Elmaghraby [44], revisaram publicagoes que envolvem tra-
balhos de DL para SER, bem como as bases de dados utilizadas. Realizaram um com-
parativo entre 11 bases de dados amplamente utilizadas em trabalhos dessa natureza,
dispostas em trés categorias: Simuladas, seminaturais e naturais. Realizaram um cruza-

mento entre 25 bases de dados e trabalhos que as utilizaram, organizando essa relacao
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ao longo do tempo, disposta num eixo horizontal que compreende os anos entre 2005 e
2020. Nessa relacao, podemos perceber a predominancia de certos entes em determinados
periodos do tempo, tanto com relacdo a datasets quanto a modelos. Quanto as bases de
dados, a partir de 2018, percebemos a predominancia do IEMOCAP, sendo utilizado o
dobro de vezes em relacao ao EMO-DB, o segundo mais utilizado. Quanto aos modelos,
percebemos a presenca constante de CNNs, a partir de 2016, e de variagoes de Autoen-
coders, a partir de 2018, ambos permanecendo presentes até 2020, ano final da cobertura
da pesquisa.

Kun Zhou et al. [63], comentaram a parca presenca de estudos relativos a intensidade
da emocao, uma vez que tém um grande potencial para a conversao de voz. O trabalho
consistiu em conseguir controlar a intensidade da emoc¢ao em um modelo de sequéncia para
sequéncia que converte texto para voz. De maneira andloga a [21], Zhou et al. também
decidiram encontrar uma attribute ranking function para operar com o dado de entrada
e alterar a intensidade da emogao da maneira desejada. Kun [63] e Zhu [21] diferem na
sua arquitetura: enquanto [21] utilizaram um Autoencoder que recebia o escalar relativo a
intensidade apéds a fase de encoding, [63] utilizaram trés modelos com fungoes distintas: (1)
Extrair as features do input; (2) Adicionar a emocao desejada para a saida; (3) Adicionar
a alteracao na intensidade.

Gongalves et. al. [64], descrevem um desafio voltado ao reconhecimento de emogoes
em discursos espontaneos, utilizando um dataset com 237 horas de dados anotados. O
desafio inclui duas tarefas: reconhecimento de emogoes categéricas (oito classes emocio-
nais) e predigao de atributos emocionais (excitagao, valéncia e dominéancia). Os resultados
apresentados referem-se ao desempenho de modelos de referéncia (baseline), que servem
como ponto de partida para participantes desenvolverem metodologias inovadoras. Entre
os resultados apresentados, o melhor desempenho para detecgao de excitagao (arousal)
em dados de teste foi obtido pelo seu préprio modelo baseline, atingindo 53% da métrica
de desempenho adotada (concordance correlation coefficient).

Também ressaltaram os desafios relativos a tarefas de SER em que mesmo os modelos
de melhor desempenho ainda tém dificuldades para lidar com a complexidade inerente a
fala espontanea, na qual as expressoes emocionais sao sutis e dependentes do contexto,
sugerindo que os modelos sdo mais bem ajustados para capturar expressdoes emocionais
médias e superiores em vez das extremas e mais baixas, sinalizando uma direcao para o
refinamento futuro nesta drea, assim como, Sonia Xylina Mashal e Kavita Asnani [65],
quando observam que, embora sejam desenvolvidos trabalhos na area de reconhecimento

de emocoes, o proximo passo seria determinar a intensidade dessa emocao.
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3.1 Consideracoes

Com base nos trabalhos relacionados, a Tabela 3.1 apresenta um comparativo entre esta
dissertacao e os demais encontrados na literatura e citados anteriormente, apontando a
abordagem empregada em cada um dos trabalhos, o objeto de classificagdo (emocao ou
intensidade) e a presenga do nosso idioma.

Nos trabalhos citados foi observado que as dificuldades relativas a massa de dados nao
¢ um problema exclusivo de trabalhos em SER, uma vez que os trabalhos que lidam com
dados textuais também reiteram essa queixa, sejam os que lidam puramente com textos
ou os que realizam tarefas de text-to-speach com emocao.

No ano de 2007, [52] apontaram para a ubiquidade de sistemas automatizados, que se
mostra ainda mais presente contemporaneamente. Ao efetuar um comparativo (Tabela
3.1) entre trabalhos com tarefas de reconhecimento de emogoes na fala, notamos que,
apesar de [65] afirmar que a atividade de classificar emogoes poderia ter um papel adici-
onal como catalisador para trabalhos envolvendo a intensidade da emocao, no entanto, a
incidéncia de trabalhos nessa area especifica parece baixa.

A subjetividade das emoc¢oes demanda cuidado e atuacao profissional na composicao de
bancos de dados para esse tipo de tarefa. Ao reduzir o escopo da pesquisa para trabalhos
com dados em portugués, a literatura se torna mais escassa, haja vista a publicagao do
VERBO apenas no ano de 2018.

Caracteristicas espectrais aparentam ser uma caracteristica importante para os mo-
delos, carregando grande valor informacional sobre a amostra. Observa-se, em [53], que
a auséncia de MFCCs acarretou uma queda superior a 50% no desempenho da classifica-
¢do, enquanto que [56] os utilizou como target para redes generativas em sua busca para
aumentar a quantidade de amostras disponiveis para treinamento de modelos.

Outro ponto a ser observado é que, embora existam trabalhos utilizando mais de um
dataset, essa pratica ainda nao parece estar totalmente difundida entre as publicagoes de
SER, uma vez que os escopos e naturezas (simulada, seminatural ou natural) das bases
de dados costumam ser distintas.

Analisando as informagoes expostas na Tabela 3.1, nota-se que este trabalho se apro-
xima dos demais por utilizar caracteristicas espectrais e envolver uma abordagem super-
visionada. Também tem em comum o fato de utilizar técnicas consolidadas ("classicas")
de ML, ao mesmo tempo que investiga arquiteturas de DL, como DNNs e AEs.

H&a um distanciamento deste trabalho frente aos demais quanto a trabalhar com au-
dios para a lingua portuguesa. Além disso, a abordagem nao supervisionada também foi
utilizada, o que nao é tdo comum em uma mesma tarefa de SER. Outro ponto de inovacao
se d4 uma vez que os trabalhos que encontramos utilizando o dataset VERBO utilizaram

apenas Aprendizagem Supervisionada e nao lidam com a intensidade da emocao. Ade-
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Tabela 3.1: Comparativo entre este trabalho e a literatura correlata
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mais, nao foram encontrados trabalhos utilizando o dataset VIVAE (2020), possivelmente

tornando este trabalho pioneiro.
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Capitulo 4

Classificacao de Intensidade das
Emocoes na Fala em Portugueés
Brasileiro por meio de Deep

Learning

Este capitulo apresenta uma arquitetura para classificacao da intensidade da emoc¢ao na
voz em Portugués. Para tal, foram criados dois modelos de DL, a saber: (i) Autoencoder,
responsavel pela reducao de dimensionalidade e extragao de caracteristicas representativas
dos dados; (ii) Rede Neural, para efetuar a predigdo da classe relativa a intensidade da

vocalizacao.

4.1 Visao Geral

Na Figura 4.1, é apresentada uma visao geral da arquitetura. Conforme a imagem, trés
etapas principais serao necessarias para o reconhecimento da intensidade das emocoes:
(A) Aquisi¢do de informagoes; (B) Extracao de caracteristicas; (C) Classificagdo da in-
tensidade.

A primeira etapa (A) lida com a obtengao dos dados que serao utilizados na dissertacao
e com a sua conversao para uma interpretagao possivel de ser utilizada por modelos de
aprendizagem de maquina. Podemos descrever os dados como um conjunto de registros
rotulados que serao utilizados para treinamento e teste dos modelos implementados na
proposta.

A segunda etapa (B) lida com a extracdo de caracteristicas dos dados convertidos.

Essas caracteristicas serdo obtidas através de um modelo nao supervisionado para a re-
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Figura 4.1: Visao geral da arquitetura

ducao de dimensionalidade e, posteriormente, utilizadas como entrada de um modelo
supervisionado de classificacao da intensidade da emocao.

A terceira e ultima etapa (C) é responsavel pela inferéncia da intensidade. O modelo
recebe as caracteristicas obtidas na etapa anterior e realiza o treinamento e testagem do
modelo de classificacao de acordo com quatro classes possiveis: (i) Baixa; (ii) Moderada;
(iii) Forte; (iv) Pico de intensidade.

Este trabalho aplicara esta arquitetura em dois cenarios modelados a serem detalhados

no capitulo posterior (5), juntamente com os resultados obtidos.

4.2 Aquisicao de informacoes da base de conheci-

mento

Para modelar a intensidade da emocao, uma das dificuldades ¢é a falta de dados rotula-
dos [63]. Tradicionalmente, em &reas como visdo computacional ou reconhecimento de voz,
os datasets chegam a ter milhoes de registros, como, por exemplo: ImageNet (imagem)
com mais de 14 milhoes e Google AudioSet (dudio) com mais de 2 milhdes de amostras.
Observa-se um comparativo na Tabela 4.1 entre datasets populares [44] em trabalhos de
SER: AudioSet, Berlin Database of Emotional Speech (EMO-DB) [67], Danish emotio-
nal speech database (DES) [68], The Ryerson Audio-Visual Database of Emotional Speech
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Tabela 4.1: Comparativos entre datasets populares para SER

Base de dados | Quantidade de amostras | Duracao Média (s) | Portugués?
DES 210 2,7 Nao
EMO-DB 700 2,8 Nao
RAVDESS 2496 3,7 Nao
TESS 2800 2,1 Nao
CREMA-D 7442 2,5 Nao

and Song (RAVDESS) [69], Toronto Emotional Speech Set (TESS) [70] ¢ Crowd-Sourced
Emotional Multimodal Actors Dataset (CREMA-D) [71].
Nao obstante, nenhum destes apresenta a intensidade da emocao ou é em portugués

2 maior economia do mundo - como

- lingua falada pela sexta! maior populacido e nona
também estao distantes do AudioSet, tanto em quantidade de amostras (> 2.000.000)
quanto em duragao média (= 10s).

Neste trabalho, serao utilizados dois conjuntos de dados, VERBO e VIVAE, que satis-
fazem requisitos de ser em portugués e apresentar emogoes catalogadas (VERBO); além
de ter rétulos para emogdes e intensidades (VIVAE). A serem detalhados nas subsegoes
4.2.2 e 4.2.3, respectivamente.

Os datasets da Tabela 4.1 sdo simulados (simulated), ou seja, os dudios sdo gravados a
partir de pessoas treinadas, realizando a leitura de um texto e interpretando com emocoes
diferentes. Existem, também, datasets seminaturais (semi-natural) compostos tanto por
atores como por pessoas comuns lendo um roteiro, assim como os ditos naturais (natural),
com audios extraidos de programas de TV, centrais telefonicas, videos da internet e outros
meios.

Também é comum que as amostras nao apresentem ruidos ou alguma poluicao sonora,
o que as distancia de situacoes reais. Sistemas treinados nesses datasets podem nao
ser bem sucedidos em situagoes reais [44]. H& também datasets gerados a partir da
participagao de um usuario ou cliente de algum servico, entretanto, este cliente é informado
da gravagao, o que pode comprometer a qualidade do dado.

Outro fator é o efeito da cultura e da linguagem, ji que ambos podem afetar a per-
cepgao do sentimento na fala [44]. A incerteza na anotagao (categorizacdo dos dados)
representa mais um desafio para datasets de SER, uma vez que, num discurso emocional,
um participante pode rotular um enunciado como euférico e outro como raivoso. Essa
subjetividade torna a tarefa mais complexa e pode limitar a possibilidade de combinar os

bancos de dados para criar superconjuntos de dados emocionais.

!Disponivel em https://brasilescola.uol.com.br/geografia/populacao-mundial.htm
2Disponivel em https://www.gov.br/funag/pt-br/ipri/publicacoes/estatisticas/
as-15-maiores—economias—-do-mundo

22



4.2.1 Fusao de Dominios

Dado esse cenario, pode-se utilizar uma técnica que permite fundir o conhecimento de
varios conjuntos de dados organicamente para uma tarefa de aprendizado de maquina. A
Fusdo de Dominios [25] (Domain Fusion) é uma técnica para aproveitar mais bases de
dados e produzir informacoes mais robustas e uteis do que as fornecidas por uma tnica
fonte de dados individualmente. Um exemplo de utilizacao da Fusao de Dominios pode ser
observado em [11] para tentar melhorar a generalizacao do seu modelo, tendo percebido
uma melhora do desempenho em dados inéditos (distintos das amostras de treinamento e
teste).

Uma das metodologias da Fusao de Dominios ¢ a Fusdo de Dados Baseada em Apren-
dizado de Transferéncia ( Transfer Learning-Based Data Fusion). Uma das possibilidades
que essa metodologia aborda compreende a fusao de bases de dados de natureza seme-
lhante (Transductive Learning) quando a tarefa é a mesma, mas o dominio (ponto de
partida) e o contra dominio (ponto de chegada) sao distintos, como no nosso caso, em que
partimos da voz para chegar na intensidade da emocao. Por mais que estejam relaciona-
dos, sao distintos. Por exemplo: em uma tarefa de predicao de trafego urbano, pode-se
utilizar os dados da cidade A para tentar uma previsao sobre o trafego na cidade B, caso
os dados sobre B sejam limitados.

Uma vez compreendido o processo de formagao da fala, o seu emprego na transmissao
de emocoes, as formas de categoriza-las e como se d4 uma tarefa que envolve algoritmos
de DL, faz-se necessario conseguir uma massa de dados que possa ser utilizada para esta

atividade. Para isso, 4.2.2 e 4.2.3 satisfazem nossa necessidade.

4.2.2 VERBO

Voice Emotion Recognition Database in Portuguese Language® [72] é uma base de dados
com 1176 arquivos em formato .wav, publicada em 2018, criada no Instituto de Mate-
matica e Ciéncias da Computagao da Universidade de Sao Paulo, ICMC-USP, formada
por arquivos de dudio na lingua portuguesa do Brasil, rotulados com emocdes. E o pri-
meiro [62] dataset para SER em portugués do Brasil.

Os audios tém duracao entre 2 e 5 segundos, gravados por 12 atores brasileiros - seis
homens e seis mulheres - de diferentes idades e regioes do pais. Compreende 14 enunciados
(utterances) validados por um profissional linguistico, acomodando todos os fonemas da
lingua portuguesa. Possui exemplos das seis emogoes basicas propostas por Russel: (1)
Alegria; (2) Nojo; (3) Medo; (4) Raiva; (5) Surpresa; (6) Tristeza. Por fim, foi adicionado

3Disponivel em https://sites.google.com/view/verbodatabase/
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Tabela 4.2: Distribuicao por classe das 1167 sentencas do dataset VERBO
Classe Total

Raiva 167
Nojo 167
Medo 166

Alegria 166
Tristeza 167
Surpresa 167
Neutro 167

Tabela 4.3: Distribuigdo por intensidade das 1085 sentencas do dataset VIVAE

Intensidade | Total
Baixa 262
Moderada 269
Forte 272
Pico 282

um sétimo estado emocional, denominado de (7) Neutro. A distribuicao das classes pode

ser observada na Tabela 4.2.

4.2.3 VIVAE

Variably Intense Vocalizations of Affect and Emotion Corpus® [35] é uma base de dados
com 1085 arquivos em formato .wav, publicada em 2020, criada por pesquisadores alemaes
e estadunidenses, formada por vocalizagoes nao verbais. Os dudios foram gravados por
11 pessoas, compreendendo trés sentimentos positivos e trés negativos de duragao média
de aproximadamente um segundo, Os positivos sdo: satisfagdo (achievement/triumph),
prazer sexual (sexual pleasure) e surpresa (positive surprise). Os negativos sao: raiva
(anger), medo (fear) e dor fisica (physical pain).

Todos foram gravados com a intensidade variando entre baixa, moderada, forte e pico
de emocao. A distribuicdo das intensidades pode ser observada na Tabela 4.3 e a das

classes na Tabela 4.4.

4.2.4 Comparativo entre as bases de dados

Fazendo uma interseccao entre as classes dos datasets, conforme Tabela 4.5, observamos
apenas quatro classes em comum: alegria, medo, raiva e surpresa. Realizando uma con-
tagem das classes em comum, em ambas as bases de dados (Tabela 4.6), teremos 1364

amostras, o que representa uma quantidade maior do que alguns dos datasets em 4.1.

4Disponivel em https://zenodo.org/records/4066235%# . YWWe4ZpByUk
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Tabela 4.4: Distribuigao por classe das 1085 sentencas do dataset VIVAE

Sentimento

Intensidade

Quantidade

Total

Satisfacao

Low

5

16

Moderate
Strong
Peak
Low
Moderate
Strong
Peak
Low
Moderate
Strong
Peak
Low
Moderate
Strong
Peak
Low
Moderate
Strong
Peak
Low
Moderate
Strong
Peak

Raiva 14

Medo 16

Dor 17

Prazer 19

Surpresa 13

DO QO W | O O | O i O O Q| OV QO W | W | i [ DO | | WO O W

Tabela 4.5: Comparativo das emocoes presentes em VERBO e VIVAE

Emogao (Portugués / Inglés) | VERBO | VIVAE | Comum
- / Pain Nao Sim

- / Pleasure Nao Sim

Alegria / Achievement Sim Sim X
Medo / Fear Sim Sim X
Neutro / - Sim Nao

Nojo / - Sim Nao

Raiva / Anger Sim Sim X
Surpresa / Surprise Sim Sim X
Tristeza / - Sim Nao
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Tabela 4.6: Total de amostras por classe em comum utilizando VERBO e VIVAE

Sentimento Base de dados Total
VERBO VIVAE
Alegria (Achievement) | 166 161 327
Medo (Fear) 166 176 342
Raiva (Anger) 167 174 341
Surpresa (Surprise) 167 187 354

Das amostras compreendidas pela combinagao das bases de dados, 698 delas pertencem
ao VIVAE, o que significa que aproximadamente 51% do nosso dataset tem, além das

classes para emocoes, classes para a intensidade.

4.2.5 Processamento de Dados

Para realizar tarefas de ML a partir de arquivos de audio, faz-se necessario converté-los
para uma forma passivel de ingestao pelo modelo. Os arquivos das bases de dados estao em
formato .wav (encurtamento de WAVEform), que nao realiza compressao do som digital,
mantendo-o o mais préoximo da expressao do som natural. Entao, precisamos de uma
forma de transformar os dados em uma representacdo que preserve suas caracteristicas.

Compreende-se um sinal como a variacao de uma quantidade ao longo do tempo, no
caso da voz, a variagdo da pressao do ar. Amostras da pressao do ar sao aferidas ao
longo do tempo com uma determinada frequéncia, e tem-se um sinal unidimensional, ou
seja, com uma unica variavel, a amplitude do som distribuida ao longo do tempo (Figura
4.2). No ato da fala, as pregas vocais oscilam um ntmero de ciclos de acordo com o seu
comprimento, tamanho da massa de vibragao envolvida e tensao. Essa oscilagao também
pode ser aferida uma quantidade de vezes por segundo, obtendo-se sua frequéncia.

Para transportar um sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia, utiliza-
se a Transformada de Fourier ( Transformada de Fourier, TF), que ird decompor o sinal em
seus componentes de frequéncias, realizada computacionalmente através da Transformada
Répida de Fourier ( Transformada Rapida de Fourier, TRF).

Com o resultado da TRF de uma amostra, calcula-se o seu espectrograma (spectro-
gram): uma representagao da densidade das frequéncias ao longo do tempo. Entretanto,
como humanos nao compreendem todo o espectro sonoro [73], aplica-se uma normalizagao
as frequéncias e calcula-se o Espectrograma de Mel (Mel-Spectrogram).

A normalizac¢do em questao é a feita através da Escala de Mel (Mel Scale), construida
para tornar tons equidistantes perceptivelmente equidistantes ao ouvido humano. A es-
cala Mel é uma escala perceptual utilizada para modelar como os humanos percebem

diferengas tonais, enfatizando a sensibilidade (nao linear) do ouvido humano a diferentes
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Figura 4.2: Exemplo de visualizagao de sinal sonoro, medindo a amplitude ao longo do
tempo

frequéncias. Ao lidar com espectrogramas, a escala Mel é aplicada para transformar a
frequéncia em uma escala mais alinhada a percep¢ao auditiva humana. Isso é realizado
utilizando um banco de filtros que distribui os filtros de forma mais densa em frequéncias
mais baixas e mais espagada em frequéncias mais altas, refletindo a maior sensibilidade
do ouvido a mudancas tonais em frequéncias mais baixas. Ao aplicar a escala Mel aos
espectrogramas, as caracteristicas sao extraidas de forma a destacar informacoes perceptu-
almente relevantes, tornando-a especialmente 1til em tarefas de processamento de dudio.
O Mel-Spectrogram tem sido amplamente utilizado em problemas de SER, como [55, 74],
e em [54] e [52], que também utilizam técnicas de Autoencoder. A Escala de Mel é dada

por:

m(f) = 1127*loge(1+i) (4.1)

700

Outro atributo observado na literatura sao os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia
Mel (MFCCs). Um MFC é uma representagao de curto prazo do espectro de poténcia de
um som, assim, MFCs sao os coeficientes que formam os MFCCs coletivamente. Calcular
os MFCCs consiste em aplicar a Transformada Discreta do Cosseno ao Mel-Spectrogram.
MFCCs podem ser compreendidos como uma compressao [75] do Mel Spectrogram. S&o
encontramos trabalhos que utilizam MFCCs, [76] e [60], cujas arquiteturas contém uma
Rede Neural Convolucional e uma GAN, respectivamente. A relevancia desse atributo

também é encontrada em trabalhos, como [53], que explorou a combinacao de caracteris-
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Tabela 4.7: Atributos dos datasets VERBO, VIVAE, ideal e da fusdo de dominios

Datasets
Atributos | VERBO | VIVAE | Ideal | Data Fusion(VERBO,VIVAE)
Idioma X X X
Emocoes X X X X
Intensidade X X X

ticas espectrais, tonais e ritmicas para observar sua contribui¢do no desempenho de seus
modelos de classificacao, concluindo que a utilizacao apenas de MFCCs gerou resultados
quase duas vezes superiores a combinacao de mais caracteristicas.

Enquanto o dataset VERBO ¢é constituido por pares {amostra, classe}, o dataset
VIVAE é constituido por pares {amostra, classe, intensidade}. Nestes, as classes sao
a emocao atribuida aquela amostra e a intensidade ¢ o rotulo da intensidade da classe
daquela amostra. Vamos denotar as amostras do VERBO por Xy grpo € do VIVAE
por Xyrvag, € em virtude da diferenga da duracao dos audios entre VERBO e VIVAE,
visando reduzir a quantidade de varidveis no problema, estes sinais foram empilhados
horizontalmente uma quantidade inteira de vezes para tentar alcancar a maior duracao
(= 5 segundos) entre as amostras e o tempo restante foi preenchido com zeros.

Seja Yyprpo o conjunto das classes (emogoes) y;Vr; € Xygprpo, analogamente para
Yvivag, definimos Y = Yyegrpo NYvivag € por Z o conjunto das intensidades. Uma
vez que as intensidades estao apenas presentes em VIVAE, serdao utilizadas suas quatro

classes (baixa, moderada, forte, pico). Sabemos das Tabelas 4.3 e 4.6 que:

o Y = {alegria, medo, raiva, surpresa}

o 7 = {baixa, moderada, forte, pico}

Vamos redefinir Xy grpo = {z; | y; € Y}, analogamente para Xy yag, e vamos definir

nosso dominio X = Xy greo N Xvivae, assim:

o Vx; € X,Jy; € Y tal que y; ¢ a classe de z;

e Vx; € Xyrvap,dz; € Z tal que z; € a intensidade de z;

Ao realizar tarefas de DL, os dados de entrada serao transformados em um formato
passivel de ingestao pelos modelos. Os arquivos .wav de X serdo lidos e serao gerados
seus respectivos MFCCs, convertendo o sinal de audio ao longo do tempo para uma
representacao do sinal no dominio da frequéncia a ser utilizada pelos modelos. Entao,
tem-se um mapa M (x;) : MFCC's;.
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4.3 Extracao de caracteristicas

De posse do mapa M(x;), seguimos para a etapa de extragao de caracteristicas. Uma,
vez que X ¢é formado por dados de datasets diferentes, busca-se uma forma de extrair

caracteristicas relevantes com boa capacidade de generalizagao ao ser aplicada em ambos

XvEerpo € Xvivag-

4.3.1 Codificador Automatico

Um Codificador Automético (AE) é uma rede neural criada para tentar reproduzir o seu
input no seu output. Pode ser descrito como um conjunto de fungoes f, f/ de modo que,
dado um input x, queremos f'(f(z)) = 2’ ~ z, onde f realiza a codificagao (encoding)
de x e f’ realiza a decodificacdo (decoding) do resultado f(x). Assim, um Autoencoder
¢ uma rede neural composta por um encoder e um decoder que tenta reproduzir uma
fungao de identidade. Modelos do tipo AE sao encontrados em trabalhos como [56] que os
utilizaram, juntamente com caracteristicas espectrais, para aprender features de datasets
visando remediar a escassez de dados.

O resultado da etapa de encoding costuma ter uma dimensionalidade menor do que a
do dado de entrada. O espago composto por dados codificados (encoded) é chamado de
Espago Latente (Latent Space), um espago composto por representagoes significativas dos
dados, contendo informacoes sobre cada amostra que, possivelmente nao estariam visiveis
nas representagoes de alta dimensionalidade [77].

Autoencoders ndo podem simplesmente aprender a generalizar f'(f(x)) = x para todo
tipo de dado. Ao invés disso, s@o impostas restricoes para que consiga esse tipo de
generalizacdo apenas para os dados relevantes a sua tarefa, forcando o modelo a priorizar
caracteristicas que devem ser aprendidas.

Tradicionalmente, o Autoencoder pode ser utilizado para reduzir a dimensionalidade
de dados ou para aprender caracteristicas (feature learning) sobre os dados. Atualmente,
AEs sao bastante utilizados como pega fundamental em Redes Generativas Adversariais
(GAN) e Autoencoders Variacionais (VAE).

Redes neurais constituem uma boa ferramenta para tarefas de SER. AEs, podem criar
uma representacao de qualidade com dimensionalidade reduzida em seu espago latente,
enquanto DNNs encontram espaco na literatura como bons discriminadores ou classifica-
dores.

Sera construido um AE, ilustrado na Figura 4.3, que tenta reproduzir uma funcao
identidade, composto por uma func¢ao encoder (f.) e uma funcao decoder (f;), de modo
que AE : M — M’ faca:
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Figura 4.3: Composicao do AE
AE(z) = fa(fe(x)) = 2" = (4.2)

Para o treinamento do modelo AE com os dados de X, este sera dividido em um
conjunto de treinamento e outro de teste, contendo 75% e 25% dos registros de X, res-
pectivamente. Em seu espaco latente, a representacao do dado de entrada com a dimen-
sionalidade reduzida, preserva suas caracteristicas de maneira suficiente para que possa
ser reconstruido (2') ao aplicar a func¢ao de decoding.

A estrutura dos Autoencoders é analoga para ambos os experimentos. A Figura 4.4
representa a arquitetura do modelo para 64 MFCCs enquanto a 4.5 representa a arqui-
tetura do modelo para 128 MFCCs. Ambos seguem uma estrutura composta por trés
camadas, a serem detalhadas abaixo: entrada, encoder e decoder.

O treinamento foi realizado utilizando o Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error,
MSE) como funcao de Perda (Loss) e a Estimativa de Momento Adaptativo (Adaptative
Moment Estimation, ADAM) como fun¢ao de otimizacao. Para efeitos de legibilidade,

sera definido dimy;rccs como a quantidade de MFCCs utilizada em cada experimento.

1. Entrada: Responsavel por receber os dados com dimensao igual (1, dimprccs).

2. Encoder: Responsavel por realizar a reducao de dimensionalidade do dado oriundo
da camada de entrada. Na camada de encoder, o dado entra com dimenséo (1, dimy rocs)
e é comprimido para uma dimensionalidade (1, dimyrrccs/2). Assumimos que bus-
camos preservar apenas os atributos com maior relevancia, entdao utilizamos uma
funcao de ativagao do tipo Unidade Linear Retificada (Rectified Linear Unit, ReLU).
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input input: | [(L, 6] | ™o input: | [(1, 128)]
InputLayer D‘ltpm: [L, 64)] InputLayer | output: | [(1, 128)]
encoder | input: | (1, 64) model input: | (1, 128)
Functional | output: | (1, 32) Functional | output: | (1, 64)
decoder input: | (1, 32) decoder | input: | (1, 64)
Functional | output: | (1, 64) Functional | output: | (1, 128)

Figura 4.4: Arquitetura do Autoen- Figura 4.5: Arquitetura do Autoen-
coder para 64 MFCCs coder para 128 MFCCs

3. Decoder: Responsavel por receber os dados com dimensao reduzida e expandir-los
para a dimensdo de entrada (1,dimyrccs), tentando reproduzir os valores origi-
nais. Para isso, esta camada utilizou uma fun¢ao de ativacao do tipo Linear, que
reproduzird valores continuos oriundos das operagoes matriciais desta camada, nao

limitados ao intervalo (0, max(0,x) como é o caso da ReLU.
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4.4 Classificacao da Intensidade

Redes neurais sao capazes de aprender relagoes complexas entre as caracteristicas dos
dados, o que pode ser especialmente benéfico para a tarefa de classificagdo. Ao contrario
de métodos mais tradicionais, as redes neurais nao estao limitadas por suposicoes lineares
ou por caracteristicas especificas pré-definidas, permitindo uma modelagem mais flexivel
e adaptativa dos dados.

Com o Autoencoder treinado, este sera aplicado aos registros de Xy v g, separados
em dois conjuntos para treinamento (Xvyvag,,....) € testes (Xvivag,.., ), contendo 75%
e 25% desses dados, respectivamente. Estes serdo os dados utilizados pelo nosso modelo
supervisionado.

Este modelo (Figura 4.6) foi construido para classificar a intensidade da emogao de
forma direta. Uma vez que os z; € Xy v ag,,.,,, tém correspondentes em Z, contradominio

das intensidades, entdo, j : M — Z, é tal que j(f.(m)) = 2
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Figura 4.6: Modelo supervisionado j

A estrutura dos Classificadores é andloga para ambos os experimentos. A Figura
4.7 representa a arquitetura do modelo para 64 MFCCs, enquanto a 4.8 representa a
arquitetura do modelo para 128 MFCCs. Ambos seguem uma estrutura composta por
cinco camadas, a serem detalhadas a seguir: entrada, trés camadas densas intermediarias
e uma camada densa de saida.

O treinamento foi realizado utilizando Categorical Cross Entropy como funcao de Loss
e ADAM como funcao de otimizagdo. Uma vez que o AE realiza a fungao de reduzir a
dimensionalidade dos dados que serao utilizados como input para os classificadores, para
efeitos de legibilidade, sera definido dime,coqe como a dimensao do dado comprimido obtido
através do Autoencoder da etapa anterior, sendo estas, 32 e 64, respectivamente.

Neste trabalho, perceberemos um erro de falso negativo de maneira equivalente a um

erro de falso positivo. Portanto, nao buscamos otimizar as métricas como Precision ou
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dense input | input: | [(None, 1, 32)] dense input | input: | [(None, 1, 64)]
InputLayer | output: | [(None, 1, 32)] InputLayer | output: | [(None, 1, 64)]
dense input: | (None, 1, 32) dense input: | (None, 1, 64)
Dense | relu | output: | (None, 1, 32) Dense | relu | output: | (None, 1, 32)
dense_1 input: | (None, 1, 32) dense_1 input: | (None, 1, 32)
Dense | relu | output: | (None, 1, 16) Dense | relu | output: | (None, 1, 16)
dense 2 input: | (None, 1, 16) dense_2 input: | (None, 1, 16)
Dense | relu | output: | (MNone, 1, 8) Dense | relu | output: | (None, 1, 8)
dense_3 input: | (None, 1, 8) dense_3 input: | (None, 1, 8)

Dense | softmax | output: | (None, 1, 4) Dense | softmax | output: | (None, 1, 4)

Figura 4.7: Arquitetura do classificador Figura 4.8: Arquitetura do classificador
do experimento com 64 MFCCs do experimento com 128 MFC('s

Recall.  Assim, utilizaremos F1-Score como parametro de desempenho para o modelo

supervisionado.

1. Entrada: Responséavel por receber os dados com dimenséao igual (1, dimencode)-

2. Densas intermedidrias: As camadas posteriores (dense, dense 1 e dense_2) sao
camadas totalmente conectadas que utilizam a funcao de ativacdo ReLU e cujo

resultado é um vetor com dimensao (1, 8).

3. Densa de saida: A camada dense 3 é responsavel por efetuar a ativagao final da
rede neural e entrega um vetor com dimenséao (1,4). Utiliza uma funcao de ativagao
Softmaz, cujo resultado serd interpretado para classificar a intensidade da emocao

em uma de quatro categorias: Fraca, moderada, forte ou pico de intensidade.

4.5 Consideracoes

Como consideracoes deste capitulo, destacamos que a descricao detalhada do projeto

permitiu compreender os objetivos, as técnicas utilizadas e os desafios enfrentados ao
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longo do processo de desenvolvimento. Essa visao geral proporciona uma base firme para
a analise que sera realizada no préximo capitulo (5), onde os resultados obtidos serao

expostos e discutidos a luz dos objetivos estabelecidos.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo serao apresentados os detalhes da implementacao, os resultados, as métri-

cas de desempenho e a metodologia utilizada na avaliagao deste trabalho.

5.1 Cenarios Modelados

Esta secao detalha nossa implementacao para efetuar o reconhecimento da intensidade das
emocoes na fala em nosso idioma nativo, utilizando aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada para uma tarefa de reconhecimento da intensidade da emocao expressa
vocalmente em portugués.

Para tanto, em virtude do desafio deste trabalho, ratificado pela escassez de dados,
nos aproveitamos da Fusao de Dados para criar, primeiramente, uma solu¢ao nao super-
visionada que consiga extrair caracteristicas que sejam representativas o suficiente para
que, mesmo com a dimensionalidade reduzida em comparagdo com a original, consiga-
mos reconstruir o dado de entrada; e, posteriormente, utilizar esses dados comprimidos,
constituidos de atributos suficientemente relevantes, para desenvolver um modelo super-
visionado de inferéncia da intensidade.

Definida a arquitetura composta por um Autoencoder e um classificador, tomamos
apenas as emogoes comuns entre as duas bases de dados (alegria, medo, raiva e surpresa),
totalizando 1364 registros, dentre os quais 51% apresentam o rétulo relativo a intensidade.

Foram realizados dois cenarios experimentais, utilizando 64 e 128 MFCCs, respectiva-
mente. Em ambos, o Autoencoder foi treinado e validado com dados de X e, em seguida,
treinamos uma rede neural densa multicamada para classificar a intensidade, treinada e
validada apenas na porc¢ao dos dados resultantes da aplicagdo de f em Xy yag, uma vez

que Xygrpo nao tem correspondéncia com o contradominio (Z) das intensidades.
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Uma vez que nao ha rétulo correspondente as intensidades para Xy grpo, devemos
investigar se ha algum sentido nos resultados quando aplicarmos a classificacao a esses
dados, que, até entdao, nao foram vistos pelo classificador. Assim, faz-se necessaria uma
forma de analisar os registos de Xy var € Xyverpo quanto as intensidades e a predicao
dessas intensidades, respectivamente. Podemos utilizar o PCA para reduzir a dimensio-
nalidade dos registros e observar o comportamento da classificagao.

A utilizacao de PCA encontra registros na literatura, tanto de ML e DL aplicados
a voz e as emogoes. Temos [78] que utilizou o PCA para gerar features de um modelo,
observando que modelos treinados com as features obtidas a partir do PCA mantiveram
seu desempenho quando comparados aos treinados com outros atributos; [79] que apesar
de fazer uma feature selection prévia, optou por utilizar o PCA para reduzir em quase
trés vezes a dimensionalidade do dado para conseguir uma visualizacao bidimensional
dos registros; [80] que buscou desenvolver um sistema de reconhecimento de emogoes para
audios com ruidos, utilizando dados 64-dimensionais que seriam reduzidos para um espago
6-dimensional, utilizando e comparando técnicas distintas, sendo uma delas o PCA; e [81]
que aproxima o grau de encoding de um Autoencoder linear em seu espaco latente n-
dimensional ao de um PCA com n componentes.

O PCA pode ser utilizado tanto para permitir a visualizacdo de dados através da
reducao de dimensionalidade quanto para gerar os atributos utilizados em modelos de
reconhecimento de emocoes, o que nos diz que o PCA seria uma solucdo adequada para
reduzir a dimensionalidade dos dados enquanto preserva caracteristicas relevantes das

amostras.

5.2 Resultados dos experimentos

5.2.1 Primeiro experimento: 64 MFCC's

A Figura 4.4 apresenta a arquitetura do modelo Autoencoder, onde podemos observar
que os vetores do espaco latente, portanto, o vetor comprimido para ser posteriormente
reconstruido, terao 32 posicoes.

Para este modelo, o valor final da Loss média ao aplicd-lo ao seu conjunto de teste
foi de 6,40. A Figura 4.7 apresenta a arquitetura do modelo de classificacdo de inten-
sidade, enquanto a Tabela 5.1 apresenta métricas de desempenho para sua aplicagao no
conjunto de teste. Podemos observar que o melhor resultado para o F1-Score deu-se para
a intensidade Fraca, com o valor de 0,68, ficando abaixo de 0,5 apenas para a classe
Forte.
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Métricas

Intensidade | Precision | Recall | F1-Score
Fraca 0,73 0,64 0,68
Moderada 0,53 0,52 0,53
Forte 0,46 0,50 0,48
Pico 0,64 0,68 0,66

Tabela 5.1: Métricas de avaliacao para o classificador do experimento para 64 MFCCs

Aplicamos o classificador aos dados oriundos do Xy grpo € anotamos o resultado.
Entao efetuamos um PCA com 2 componentes ao resultado do encoding de X (Figura
5.1), onde as cores representam a classe - original para os dados do VIV AFE e predigao
do classificador para os dados do VERBO - e podemos observar a formacao de 2 grandes
clusters, um a esquerda e outro a direita.

Percebemos através dos rétulos que estes conjuntos conseguiram distinguir bem as
duas bases de dados, bem como um movimento descendente de aumento da intensidade
da emoc¢ao em ambos os clusters. Temos uma visualizagdo mais simples na Figura 5.2,
onde agrupamos as classes Fraca e Moderada em uma nova classe denominada Baixa e as

classes Forte e Pico em uma classe denominada Alta.

5.2.2 Segundo experimento: 128 MFCC'’s

A Figura 4.5 apresenta a arquitetura do modelo Autoencoder, onde podemos observar
que os vetores do espaco latente, portanto, o vetor comprimido para ser posteriormente
reconstruido, terao 64 posigoes.

Para este modelo, o valor final da Loss média ao aplicd-lo ao seu conjunto de teste
foi de 0,84. A Figura 4.8 apresenta a arquitetura do modelo de classificagdo de inten-
sidade, enquanto a Tabela 5.2 apresenta métricas de desempenho para sua aplicacao no
conjunto de teste. Podemos observar que o melhor resultado para o F1-Score deu-se para
a intensidade Pico, com o valor de 0, 64, ficando abaixo de 0,5 apenas para a classe Forte.

Aplicamos o classificador aos dados oriundos do Xy grpo € anotamos o resultado.
Entao efetuamos um PCA com 2 componentes ao resultado do encoding de X (Figura
5.3), onde as cores representam a classe - original para os dados do VIV AFE e predigao
do classificador para os dados do VERBO - e podemos observar a formacao de 2 grandes
clusters, um a esquerda e outro a direita.

Percebemos através dos rétulos que estes conjuntos conseguiram distinguir bem as
duas bases de dados, bem como um movimento descendente de aumento da intensidade

da emoc¢ao em ambos os clusters. Temos uma visualizagdo mais simples na Figura 5.4,
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Figura 5.1: PCA com 2 componentes aplicado ao resultado do encoding do primeiro
experimento

38



T
0
Components 1

e

§ais
.,... , , , I I I E
= = c'
B C g R ety 7 ? %

Figura 5.2: Agrupamento em 2 classes para PCA com 2 componentes aplicado ao resultado
do encoding do primeiro experimento
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Métricas

Intensidade | Precision | Recall | F1-Score
Fraca 0,62 0,55 0,58
Moderada 0,55 0,48 0,51
Forte 0,49 0,50 0,49
Pico 0,57 0,73 0,64

Tabela 5.2: Métricas de avaliacao para o classificador do experimento para 128 MFCCs

onde agrupamos as classes Fraca e Moderada em uma nova classe denominada Baixa e as

classes Forte e Pico em uma classe denominada Alta.

5.3 Discussao dos resultados

Nesta secao iremos iniciar uma discussao sobre os resultados alcangados e apresentaremos

as dificuldades encontradas, além das limitagoes gerais do projeto.

Com base nos resultados da Tabela 5.3, verificamos que o primeiro experimento obteve
desempenho superior no que tange a métrica selecionada para o modelo de classificacao de
intensidade, tendo um F'1-Score superior aos do primeiro experimento em trés das quatro
classes. Em ambos os experimentos, a classe com pior resultado do classificador foi a
classe Forte, enquanto as classes com melhor desempenho sao Fraca e Pico de intensidade,
respectivamente.

Dadas as Figuras 5.1 e 5.3, conseguimos observar que as classes Fraca e Pico ocupam os
extremos dos conjuntos, o que pode tornar sua separagao mais facil frente as amostras das
classes Moderada e Forte, as quais podemos notar mais amalgamadas na regiao central.
Esta distribuicao parece estar de acordo com nossos resultados, uma vez que os dois
melhores desempenhos - em ambos os cenarios - foram das classes Fraca e Pico, e os
piores das classes Moderada e Forte.

Na Tabela 5.4, vemos um ganho de desempenho superior a sete vezes para o valor
da Loss no segundo experimento, no qual utilizamos um niimero maior de MFCCs. Em-
bora a Loss tenha apresentado uma queda significativa no segundo experimento, o que
significa que o Autoencoder apresenta um desempenho melhor para reproduzir o dado
de entrada, preservando melhor as caracteristicas e atributos do dado, essa melhora no
desempenho de uma funcao identidade se mostra contraditoria frente ao desempenho do
segundo classificador. Entdo, podemos supor que uma quantidade estritamente maior
de MFCCs colaborou para a reconstrugdo da amostra, enquanto ndao demonstrou ganhos

semelhantes na sua utilizagao para classificar a intensidade da emocao.
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Figura 5.3: PCA com 2 componentes aplicado ao resultado do encoding do segundo
experimento
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Figura 5.4: Agrupamento em 2 classes para PCA com 2 componentes aplicado ao resultado
do encoding do segundo experimento
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Intensidade | F1-Score para 64 MFCCs | F1-Score para 128 MFCCs
Fraca 0,68 0,58
Moderada | 0,53 0,51
Forte 0,48 0,49
Pico 0,66 0,64

Tabela 5.3: Comparativo de F1-Score entre os experimentos

Resultado MFCCs

64 128
Maior F'1-Score 0,68 0,64
Classe com maior F'1-Score | Fraca Pico
Menor F'I-Score 0,48 0,49
Classe com menor FI-Score | Forte Forte

Tabela 5.4: Comparativo de atributos de desempenho dos experimentos

De posse dos resultados dos experimentos, conseguimos observar que os vetores do
espaco latente dos Autoencoder, mesmo com uma reducao de dimensionalidade a metade,
aparentam manter caracteristicas relativas a intensidade da emocao presentes em ambos
0s experimentos.

Quando agrupamos as classes Fraca e Moderada no conjunto denominado Baixo e as
classes Forte e Pico no conjunto denominado Alto, conseguimos observar, nas Figuras 5.2
e 5.4, que mesmo com o desempenho superior do classificador do primeiro experimento,
ainda ha uma correspondéncia entre as intensidades dos registros. Uma vez que os rétulos
de Xyvag sao originais, observamos que as classes atribuidas aos dados de Xy ggrpo
parecem ser condizentes, vide o comportamento descendente do aumento da intensidade.
Assim, o classificador aprendeu com Xy 4r a classificar a intensidade e aplicou essa
logica aos dados em Xy grpo-

Dados os rétulos corretos para os dados do VIVAE, essa visualizagao também fornece
a ideia de que seriamos capazes de tracar uma linha em Component 2 = 0 de forma que
os dados para ambos os experimentos possam ser divididos em duas categorias macro:
Baixa (Fraco e Moderada) e Alta (Forte e Pico). Assim, para ambos os experimentos,
dado um ponto de dados ; = (icomponents s Leomponents )s S€ Gcomponent, >= 0 ele pertenceria a
classe Baixa, enquanto se icomponent, < 0 €le pertenceria a classe Alta. Essa interpretagao
ingénua levanta a observacao de que o Component 2 seria responsavel pela intensidade

de uma dada declaracao de maneira quase que exclusiva.
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Capitulo 6
Conclusoes

Neste capitulo, serao abordadas as consideragoes finais sobre o projeto. Elicitaremos quais
objetivos foram alcancados e as contribui¢oes que o projeto traz. Também serdo levanta-
das as dificuldades encontradas e as limitagoes desta pesquisa. Por fim, serdao elucidados

os possiveis trabalhos futuros.

Ao longo desta dissertacao, nés delimitamos e contextualizamos um problema de pes-
quisa e vimos um breve panorama da literatura relacionada. Em seguida, formalizamos
a metodologia e os componentes do trabalho proposto para, finalmente, realizar os expe-
rimentos com base nessa proposta.

Os resultados indicam que parece ser possivel inferir a intensidade. Porém, o conjunto
de dados ainda é bastante escasso. Também nao temos conhecimento de uma base de
dados em portugués que apresente tanto emocoes quanto suas intensidades. Embora o
portugués seja uma lingua falada pela sexta maior populacao e pela nona maior economia
do mundo, quando comparamos o VERBO com conjuntos de dados como o AudioSet,
percebemos a enorme distdncia tanto em nimero de amostras (= 2.000.000) quanto em
duragdo média (= 10s). E de esperar que uma base de dados mais robusta melhore o
desempenho da investigacao.

Quando comparamos as métricas obtidas por trabalhos correlatos a este, podemos no-
tar, por exemplo, que [53] obteve o valor de 71,93% para sua acuricia utilizando apenas
MFCCs como atributo de entrada, enquanto [62] obteve um F1-Score médio de 74,6%
utilizando Random Forest para classificar as emocgoes dos registros do dataset VERBO.
Embora o objetivo nao seja o mesmo, uma vez que estes trabalhos lidam com a emocao
e nao com a intensidade, percebemos que nossos resultados obtidos revelaram um desem-
penho subétimo para o classificador, indicando desafios persistentes na tarefa proposta.

Ao observarmos os resultados obtidos em [64], que realizou um desafio de Speech Emo-

tion Recognition para detectar atributos emocionais (excitagao, valéncia e dominéncia),
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vemos que o melhor resultado para excitagao (arousal) em dados de teste, frente & métrica
escolhida, foi obtido pelo seu modelo de referéncia, com valor de 0.53, o que fica abaixo
do F1-Score ponderado de 0.58 obtido no primeiro experimento deste trabalho. Ainda
nao se tratando de trabalhos coincidentes, esses valores reiteram a dificuldade presente
na tarefa desenvolvida por este trabalho e apontam o resultado superior obtido por este
trabalho em comparacao a uma das tarefas realizadas por seus pares.

A natureza dos resultados sugere a necessidade continua de aprimoramentos nas meto-
dologias adotadas, bem como a exploragao de novas abordagens e dados para potencializar
a qualidade das predigoes. Além disso, este estudo enfatiza a importancia de considerar
as nuances linguisticas e culturais especificas do portugués ao desenvolver modelos de
inferéncia emocional na voz.

O conhecimento adquirido durante esta pesquisa pode orientar futuras investigacoes,
incentivando o desenvolvimento de estratégias mais robustas e sensiveis as particularida-
des do idioma, visando aprimorar a eficicia da inferéncia de intensidade emocional na
voz. Dessa forma, a presente dissertacao proporciona uma base para futuros estudos que
busquem aprimorar a compreensao e a aplicagdo pratica dessa importante area no campo
do processamento de linguagem natural e reconhecimento de emocoes.

Como conclusao desta dissertagdo de mestrado, foi possivel explorar e analisar a infe-
réncia de intensidade da emocao na voz em lingua portuguesa, utilizando diversas técnicas
e abordagens. Apesar das limitagoes encontradas, esta pesquisa contribuiu para o avanco
do conhecimento nesse campo especifico, destacando a complexidade da inferéncia de in-
tensidade emocional em um contexto linguistico diversificado. Como desdobramento da
pesquisa realizada nesse trabalho, foi publicado um artigo [82] no Symposium on Kno-
wledge Discovery, Mining and Learning (KDMiLe), ocorrido em Novembro de 2024.

Para trabalhos futuros, pretendemos implementar uma Rede Neural Recorrente (Re-
current Neural Network, RNN) para avaliar os dados ao longo do eixo do tempo, tentando
melhorar o desempenho do modelo de classificacao. Pretendemos, também, realizar ana-
lises exploratérias para entender se o modelo esta apresentando algum tipo de viés (como
a classe Forte tendo o pior desempenho em ambos os experimentos) e, em caso afirmativo,
entender como mitiga-lo. Uma outra abordagem seria dar um passo atras e enfrentar um
grande desafio em nossa tarefa e criar nosso préprio conjunto de dados com emocoes e

intensidade, sendo o primeiro em nossa lingua nativa.
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