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APRESENTAÇÃO

A coleção “Prevenção e Promoção de Saúde” é uma obra composta de onze 
volumes que apresenta de forma multidisciplinar artigos e trabalhos desenvolvidos em 
todo o território nacional estruturados de forma a oferecer ao leitor conhecimentos nos 
diversos campos da prevenção como educação, epidemiologia e novas tecnologias, 
assim como no aspecto da promoção à saúde girando em torno da saúde física e 
mental, das pesquisas básicas e das áreas fundamentais da promoção tais como a 
medicina, enfermagem dentre outras. 

A multidisciplinaridade por definição é o exame, avaliação e definição de 
um único objeto sob diversos olhares e diferentes disciplinas. Nesse caso cada 
especialista faz as suas observações considerando os seus saberes, o que se 
pretende com a reunião das diferentes especialidades é que cada uma emita o seu 
ponto de vista único, a partir de seus saberes particularizados.

Com essa ideia central definida este volume de número 5 é capaz de oferecer 
ao leitor a visão peculiar de diferentes profissionais da saúde com respeito à 
prevenção e promoção da saúde utilizando-se de mecanismos práticos e teóricos 
passíveis de serem aplicados ao ensino em saúde.

Deste modo, a coleção “Prevenção e Promoção de Saúde”  apresenta uma teoria 
bem fundamentada seja nas revisões, estudos de caso ou nos resultados práticos 
obtidos pelos pesquisadores, técnicos, docentes e discentes que desenvolveram 
seus trabalhos aqui apresentados. Ressaltamos mais uma vez o quão importante 
é a divulgação científica para o avanço da educação, e a Atena Editora torna esse 
processo acessível oferecendo uma plataforma consolidada e confiável para que 
diversos pesquisadores exponham e divulguem seus resultados. 

Benedito Rodrigues da Silva Neto
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RESUMO: A identificação de sentimento em voz 
é comumente realizada em classes categóricas 
como “tristeza” ou “alegria”. De acordo com o 
mapa de afeto de Russell, sentimentos também 
podem ser classificados por excitação, valência 
e quadrantes. Neste trabalho é proposto um 
método para incrementar o desempenho 
de identificação de sentimentos em classes 
categóricas utilizando classificadores que 
realizam classificação intermediária nas classes 
de excitação valência e quadrantes usando 
uma abordagem Multi-Visão. Para combinar 
esses resultados e obter a classificação final é 

proposta uma árvore de decisão que aumentou 
o desempenho F1 de 0,73 do Ensemble de três 
tipos de classificadores para 0,87 sobre uma 
base de dados pública.
PALAVRAS-CHAVE: Identificação sentimento 
em voz, Excitação-valência, Abordagem Multi-
Tarefa

SPEECH EMOTION RECOGNITION 

THROUGH COMBINATION OF 

INTERMEDIATE SIGNAL CLASSIFICATIONS 

IN AROUSAL, VALENCE AND QUADRANTS

ABSTRACT: Speech emotion recognition is 
commonly performed in categorical classes, 
such as “sadness” or “joy”. According to Russell’s 
map of affection, emotions can also be classified 
by arousal (excitation), valence, and quadrants. 
In this work is proposed a method to increase 
the performance of speech emotion recognition 
in categorical classes using classifiers that 
perform intermediate classification in the 
classes of valence, excitation and quadrants 
using a multiview approach. To combine these 
results and obtain the final classification, a 
decision tree is proposed and that increases F1 
metrics from 0.73 by Ensemble of three kinds of 
classifiers to 0.87 in a public database.
KEYWORDS: Speech emotion recognition, 
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Arousal-Valence, Multi-task

1 |  INTRODUÇÃO

O complexo sinal de voz pode trazer várias informações a respeito da 
mensagem, do locutor, da linguagem e da emoção transmitida [Livingstone and 
Russo 2018, Gadhe et al. 2015, Pathak and Kolhe 2016]. Humanos têm uma 
habilidade natural de reconhecer emoções através da fala. Máquinas, inclusive, 
podem identificar “quem disse” e o “que foi dito” na fala, além de poderem também 
identificar sentimentos expressos nas frases [Gadhe et al. 2015].

No campo da saúde, a identificação de sentimento em voz pode monitorar as 
condições de paciente em reabilitação ao aconselhamento psicológico, identificação 
de autismo e identificação de pacientes com stress ou depressão [Reddy and 
Vijayarajan 2017]. O estudo e o entendimento de emoções se aplica também 
quando se deseja conhecer o bem-estar de uma pessoa (seja um paciente, usuário 
ou cliente) em determinado espaço.

Se entende por Identificação de Sentimentos em Voz (Speech Emotion Re- 
cognition - SER) o reconhecimento de sentimentos por máquinas. Duas teorias são 
amplamente utilizadas para classificação de sentimentos. A primeira associa cada 
sentimento a uma entidade discreta, separável, categorizada em tipos e quantidades 
(como raiva, medo, tristeza, alegria, etc.). Estas são chamadas de classes categóricas 
de sentimento [Bestelmeyer et al. 2017]. A segunda teoria avalia cada emoção com 
um grau de excitação ou de valência (arousal and valence), portanto, em um plano 
bidimensional. Essas classes são ditas contínuas, e as emoções são decompostas 
em excitação (ou ativação) ou valência em uma escala de valores [Xia and Liu 
2017]. Em [Parthasarathy and Busso 2017] também é utilizado dominância (ativa ou 
passiva) como uma classe contínua de sentimento.

A valência qualifica o sentimento quanto à simpatia, numa escala de senti- 
mentos negativos (desagradáveis) até positivos (agradáveis). Em excitação (ou 
intensidade), quantificam-se os sentimentos quanto ao nível de ativação provocado 
pelo mesmo, em uma faixa que vai de baixo (calmo) até alto (excitado) [Russell 
1980]. Essa teoria é muito utilizada nos estudos referentes a emoção. A Figura 1 
apresenta o modelo bidimensional de emoção descrito que é conhecido na literatura 
como modelo circumplexo de afeto de Russell (Russell’s Circumplex Model of Affect) 
[Russell 1980], ou mapa de afeto. A figura mais à esquerda apresenta o mapa de 
afeto para um conjunto de sentimentos apresentados no trabalho de Russell. A 
figura mais à direita apresenta o mapa de sentimentos encontrados na base de 
dados Berlin [Burkhardt et al. 2005], que foi utilizada como banco de dados de 
áudio para este trabalho. Além de excitação e valência, neste trabalho utiliza-se a 
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posição dos quadrantes do mapa de afeto como identifi cação de um sentimento. A 
nomenclatura dos quadrantes é indicada no mapa de afeto da base Berlin na Figura 
1.

A proposta deste trabalho é usar informações de excitação, valência e a 
posição do quadrante do sentimento no mapa circumplexo de emoções para 
auxiliar na identifi cação de sentimentos categóricos. Para realizar esta tarefa, é 
proposta uma metodologia que combina as saídas de vários classifi cadores, 
cada qual responsável por realizar a classifi cação do áudio da voz em diferentes 
aspectos, como valência, excitação e quadrante, num abordagem que chamamos 
de multi-aspecto A classifi cação dos sentimentos ocorre através de modelos de 
classifi cadores distintos que utilizam diferentes características do sinal de voz para 
rotulá-los em diferentes aspectos. O uso de diferentes características do sinal para 
classifi cação é chamado de abordagem multi-visão de sinal. A principal contribuição 
teórica deste artigo é objetivada na criação de uma técnica de classifi cação de 
sentimentos que combina as abordagens multi-aspecto e multi-visão do sinal de 
voz.

Figura 1. [esq] Modelo Bidimensional de emoções baseado no circumplexo de afeto de Russell 
e [dir] Modelo Bidimensional de emoções para base dos dados Berlin

Este trabalho está organizado como segue. Na Seção 2 é feita uma revisão de 
literatura. Na Seção 3 é apresentada a metodologia proposta. Os experimentos e 
análises são realizadas na Seção 4. Por fi m, as conclusões são feitas na Seção 5.

2 |  REVISÃO DE LITERATURA

Um sistema reconhecedor de sentimento em fala pode ser compreendido como 
aquele capaz de extrair informações de voz e destas características pressupor a 
emoção do falante. Os objetivos principais de um SER são identifi car os sentimentos 
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presentes em uma fala e sintetizar a mensagem desejada de acordo com uma 
mensagem pretendida [Pathak and Kolhe 2016].

Em [Reddy and Vijayarajan 2017] é afirmado que diferentes classificadores 
podem ser utilizados em aplicações com sinal de voz, como o Modelo de Mistura de 
Gaussianas, Cadeias de Markov, Redes Neurais Artificiais, Máquinas de Vetores de 
Suporte (Support Vector Machine – SVM) e Redes Neurais Profundas.

Máquinas de Vetores de Suporte têm encontrado resultados muito interessantes 
na identificação de sentimento em voz. Em [Shen et al. 2011] é descrita uma 
abordagem em que o sinal da voz é representado pelas características prosódicas 
de energia, pitch, LPCC (Linear Prediction Cepstral Coefficient), e também pelas 
características espectrais MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients) e LPMCC 
(Linear Prediction Mel Frequency Cepstral Coefficients). Os treinos são realizados 
com as características individuais e também combinadas, e nos experimentos 
eles concluem que a combinação das características de Energia, Pitch e LPMCC 
alcançam melhores resultados. Os testes foram realizados sobre cinco sentimento 
da base de dados Berlin e a acurácia foi em torno de 82.5%.

Redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network – CNN) são 
arquiteturas de redes neurais que possuem camadas convolucionais que filtram 
o sinal de entrada extraindo características de alto e baixo nível do sinal que são 
diretamente passadas para uma camada totalmente conectada [Badshah et al. 
2017]. Devido as operações convolucionais, as CNN são muito aplicadas para 
classificação de imagens ([Zhao et al. 2019]). Em SER, redes convolucionais são 
aplicadas para extrair características do sinal de voz temporal (sinal unidimensional), 
ou por vezes também de uma representação do espectrograma do sinal da fala, 
como pode ser visto em [Zhao et al. 2019] e [Badshah et al. 2017]. As CNN têm sido 
utilizadas para a identificação de sentimentos com resultados bem promissores, 
inclusive melhorando os resultados de SVM [Zhang et al. 2018].

Arquiteturas LSTM (Long-Short Term Memory) são utilizadas para classificação 
de sinais cujo o estado atual tem alta dependência de estados passados por meio 
de funções com capacidade de armazenar informações relevantes a longo prazo 
bem como também esquecer informações mais irrelevantes. Em SER, essas tem 
sido muito utilizada conectadas as camadas de CNN, como pode ser visto em 
[Zhao et al. 2019] e [Fayek et al. 2017]. A característica das LSTM de armazenar 
informações a longo prazo se torna poderosa para identificação de sentimentos, 
uma vez que a característica do sentimento na fala é predominante a longo prazo. 
O trabalho de [Fayek et al. 2017] apresenta o resultado para várias arquiteturas de 
CNN construídas, incluindo aquelas que apresentam camadas de LSTM.

Técnicas de Ensemble utilizam o treino paralelo de mais de um classificador 
nos quais as saídas dos modelos são combinadas de forma a garantir uma predição 



 
Prevenção e Promoção de Saúde 5 Capítulo 15 135

final baseada nos resultados individuais de cada tarefa [Shih et al. 2017]. O trabalho 
de [Zhang et al. 2018], por exemplo, possui um esquema de Ensemble constituído 
de quatro classificadores e a predição de cada um desses modelos é combinada por 
um esquema de votação para estabelecer-se uma predição final de classificação.

Na literatura é definido também o termo multi-visão para análise de senti- 
mentos. Em [Tuarob et al. 2014], por exemplo, é apresentada uma metodologia 
que combina cinco tipos de características que representam diferentes aspectos de 
semânticas em mensagens para identificação de sentimentos em textos de redes 
sociais. A abordagem multi-visão em SER pode ser entendida como a análise de um 
sinal de voz sob o ponto de vista de diferentes características, como por exemplo, 
a análise espectral em conjunto com a análise de energia da fala. Em [Zhang et al. 
2018], por exemplo, é proposta uma arquitetura para reconhecimento de emoção 
em voz que combina redes convolucionais unidimensional para classificar o sinal 
de voz no tempo e redes convolucionais bidimensionais para extrair informações do 
espectro.

Árvores de decisão hierárquicas têm sido utilizadas em SER por voz para 
classificar sentimentos através de múltiplos classificadores. Em [Lee et al. 2011] é 
utilizada uma classificação de sentimentos baseadas em árvores de decisão binárias 
hierárquicas onde cada folha de decisão da árvore identifica individualmente uma 
classe de sentimentos por meio de classificadores SVM ou por Regressão Logística 
Bayesiana. A ordem com que as classes são separadas a cada nível da árvore, 
escolhidas pelos autores, é empírica, baseado no conjunto de alguns modelos 
testados.

A base de dados de voz para identificação de sentimentos utilizada nesta 
pesquisa foi a base de dados Berlin [Burkhardt et al. 2005]. A base é do tipo simulada, 
composta por cinco falantes de sexo masculino e 5 falantes de sexo feminino que 
totalizam 535 sinais de áudio gravados a uma taxa de 48kHz e reamostrados a 16kHz. 
Sete categorias de sentimento são representadas nessa base: Raiva (Anger), Tédio 
(Boredom), Desgosto (Disgust), Medo (Fear), Felicidade (Happy), Tristeza (Sad) e 
estado Neutro (Neutral). Ao longo do texto, essas classes de sentimentos são por 
vezes indicadas pela primeira letra do nome do sentimento em inglês. O tempo de 
cada sinal dura entre 2 a 12 segundos.

3 |  METODOLOGIA

A abordagem proposta neste trabalho para identificação de sentimentos 
discretos é realizada em duas etapas. Na primeira etapa, vários classificadores são 
construídos para identificar o sentimento em voz em diferentes aspectos (excitação, 
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valência, quadrantes, sentimentos categóricos). Um mesmo modelo de classificador 
é utilizado para classificar o sentimento sobre diferentes rótulos. A classificação do 
sinal em cada um destes aspectos é realizada em uma abordagem multi-visão, pois 
cada tipo de classificador utiliza diferentes características extraídas do sinal de voz 
para classificá-lo em um tipo de rótulo. 

O termo multi-visão se deve ao fato do método proposto utilizar diferentes 
“visões” do sinal de voz, através de diferentes características, para a classificação 
em emoção. Na segunda etapa do método, as saídas dos classificadores são 
usadas como características de entrada em uma árvore de decisão, e a saída da 
mesma é a classificação do sentimento em uma categoria discreta, como raiva, 
medo ou alegria.

Antes de explicar o método proposto, as partes que constituem o método são 
apresentadas.

3.1 Tipos de Rótulos

Denomina-se “Tipo de rótulo” o nome dado a um grupo de classes que 
representam o sinal de voz. Seis tipos de rótulos foram utilizados neste trabalho: 
1) rótulos categóricos, que caracterizam os sentimentos individualmente, como 
em “raiva e tristeza”; 2) rótulos de Excitação; 3) Valência e 4) Quadrante, que 
caracterizam  o sinal de voz quanto a sua posição no modelo circumplexo de afeto 
(Figura 1); 5) rótulos ADF, que classificam o sinal em anger, disgust e fear, se o sinal 
for previamente classificado como pertencente ao quadrante 2 (Q2); e 6) rótulos 
BS, que classificam o sinal em boredom e sadness, se o sinal for previamente 
classificado como pertencente ao quadrante 3 (Q3). A justificativa para existência 
de classificadores com rótulos do tipo ADF e BS está apresentada na Seção 3.3. A 
lista abaixo apresenta as classes pertencentes a cada tipo de rótulo. Na Tabela 1 é 
apresentado como cada sentimento discreto está relacionado com as classes dos 
demais tipos de rótulos. Por exemplo, o sentimento anger está relacionado ao nível 
de excitação alta (H), valência negativa ( ) e ao quadrante 2 (Q2). Destaca-se que 
o quadrante Q3 foi suprimido pois não existe emoção classificada nesse quadrante 
pela base de dados Berlin utilizada nesse trabalho. Q0 refere-se ao sentimento 
neutro. A tabela ainda apresenta a quantidade de amostras registradas para cada 
sentimento. Reparar que esta é uma base desbalanceada.

1. Rótulos categóricos: Anger, Boredom, Disgust, Fear, Happiness, Sadness, 
Neutral

2. Rótulos de Excitação: Alta (H), Neutra (0), Baixa (L) 
3. Rótulos de Valência: Positiva (+), Neutra (0), Negativa (-)
4. Rótulos de Quadrante: Q1, Q2, Q3, Q4 e Q0 (neutro) 
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5. Rótulos ADF: A, D, F
6. Rótulos BS: B, S

Sentimentos Categóricos Excitação Valência Quadrantes ADF BS Qnt.
Anger A H (-) Q2 A - 81
Boredom B L (-) Q3 - B 46
Disgust D H (-) Q2 D - 127
Fear F H (-) Q2 F - 69
Happiness H H (-) Q1 - - 71
Sadness S L (+) Q3 - S 62
Neutral N 0 (0) Q0 - - 79

Tabela 1. Rótulos dos sentimentos categorizados individualmente, por excitação, valência e por 
quadrantes e quantidade de amostras de cada classe

3.2  Classifi cadores

Quatro tipos de classifi cadores são utilizados neste trabalho para identifi cação 
das emoções dos sinais de voz: SVM (1), CNN-LSTM-1D (2), CNN-LSTM-2D (3) e o 
Ensemble (4) destes classifi cadores. A Figura 2 apresenta a estrutura classifi cador. 
Os tipos de rótulos associados aos classifi cadores podem ser qualquer um dos seis 
tipos listados. Para indicar o tipo de rótulo e o classifi cador utilizado, é empregada 
uma termologia. Por exemplo, um classifi cador valência-CNN-LSTM-1D utiliza a 
arquitetura CNN-LSTM-1D para categorizar os sentimentos quanto a sua valência 
(positiva, neutra, negativa).

Figura 2. Estrutura genérica de um classifi cador

A entrada de cada tipo de classifi cador varia conforme o modelo. Os 
classifi cadores SVM utilizados nesta pesquisa para identifi car sentimentos em 
voz foram baseados no artigo de [Shen et al. 2011]. Os autores utilizam como 
entrada um vetor de características estatísticas (máximo, mínimo, média, taxa de 
subida e descida, entre outras) extraídas sobre a energia, o pitch, o LPCC além 
dos coefi cientes espectrais de MFCC e LPMCC do sinal de voz. A concatenação 
dessas características totaliza um vetor de 52 dimensões, que é posteriormente 
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classificado pelo SVM. A descrição das características, o pré-processamento do 
sinal e o detalhamento da arquitetura do SVM é apresentada em [Shen et al. 2011].

Redes convolucionais associadas a LSTM são outros tipos de classificadores 
utilizados neste trabalho e foram baseados em [Zhao et al. 2019]. Os classificadores 
que utilizam redes convolucionais para extrair informações temporais do sinal de voz 
são aqui referenciados como CNN-LSTM-1D, enquanto que os classificadores que 
utilizam redes convolucionais para extrair informações espaciais do espectrograma 
do sinal são chamados de classificadores CNN-LSTM-2D.

No classificador CNN-1D-LSTM, uma janela de 1.2 segundos centralizada na 
metade do sinal do áudio a ser classificado foi utilizada como vetor de entrada para a 
rede, nas quais características temporais foram extraídas pela camada convolucional 
e foram posteriormente treinadas pela camada LSTM. No classificador CNN-LSTM-
2D, calculou-se o espectrograma da mesma janela de 1.2 segundos, nas quais 
características espaciais do espectro foram calculadas pela camada convolucional 
e posteriormente treinadas na camada LSTM. As arquiteturas de CNN-LSTM-1D e 
CNN-LSTM-2D estão descritas no trabalho de [Zhao et al. 2019], onde podem ser 
encontrados mais detalhes também sobre o pré-processamento do sinal, e também 
sobre o método para determinação do espectrograma do sinal.

O Ensemble combina os resultados dos classificadores SVM, CNN-LSTM-1D 
e CNN-LSTM-2D para predizer uma classe do sinal. O Ensemble e uma técnica que 
combina os resultados de classificação, mas neste texto tratamos ele como um dos 
quatro tipos de classificador. Os resultados dos classificadores combinados em uma 
abordagem multi-visão é interessante pois a identificação da emoção acontece por 
meio de diferentes características do sinal: por características estatísticas do sinal 
classificadas no SVM, por características temporais extraídas da CNN-LSTM-1D 
e por características espectrais devido à CNN-LSTM-2D. O Ensemble de votação 
do tipo moda foi escolhido para predição final da classe do Ensemble; ou seja, 
cada classificador prediz uma classe e a classe mais comum é a predição final do 
Ensemble. Em caso de todas as classes encontradas serem distintas, escolhe-se a 
classe que foi encontrada pelo modelo que obteve o melhor desempenho na fase de 
validação dos classificadores. Para exemplificar a técnica, a saída do classificador 
quadrantes- Ensemble é a moda dos resultados obtidos pelos modelos quadrantes-
SVM, quadrantes-CNN-LSTM-1D e quadrantes-CNN-LSTM-2D. Espera-se que o 
Ensemble de classificadores apresente desempenho melhor que os classificadores 
que apresentam apenas um modelo de classificação, justamente por essa técnica 
analisar o sinal por diferentes “pontos de vista”, tendendo a uma predição mais 
precisa.

A métrica utilizada nesta pesquisa para avaliar o desempenho de cada 
classificador foi a F1-score, que consiste da média harmônica entre a precisão e o 
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recall de cada classe. Cada classe classifi cada apresenta um recall e uma precisão, 
e, portanto, uma métrica F1 própria. A métrica F1 para o classifi cador como um 
topo é calculado como uma média resultados F1 de cada classe ponderadas pela 
quantidade de elementos existente em cada classe (também chamada de suporte). 
Essa abordagem é conhecida na literatura como F1-score weighted average. Quanto 
maior o valor de F1, melhor, sendo o ideal o valor igual a 1. Embora comumente 
a métrica acurácia seja utilizada na literatura, ela não é adequada para bases de 
dados desbalanceadas, sendo melhor usar a métrica F1.

3.3 Árvores de Decisão Hierárquica

A metodologia utilizada para combinar os resultados dos classifi cadores foi 
criar uma árvore de decisão hierárquica binária. Cada nível da árvore utiliza as 
saídas de algum modelo de regressão ou classifi cação para separar um tipo de 
classe das demais. O termo binário é dado pois cada nível estabelece se um dado 
é “sim” ou “não” pertencente a uma classe [Lee et al. 2011, MAO et al. 2010, Liu et 
al. 2017]

A Figura 3 ilustra uma representação simplifi cada da estrutura do método 
proposto. A entrada da estrutura apresentada é um sinal de voz que vai ser 
classifi cados em seis tipos de rótulos: individuais, excitação, valência, BS, ADF e 
quadrantes (ver Tabela 1). Cada bloco recebe o sinal de entrada e rotula o sinal 
através de quatro tipos de classifi cadores: SVM, CNN-LSTM-1D, CNN-LSTM-2D e 
Ensemble.

Figura 3. Estrutura do método proposto. Em uma primeira etapa o sinal é classifi cado em 
diferentes tipos de rótulos por quatro tipos de classifi cadores. Na segunda etapa, as saídas dos 

classifi cadores são avaliados por uma árvore de decisão.

Reparar que há exceções nos blocos BS e ADF, pois esses recebem apenas 
os sentimentos do terceiro e do quarto quadrante, respectivamente. Repare que 
também há uma exceção no bloco de quadrantes, pois eles não possuem quatro 
classifi cadores, mas apenas um único que combina os resultados de excitação e 
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valência, conforme explicado no final da seção. Reparar que, antes do bloco da 
etapa da árvore, 76 valores F1 são encontrados: 4 classificadores × (7 individuais 
+3 excitações +3 valências +2 BS +3 ADF) classes + 1 classificador × 4 quadrantes.

Para construir a árvore, foi proposto um algoritmo que busca o melhor 
resultado F1 obtido com dados de validação dos classificadores. Identifica-se qual 
classificador e qual tipo de rótulo tiveram maior desempenho. Essa informação é 
usada para construir um nó de decisão. O classificador utilizado para fazer a decisão 
é descartado e o procedimento é repetido para encontrar outro nó de decisão abaixo 
desse.

Por exemplo, a Figura 4 apresenta um esquema de árvore construída com 
os dados de validação dessa pesquisa. Entres os 76 valores de F1 encontrados, o 
maior valor foi encontrado para a classe “D” obtida pelo classificador excitação- SVM. 
Portanto, o primeiro nível de decisão da árvore vai utilizar esse classificador para 
dizer se o sentimento de entrada é “D” (hipótese afirmativa) ou se não é (hipótese 
contrária). Do segundo nível da árvore em diante, o algoritmo vai procurar o maior 
resultado F1 entre as classes que ainda não foram classificadas. No exemplo da 
Figura 4, após separar “D”, o resultado de maior F1 encontrado foi “ALTA” prevista 
pelo classificador excitação- Ensemble. Portanto, este classificador foi utilizado 
para predizer se um sentimento é “ALTA” em hipótese afirmativa ou se não é “ALTA” 
em hipótese contrária. Analisando a hipótese afirmativa, apenas os sentimentos 
“A”, “F” e “H” são “ALTOS”. Dentre os classificadores que rotulam essas classes, 
o classificador quadrantes- Ensemble é o que melhor separa as mesmas, e esse 
esquema de busca e separação acontece até o ponto em que cada nó final da 
árvore classifique sentimentos categóricos. Isso faz com que, automaticamente, 
um sentimento classificado como excitação, valência e quadrantes sempre tenham 
que passar por outros classificadores para “separar” as emoções pertencentes a 
seus quadrantes. Caso haja empate nos desempenhos de F1, priorizou-se utilizar 
aqueles classificadores que consegue separar a maior quantidade de sentimentos 
individuais; mas outras estratégias poderiam ser utilizadas, como escolher para 
nível de decisão aquela classe que pertence ao classificador de maior desempenho 
médio.



Prevenção e Promoção de Saúde 5 Capítulo 15 141

Figura 4. Árvore Hierárquica de decisão para classifi cação de sentimentos

Os classifi cadores com os tipos de rótulos ADF e BS foram construídos para 
separar as classes pertencentes somente aos quadrantes Q2 e Q3, e eles nunca 
são usados antes da árvore rotular o sentimento a um desses quadrantes. Estes 
classifi cadores foram utilizados especifi camente para aprimorar os resultados 
da árvore, isso pois, uma vez que se classifi ca um sentimento pertencente a Q2 
ou Q3, é necessário um modelo sequente para classifi car os sentimentos nestes 
quadrantes. Classifi cadores que rotulam sentimentos individuais poderiam ser 
usados para essa abordagem. Contudo, experimentalmente verifi ca-se que se 
torna mais assertivo utilizar modelos treinados apenas com os tipos de sentimentos 
pertencentes aos quadrantes ao usar modelos que contemplam o treino de todos 
os tipos de sentimentos.

Uma última observação é feita sobre a construção dos classifi cadores 
rotulados em quadrantes. Conforme pode ser visto na Tabela 1, existe uma 
correspondência entre os rótulos de excitação, valência e quadrante. Por exemplo, 
sentimentos rotulados como excitação “alta” e valência “positiva” são sentimentos 
pertencentes ao primeiro quadrante. Neste trabalho é proposto usar a combinação 
de excitação e valência para a descoberta do quadrante: Os melhores resultados 
F1 de excitação são combinados com os melhores resultados F1 de valência para 
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obter a classificação do quadrante. Em caso de uma combinação em que apresente 
um sentimento existente a Q4, não existe na base de dados Berlin, pode se utilizar 
algum classificador individual de bom desempenho para predizer o quadrante do 
sentimento.

4 |  RESULTADOS

Inicialmente, os dados da base de dados foram divididos em conjuntos de 
treino (80%), validação (10%) e teste (10%). Os dados de treino foram utilizados 
no treinamento dos classificadores. Os dados de validação foram utilizados para 
calcular os desempenhos F1 para cada classe dos classificadores. Os resultados 
obtidos nesta etapa estão ilustrados na Tabela 2. Por motivos de simplificação, o 
resultado do classificador em quadrantes foi colocado na coluna “Ensemble”, mas 
se sabe que ele é uma combinação dos classificadores excitação e valência.

Observando os resultados da tabela, verifica-se que as tarefas de Ensemble 
apresentam, para maioria das classes, desempenhos melhores se comparados ao 
desempenho individual de cada classificador.

Tabela 2. Resultados de F1 dos dados de validação para cada classe
Nota: Os resultados para os classificadores individuais e Ensemble foram suprimidos, uma vez que o único 

classificador com rótulo de quadrante utilizado é combinação de classificadores de excitação e valência

Após a etapa inicial, a árvore foi construída baseada nos resultados destes 
dados de validação e usando a metodologia apresentada na Seção 3.3. Uma vez 
que a estrutura da árvore foi montada, dados de testes foram avaliados na estrutura 
proposta como também nos classificadores individuais usando a métrica F1.

A Tabela 3 compara o desempenho dos classificadores para os sentimentos 
rotulados em classes individuais com o classificador Ensemble e também com 
o resultado obtido pela árvore, para os dados de validação e teste. Observa-se 
novamente que o classificador Ensemble consegue, para maioria das classes, 
desempenho maior que o obtido para cada tipo de classificador. Isso indica que 
a técnica de multi-visão, através do Ensemble, foi favorável para classificação 
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dos rótulos. Comparando os resultados da árvore com os resultados dos demais 
classificadores, verifica-se que para os dados de validação a árvore consegue os 
melhores resultados. Por outro lado, embora ele não consiga sempre os melhores 
resultados para os dados de teste, na média ele consegue melhores resultados 
que qualquer outro classificador individual. Isso indica que a combinação dos 
classificadores sob os seis tipos de rótulos usando uma árvore de decisão auxiliaram 
na classificação de sentimentos individuais.

Tabela 3. Resultados de F1 dos dados de validação e teste para as classes individuais

Olhando para a Tabela 3 é possível verificar que algumas classes apresentam 
desempenho inferior nos dados de teste comparado aos dados de validação. Os 
principais deles são as classes D (“disgust”) e F (“fear”), ambas possuem poucas 
amostras de dados na base Berlin, conforme pode ser visto na tabela 1. Devido 
a esse desbalanceamento da base, classes minoritárias costumam apresentar 
resultados mais discrepantes. Pretende-se amenizar esse problema em trabalhos 
futuros aplicando técnicas como a de data augmentation para aumentar a quantidade 
de dados de treino e validação.

5 |  CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho é proposto um método de identificação de sentimentos discretos 
em voz, como medo e alegria. O método combina, por meio de uma árvore de 
classificação, os resultados de diferentes classificadores treinados para realizar a 
classificação em vários tipos de rótulos usando diferentes características extraídas 
dos sinais, usando uma abordagem multi-visão.

Os desempenhos encontrados pela árvore para identificação dos sentimentos 
foram, na média, superiores a todos os outros classificadores individuais, incluindo 
um Ensemble de classificadores, mostrando a efetividade do método proposto. 
Também foi observado que o Ensemble se mostrou vantajoso em comparação ao 
desempenho de cada classificador individual. Esses resultados mostram que a 
análise multi-visão do problema auxiliou no processo geral de classificação.

Considerando que a base de dados Berlin é desbalanceada, em trabalhos 
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futuros pretende-se aplicar algum método para amenizar esse problema. Pretende- 
se ainda também aplicar a metodologia utilizada para outras bases de dados de 
tamanhos maiores, já que a base Berlin possui poucas amostras.
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