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RESUMO

As emocgdes sao aspectos de grande impacto no entendimento das relagbes
humanas e a pesquisa moderna esta tentando encontrar métodos que possam dar a
maquina a capacidade de reconhecer as emocgdes. Neste artigo, € descrita uma
comparacgao da classificagdao de emocdes realizadas por um modelo de rede neural
do tipo MultiLayer Perceptron utilizando recursos de voz extraidos de audios
gravados no idioma portugués.

Palavras-chave: Classificagdo de emocodes: SER, Reconhecimento automatico da
fala, idioma portugués; Técnicas de Machine Learning: Desempenho, MLP; Extragao
de recursos: MFCC, Zero Cross Rate, Cromograma.
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Abstract

Neste artigo, é descrita uma comparagio da classificagio de emogdes realizadas por um modelo de rede
neural do tipo MultiLayer Perceptron (MLP), utilizado recursos de voz extraidos de dudios gravados no
idioma portugués e disponiveis no banco de dados VERBO. E proposto o indice FRI4SA, que mede a
relevincia a partir da variabilidade da similaridade de uma determinada medida para os diversos sentimentos
analisados. Observou-se, de acordo com a métrica considerada, que o género do interlocutor da amostra
de voz usada para analisar a relevincia de uma caracteristica impacta de forma muito sensivel os valores
obtidos. Um modelo de classificagio usando MLP é desenvolvido a partir da entrada de diferentes recursos
de voz combinados entre si de maneira que a atuagio do modelo de classificagio procede em duas etapas,
a etapa de treino, que usa as diferentes combinag¢des de recursos como entrada, e a fase de testes onde é
comparado o desempenho de classificagio em termos de acuricia e precisdo. O aumento da acuricia se dd
pela quantidade e combinagio de recursos utilizados. Observou-se que a classificagio usando a combinagio
dos recursos de MFCC e ZCR tem uma pontuagio da acuricia de 88% e é maior 9% do que a acurécia para
recursos que usam apenas MFCC. A principal contribui¢io do trabalho é analisar relevancia de recursos
que podem prover melhor compreensio da mdquina no reconhecimento automitico de emog¢des na voz.

Keywords: Classificagio de emogdes: SER, Reconhecimento automitico da fala, idioma portugués; Banco de dados: VERBO;
Técnicas de Machine Learning: Desempenho, MLP; Extracio de recursos: MFCC, Zero Cross Rate, Cromograma.

1. Introducao

As emogdes sio aspectos de grande impacto no entendimento das relagdes humanas, sendo considera-
das também como um dos principais fatores psicoldgicos para o sucesso das organizagdes. A pesquisa
moderna estd tentando encontrar métodos que possam dar a miquina capacidade de reconhecer
emogdes. Essa drea de pesquisa estd concentrada no ramo da computagio afetiva, uma tentativa
de propiciar uma relagio mais préxima entre computadores e humanos (Langari, Marvi e Zahedi
2020). Reconhecer emogdes na voz de forma automatica, tem varios beneficios como por exemplo
compreender a interagio entre médicos e pacientes (Li et al. 2021), criagio de agentes inteligentes
para avaliar a satisfacio de clientes em ambiantes de call-center (Parra-Gallego e Orozco-Arroyave
2021), detecgio de estresse através de anilise de sinais de voz (Hilmy et al. 2021).

© Instituto Federal de Ciéncias e Tecnologia da Paraiba - IFPB, Campus Campina Grande 2021. This is an Open Access article, distributed
under the terms of the Creative Commons Attribution licence (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/), which permits unrestricted re-
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited.
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A computagio afetiva, que tem motivado um niimero significativo de trabalhos nos tltimos anos,
sendo trabalhado com as mais diferentes fontes de informagio, como textos, sinais de dudio, de voz,
de video ou arranjos desses (Kaur e Kautish abril de 2019). O SER ( Speech Recognize Emotion -
Reconhecimento de Emogdes na Fala ) é uma 4rea especifica dentro da computagio afetiva que usa
sinal de voz apra o reconhecimento de emogdes. Segundo (Ho, Vuong et al. 2021) um nimero total
de 1.646 trabalhos realcionados a computagio efetiva foram produzidos de 1995 a 2020 sendo esse
topico um dos temas mais interdisciplinares e que tem mostrado uma taxa global de crescimento
anual da produgio cientifica de 12,5%. Estudos recentes de revisio mostram que as principais
tendéncias para o futuro, no que diz respeito a classificagio computacional da emogio na fala, seguem
as seguintes vertentes: concepg¢io de banco de dados que melhor se adequem aos descritores para
classificagio, relevincia de recursos de sinais de dudio que podem prover melhor compreensio da
méquina e métodos de aprendizagem de maquina para o desenvolvimento de algoritimos mais
eficientes (Schuller e Schuller 2021).

Em pesquisas recentes usou-se dudios no idioma inglés britanico para extraido recursos de Coefi-
cientes Cepstrais de Frequéncia de Mel (MFCC) a fim de provocar o melhoramento da classificagio
modelos de redes neurais. J4 (Koduru, Valiveti e Budati 2020), utilza-se de coeficientes cepstral e
Zero Crossing Rate (ZCR) para aperfeigoar o reconhecimento de emogdes de fala de um sistema
usando os diferentes algoritmos de extragio de caracteristicas. Este artigo traz contribui¢des ao
problema de sele¢io de caracteristicas para a anilise de sentimentos em sinais de voz, importante para
a construgio de métodos de classificagio mais eficientes e mais precisos, uma vez que a quantidadede
caracteristicas consideradas impacta diretamente no custo computacional e na eficiéncia do modelo
(Sharma, Umapathy e Krishnan 2020) (Farooq et al. 2020).

Embora muitos estudos tenham sido feitos no campo do SER, nio foram encontrados pesquisas
que utilizam sinais de voz no idioma portugués brasileiro. Neste estudo, utilizou-se sinais de voz
oriundos do conjunto de dados VERBO, um banco de dados de dudios feito no idioma portugués,
composto por amostras de sinais de voz associados a diferentes emogdes: felicidade, desgosto, medo,
neutralidade, raiva, surpresa e tristeza. Ainda, é proposto o Indice de Relevancia de Caracteristica
para Anilise de Sentimentos (Relevance Index for Sentiment Analysis — FRI4SA), uma nova métrica de
sele¢io que mensura a relevincia de uma caracteristica, com base na sua similaridade quando usada
para todos os sentimentos considerados no estudo. A motivagio para o uso de similaridade como
forma de avaliar a relevincia de caracteristicas de sinais de voz vem do emprego recorrente desse tipo
de medida na avaliagio da relevincia de termo em documentos textuais(Chandrasekaran e Mago
2021). Depois de calculado o indice FRI4SA para alguns dados do verbo, validou-se as relevancias de
recursos aplicando-os como entrada de redes neurais MLP. Os recursos de coeficientes cepstrais de
frequéncia de Mel (MFCCs), Zero Cross e Cromagrama (Cg) sio usados para pré-processamento
dos dados de treinamento, testes e validagio de experimentos de aprendizagem supervisionada com
um modelo de classificagio. Na etapa de treinamento do modelo usou-se diferentes combinagdes de
recursos e foi feito a comparagio do desempenho do classificador em termos de acuricia e precisio
para cada combinacio de recursos.

2. Desenvolvimento

A estratégia de desenvolvimento para este estudo pode ser visualizada em trés etapas através do
fluxograma detalhado na Figura 1.

A primeira etapa: extragdo de recursos, diz respeito a coleta e preprocessamento de dados de sinais
de atdios da fala retirados do banco de dados VERBO. Apds a extragdo de recursos, as informagdes
preprocessadas sio combinadas e armazenados em data sets. Na segunda etapa: treinamento e testes,
os dados armazenados nos data sets sio inseridos como entradas no modelo de rede neural MLP. A
atuagio do modelo procede usando diferentes combinag¢des de recursos armazenados nos data sets
como entrada para treinamento. Em seguida, sio realizados testes de desempenho na classificagio das
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emogdes. A terceira etapa: avaliagio de resultados, consiste em avaliar a relevincia de recursos que
podem prover melhor compreensio da miquina no reconhecimento automatico de emogdes vocais
usando redes neurais MLP.

ETAPA 1
Extracdo de Recursos

- Extracdo de recursos
Base de dados Entrada de audio (MFCC, ZCR, Cq) Datasets com
VERBO recursos
combinados

1 7
Y v

o-A
0=-0O|

ETAPA 2
Treinamento e Testes

o_' X Treinamento do
Testes de modelo MLP
classificacéo

Resultados de
desempenho

ETAPA 3
Avaliacdo de Resultados

Figura 1. Fluxo detalhado de Desenvolvimento

3. Métodos
3.1 Banco de dados de emogoes vocais

O progresso na drea do SER estd ligado ao desenvolvimento de bancos de dados apropriados. Os
trabalhos voltados para este campo, estdo essencialmente preocupados em fornecer dados confidveis
que possam descrever emogdes na fala (Douglas-Cowie et al. 2003). Neste trabalho, o banco de dados
VERBO (Neto et al. 2018) foi escolhido para compor os estudos de pesquisa. Essa base de dados ¢
formada por 1176 gravagdes de dudio no formato .WAV consolidados em amostras de voz no idioma
portugués brasileiro, referentes a sete diferentes emogdes: alegria, desgosto, medo, neutro, raiva,
surpresa e tristeza. Sdo 14 sentengas, categorizadas como “longa”, “sem sentido”, “questao” e “curta”,
que podem ter de 2 2 5 segundos, lidas por 12 atores — 6 mulheres e 6 homens, para cada um dos sete
emogdes considerados, o que faz desse conjunto de dados parte importante do treinamento de um
sistema de classificagio que considere as peculiaridades idiomdticas do Brasil. Este estudo considerou,
inicialmente, algumas amostras de dudios para analisar a relevincia das caracteristicas e em uma outra
etapa, todos as amostras de dudios emotivos para treinar e testar o classificador de emogdes. Na Figura
2 é possivel perceber uma representagio em porcentagem da quantidade de dudios emotivos usados
neste trabalho.
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Porcentagem de Emogdes (%)

alegria desgosto medo neutro raiva surpresa tristeza
Audios Emotivos

Figura 2. Porcentagem da quantidade de dudios emotivos no VERBO

3.2 Extragdo de Recursos

O Processo de extragio de recursos, no ambito do reconhecimento de emogdes através da voz, é
considerado um dos métodos mais importantes e tem o intuito de produzir parimetros de sinais de voz
que sio mais adequados para os modelos de classificagio (Langari, Marvi e Zahedi 2020). Basicamente
esse procedimento tenta prover uma representagio paramétrica que seja capazes de dar a mdquina
a imitagdo do aparelho auditivo humano (Tiwari 2010). Existem vérias caracteristicas de dudios
que podem ser extraidas da voz, sendo que, algumas delas sio mais relevantes no desenvolvimento
para analisar os sinais de dudios de voz (Alias, Socoré e Sevillano 2016). Como caracteristicas que
podem ser extraidas de sinais de dudios vocais podemos citar: taxa de cruzamento no zero (ZCR):
mede o nimero de vezes que a forma de onda do sinal muda de sinal no decorrer da janela de
tempo considerada; valor médio quadritico da Energia (rmse): raiz do valor médio quadritico da
energia do sinal analisado; contraste (ctt):medida referente ao contraste do sinal de voz, sendo ttil
para destacar pequenas diferengas fonéticas, sendo uma medida indireta de inteligibilidade entre
os interlocutores; centroide espectral (sc): medida do centro de massa do espectro do sinal, sendo
bastante utilizado, no contexto de anilise de dudio, como medida associada ao timbre; Coeficientes
de Frequéncia Mel-Cepstral (MECC): caracteristicas motivadas pela percep¢io que fornecem uma
representacio compacta do envelope do espectro de tempo curto. cromagrama (cg): representagio
do croma de um sinal de dudio em fungio do tempo; rolloff espectral (sr): frequéncia sob a qual
o corte da energia total do espectro estd contido, podendo ser usado para distinguir entre sons
harmoénicos e barulhentos; O uso de MFCC’s tem se tornado uma tendencia em muitos métodos
implementados para reconhecimento de emogdes na fala (Sharma, Umapathy e Krishnan 2020).
Apesar disso, algoritmos de energia e taxa de cruzamento zero (ZCR) também sio usados como
parimetros como uma alternativa de melhoramento no reconhecimento de emogdes de fala (Koduru,
Valiveti e Budati 2020). Algumas pesquisam estio mais focadas em descobrir dentre um conjunto
de recursos de dudio, quais caracteristicas apresentam uma melhor performance. Essa abordagem
geralmente é feita calculando uma analogia ou similaridade dos seguimentos da fala, bem como
experimentos que tentam descobrir qual a quantidade ideal de recursos caracteristicos da fala, ji
que isso impacta diretamente no custo computacional e na eficiéncia do classificador (Ezz-Eldin
et al. 2021). Conforme (Kumar e Mahajan 2019) normalmente 20 MECC’s so usados e esse niimero
tem se mostraram suficientes para os classificadores. Nesta pesquisa usa-se um numero variado de
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MEFCC’s combinados os recursos de Zero Cross e Cromograma.

A extragio de caracteristicas dessa pesquisa foi possivel gragas a biblioteca Librosa (McFee, Brian,
Colin Raffel, Dawen Liang, Daniel PW Ellis, Matt McVicar, Eric Battenberg, and Oriol Nieto, 2020),
escrita em Python e especializada no processamento de musica e sinais de dudio em geral. Neste
trabalho é proposto o Indice de Relevancia de Caracteristica para Andlise de Sentimentos (Feature
Relevance Index for Sentiment Analysis — FRI4SA), como método para comparar a similaridade entre
as medidas de uma dada caracteristica para os diferentes sinais de dudios do VERBO. Basicamente, o
indice proposto compara a similaridade entre as medidas de uma dada caracteristica para os diferentes
sentimentos analisados, pressupondo que a relevincia dessa caracteristica é diretamente proporcional
a variabilidade da similaridade entre os diferentes sentimentos. Dessa forma, quanto maior a variabili-
dade da similaridade, mais interessante para o sucesso de um classificador na tarefa de predigio de
sentimentos do sinal analisado. Seja S um vetor contendo as medidas de similaridade par a par entre
todas as emogdes

S= [51352’533---’57”] (1)
n(n-1)

em que m = =% é o niimero de medidas obtidas para n sentimentos considerados. O Indice de
Relevincia de Caracteristica para Anélise de Sentimentos (Feature Relevance Index for Sentiment Analysis
— FIR4SA) ¢é definido pela fungio:

med (|s; — /)
FRASAS) =0 (2)
I

em que fi é a mediana dos elementos do vetor de similaridades S, med(-) é a fungio que calcula a
mediana do argumento (a notagio da mediana foi separada para facilitagio do entendimento), C,, é
um fator de escala, cujo valor depende do niimero de elementos do vetor considerado e é tabelado
em alguns trabalhos na literatura (Park, Kim e Wang 2020).

O FRI4SA é baseado no cilculo de um coeficiente de variagio, medida relativa que permite a
comparagio da variabilidade dos dados de dois ou mais conjuntos de dados diferentes. Tipicamente,
coeficientes de variagio sio calculados com base na média e variancia (ou desvio padrio), porém essas
sio medidas susceptiveis a valores esptirios. Para evitar essa limitagio, optou-se por trabalhar com uma
versdo mais robusta, usando desvio médio absoluto e mediana para o cilculo da variabilidade dos dados
(Arachchige, Prendergast e Staudte 2020)(Park, Kim e Wang 2020) (Ospina e Marmolejo-Ramos
2019). Além disso, optou-se por trabalhar unicamente com a magnitude dessa variabilidade relativa,
por atender melhor ao critério de decisdo estabelecido pelo indice.

3.3 Classificagdo de emogdes usando redes neurais MLP

A etapa de classificagio de emogdes é o intuito principal do modelo de aprendizado de maquina
(MLP) desenvolvido neste artigo. O MLP ou Perceptron de Multicamadas é uma rede neural
artificial que se propaga em dire¢do tinica, ou seja, o erro ocorrido, é calculado na camada de saida e
recalculado a partir do valor dos pesos da tiltima camada de neurdnios (Nazzal, El-Emary e Najim
2008). O MLP que é constituido por um conjunto de métodos de aprendizado supervisionado e é
capaz de solucionar problemas de nio linearidade de forma que € possivel especificar dados que nio
tem um comportamento linear (Qiao, Khishe e Ravakhah 2021). Esse modelo de aprendizado de
maquina, utiliza virios neurdnios conectado dispostos em camadas. Existe uma camada de entrada e
outra(s) oculta(s) interligadas a uma camada de saida. O MLP utiliza a técnica de backpropagation para
treinamento, que permite a atualizagio de valores encontrados que produzem os melhores desempenho
de classificagio(Jin, Liu e Long 2021). Neste artigo, o processo de classificagio é composto por duas
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etapas essenciais: etapa de treino, que é feita para inicializar o modelo de classificagio imputando
diferentes combinagdes de recursos de voz, e a etapa de testes da performance das classificagdes,
que compdes os métodos avaliativos das métricas de desempenho do classificador.A separagio dos
conjuntos dados de teste e de treino foi feita de forma que 10% dos dados do VERBO foram separados
aleatoriamente e utilizados para a fase de testes. Durante a fase de treinamento variou-se os recursos
de entradas afim de analisar a relevincia no desempenho para cada entrada especificada. O estigio
de treinamento usa data sets contendo as combinagdes de recursos e produzir um bom padrio de
classificagio. A fase de teste é realizada par analisar a melhor configuragio de entradas que seja capaz
de fornecer os resultados de classificagio mais precisos. Para a concepgio do modelo MLP usou-se
a biblioteca python Sklearn seguindo as configuragcdes paramétricas geradas pela biblioteca e que
podem ser vistas na Tabela 1

Tabela 1. Hiperparametros do classificador de emogdo MLP

Parametro Valor

hidden_layer_sizes 300

batch_size 256
alpha 0.01
learning_rate 0.3
max_iter 600

4., Resultados

Os resultados obtidos no estudo de avaliagio do reconhecimento automitico de emogdes pode ser
observado sob dois aspectos: avaliagio da relevancia de caracteristicas de sinais de voz para classificagio
de sentimentos a partir do indice FRI4SA, que visa entender o quanto um recurso tem impacto na
classificagio de emogdes usando dados do VERBO, e avaliagio do desempenho de reconhecimento
obtidos para a classificagio de emogdes udando MLP utilizando diferentes recursos de entrada: que
tem avalia a combinagio de recursos para produzir resultados de maior desempenho na classificagio.

4.1 Relevadncia de Recursos

Como caso de uso para avaliar a funcionalidade da medida apresentada nesse trabalho, o presente
trabalho estuda a relevincia de caracteristicas a partir da anilise de amostras de voz disponiveis no
conjunto de dados VERBO (Neto et al. 2018), composto por amostras de voz em portugués brasileiro,
referentes a sete diferentes emogdes: alegria, desgosto,medo, neutro, raiva, surpresa e tristeza. Para
o experimento desse trabalho, foram analisadas amostras referentes a quatro locutores, sendo duas
mulheres (identificadas como F1 e F2), e dois homens (identificados como M1 e M2), lendo trés
frases distintas: uma frase longa, "Agora vou por a camiseta e sair para uma caminhada", identificada
como 13, uma questio, "Sibado 2 noite, o que vai fazer?", identificada como q1 e uma frase curta,
"Os operirios levantam cedo", identificada como s1. Essas frases foram selecionadas aleatoriamente
de cada uma das categorias disponiveis no conjunto de dados. Para o cilculo do indice FRI4SA,
adotou-se o valor do fator de escala C,, = 1.540681, obtido a partir das tabelas dispostas em (Park,
Kim e Wang 2020), para m = 21. [3 é a taxa de cruzamento por zero, para q1 é o MFCC, enquanto
para sI é o cromagrama. A Unica unanimidade entre todas as frases é que o contraste e o rolloff
espectral sio as medidas de menor relevincia.Os valores dos indices FRI4SA para cada sentimento e
para cada uma das amostras foram calculados e sio sumarizados nos graficos mostrados nas Figuras 3
3 6 e Tabelas de 2 2 5. Quando analisamos da segunda posi¢io em diante desse ordenamento, todas
diferem. Por exemplo, a segunda caracteristica mais relevante para [3 é a taxa de cruzamento por
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zero, para q1 é o MFCC, enquanto para sI é o cromagrama. A tinica unanimidade entre todas as

frases é que o contraste e o rolloff espectral sio as medidas de menor relevancia.
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Figura 3. FRI4SA de cada caracteristica analisada para a amostra de voz F1.
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0.4

0.3 1

0.2 1

FRI4SA

0.14

0.0-

zcr rmse ctt

Figura 4. FRI4SA de cada caracteristica analisada para a amostra de voz F2.

Tabela 2. Valores do indice FRI4SA da amostra F1 para os sentimentos analisados.

SC
Features

)

13

gl
Il sl

sr

13 ql sl

zcr 0.160330  0.081362 0.254490
rmse 0.079513 0.043800 0.092354
ctt 0.008418  0.009603 0.014913
sC 0.097692  0.054012 0.109633
cg 0.213042 0.248475 0.246658
sr 0.045314  0.031892 0.063908
mfcc 0.085914  0.139510 0.090950

mfcc
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Figura 5. FRI4SA de cada caracteristica analisada para a amostra de voz M1.
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Features

Figura 6. FRI4SA de cada caracteristica analisada para a amostra de voz M2,

Tabela 3. Valores do indice FRI4SA da amostra F2 para os sentimentos analisados.

13 ql sl
zcr 0.274616 0.127509 0.430843
rmse 0.055829 0.043310 0.042454
ctt 0.005268  0.005195  0.005026
sC 0.064682 0.057492 0.122867
cg 0.284090 0.119078 0.332169
sr 0.041314  0.038172  0.091309
mfcc 0.059059 0.083827 0.076636
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Tabela 4. Valores do indice FRI4SA da amostra M1 para os sentimentos analisados.

13 ql sl
zcr 0.339203 0.074843 0.634203
rmse 0.092956 0.101379 0.075183
ctt 0.004855  0.016010  0.015769
sC 0.118690 0.061530 0.171368
cg 0.200088 0.157480 0.250352
sr 0.077116  0.061766  0.109604
mfcc 0.044666 0.102101 0.086305

Tabela 5. Valores do indice FRI4SA da amostra M2 para os sentimentos analisados

13 ql sl
zcr 0.257400 0.096296 0.491003
rmse  0.023936  0.036614  0.045568
ctt 0.002820 0.024593 0.015181
sC 0.103949 0.080595 0.181311
cg 0.197098  0.176078  0.253533
sr 0.060409 0.112176 0.085276
mfcc 0.070596 0.042513 0.056826
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4.2 Classificagdo de Emogoes

A pesquisa da classificagio de emogdes usa 1176 dados da fala emocional com 81% dos dados repre-
sentados pela emogio alegria, 69% desgosto, 70% neutro, 82% medo, 81% raiva, 68 % tristeza e
72% surpresa. Cada dudio emotivo foi preprocessado usando os recursos de de MFCC, ZCR, Cg e
armazenados em data sets enumerados de 1 4 6. Na tabela abaixo é possivel visualizar os data sets
e os recursos armazenados. Para entrada de dados de treinamento do modelo usou as diferentes
combinagdes de recursos a fim de obter diferentes desempenhos. A partir do modelo treinado
analisou-se os resultados de desempenho do classificador através dos testes t1 até t6 utilizando as
métricas de acurdcia, precisio, recall e fl1-escore. Os resultados dos testes de classificagio bem como
os recursos de voz utilizados podem ser visualizados nas Tabelas de 7 2 13. Nos grafico da Figura
7 e Figura 9 é mostrado respectivamente a acurdcia e a precisio do reconhecimento de emogdes.
Usando recursos de MFCC(40) e ZCR ¢ possivel ter uma acurécia de 88%, sendo essa a maior taxa de
reconhecimento dentre todos os recursos testados. Ainda, usando recursos MECC apenas, é possivel
obter uma precisio de 100% para as emogdes de tristeza e surpresa. A combinagio dos trés recursos,
MECC, ZCR e Cg obteve precisio mixima para a emogio medo. Na Figura 8 pode-se visualizar
matriz de confusio para a melhor combinagio de recursos.

Tabela 6. Valores do indice FRI4SA da amostra F1 para os sentimentos analisados.

Dataset  Valores Pré-processados

D1 40 MFCCs

D2 40 MFCCs e ZCR
D3 40 MFCCs, ZCRe Cg
D4 60 MFCCs

D5 60 MFCCs e ZCR
D6 60 MFCCs, ZCRe Cg

Tabela 7. Resultado de testes usando a combinagdo 40 MFCCs

Precision  Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.52 1.00 0.69 12
DESGOSTO 0.70 0.58 0.64 12
MEDO 0.79 0.83 0.81 18
NEUTRO 0.90 0.86 0.88 22
RAIVA 0.67 0.77 0.71 13
SURPRESA 1.00 0.53 0.70 15
TRISTEZA 1.00 0.84 0.91 25

5. Conclusao

Para a relevancia de recursos, considerou-se o conjunto de dados VERBO, um conjunto de amostras
de voz rotuladas por sete sentimentos distintos em portugués brasileiro. Selecionou-se duas amostras
masculinas e duas amostras femininas do conjunto, e trés frases para cada amostra. Observou-se,
de acordo com a métrica considerada, que o género do interlocutor da amostra de voz usada para
analisar a relevincia de uma caracteristica impacta de forma muito sensivel os val-ores obtidos. De
fato, observaram-se destacadas diferengas entre as amostras masculinas e femininas, além, também,
de diferengas significativas entre as amostras femininas, o que indica que ter uma diversidade de
interlocutores, inclusive de género, é importante para o treinamento de classificadores eficientes.Além
disso, observou-se também que o tipo de sentenga usado na amostra de voz exerce grande influéncia
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Tabela 8. Resultado de testes usando a combinagdo 40 MFCCs, ZCR

Precision  Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.79 0.92 0.85 12
DESGOSTO 0.69 0.75 0.72 12
MEDO 0.87 0.72 0.79 18
NEUTRO 0.94 0.73 0.82 22
RAIVA 0.86 0.92 0.89 13
SURPRESA 0.87 0.87 0.87 15
TRISTEZA 0.79 0.92 0.85 25

Tabela 9. Resultado de testes usando a combinagdo 40 MFCCs, ZCR e Cg

Precision Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.90 0.75 0.82 12
DESGOSTO 0.82 0.75 0.78 12
MEDO 1.00 0.89 0.94 18
NEUTRO 0.86 0.86 0.86 22
RAIVA 0.71 0.92 0.80 13
SURPRESA 0.92 0.73 0.81 15
TRISTEZA 0.79 0.92 0.85 25

Tabela 10. Resultado de testes usando a combinagdo 60 MFCCs

Precision  Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.85 0.92 0.88 12
DESGOSTO 0.64 0.75 0.69 12
MEDO 0.89 0.89 0.89 18
NEUTRO 0.90 0.86 0.88 22
RAIVA 0.73 0.85 0.79 13
SURPRESA 0.85 0.73 0.79 15
TRISTEZA 0.96 0.88 0.92 25

Tabela 11. Resultado de testes usando a combinagado 60 MFCCs e ZCR

Precision  Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.85 0.92 0.88 12
DESGOSTO 0.73 0.92 0.81 12
MEDO 0.94 0.89 0.91 18
NEUTRO 0.94 0.73 0.82 22
RAIVA 0.86 0.92 0.89 13
SURPRESA 0.93 0.93 0.93 15

TRISTEZA 0.88 0.92 0.90 25




12 Paulo Junior, Tury Coelho ef al.

Tabela 12. Resultado de testes usando a combinagao 60 MFCCs, ZCR e Cg

Precision  Recall F1-Score  Support

ALEGRIA 0.92 0.92 0.92 12
DESGOSTO 0.75 1.00 0.86 12
MEDO 0.94 0.89 0.91 18
NEUTRO 0.94 0.73 0.82 22
RAIVA 0.85 0.85 0.85 13
SURPRESA 0.87 0.87 0.87 15
TRISTEZA 0.81 0.88 0.85 25

Tabela 13. Acuraccy do classificar usando os diferentes testes

Features MFCC(40)  MFCC(40),ZCR  MFCC(40), ZCR,Cg  MFCC(60) MFCC(60),ZCR  MFCC(60), ZCR, Cg

Datasets d1 d2 d3 d4 d5 d6
Testes t1 t2 t3 t4 t5 t6
ALEGRIA 0.52 0.79 0.90 0.85 0.85 0.92
DESGOSTO 0.70 0.69 0.82 0.64 0.73 0.75
MEDO 0.79 0.87 1.00 0.89 0.94 0.94
NEUTRO 0.90 0.94 0.86 0.90 0.94 0.94
RAIVA 0.67 0.86 0.71 0.73 0.86 0.85
SURPRESA 1.00 0.87 0.92 0.85 0.93 0.87
TRISTEZA 1.00 0.79 0.79 0.96 0.88 0.81
ACURRACY 0.79 0.83 0.84 0.85 0.88 0.86
0.8
0.6
0
g
3
< 0.4
0.2
0.0 -
C\n,()\ ?\. [¢°) C@O\ ?\.
Ao\- e 60\- e
et m?“*“m et M;cckﬁm

Figura 7. Acurécia do classificador usando diferentes combinagdes de recursos
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MFCC(40) MFCC(40), ZCR MFCC(40), ZCR, Cg MFCC(60) MFCC(60), ZCR MFCC(60), ZCR, Cg

Figura 9. Precisdo da combinac&o de recursos na classificacdo das emogdes

na relevincia de uma caracteristica. O seu tamanho, se é uma pergunta ou uma aﬁrmagio, sao
fatores que se mostraram relevantes para as diferencas observadas.Com isso, a principal conclusio
dessa anilise é que é necessdrio considerar uma grande diversidade — de interlocutores, de género,
de sentengas, para a selegdo de caracteristicas que possam impactar positivamente na eficiéncia de
classificador de sentimentos a partir de sinais de voz. Para a classificacio de emogdes, testando o
modelo MLP usando 300 camadas ocultas e recursos de voz combinados de MFCC’s, ZCR e Cg,
observou-se melhoria significativa em comparagio ao uso de apenas um recurso. Utilizando MECC
e ZCR a pontuagio da acuricia é de 88% e é maior 9% do que a precisio para o recurso que usa
apenas MFCC. O aumento da acuricia também se dd pela quantidade de recursos utilizados. Nos
testes que usamos 40 MFCC’s a precisdo foi de 79% jé quando aumentamos o niimero de recursos de
MEFCC para 60%, a precisio é aumenta para 84%.
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