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Resumo

Moraes, Larissa V.. Deteccao de Depressao pela Fala Empregando Rede
Neurais Profundas. Goiania, 2020. 63p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

Depressao é um transtorno mental que representa um importante problema para a satde
publica, com aumento de 20% no nimero de casos na dltima década. A apresentacao
dos sintomas depressivos € variada, causando isolamento e prejuizo no trabalho, estudos,
sono e alimentacdo. O diagndstico precoce continua sendo um dos principais desafios.
A literatura do problema apresenta uma prevaléncia de propostas que utilizam dados de
imagem e video, entretanto, avancgos recentes de métodos de aprendizado de maquina
possibilitam a andlise da fala e/ou de textos. Este trabalho propde o uso de redes neurais
profundas para deteccdo de depressdo, a partir da andlise da fala do paciente, gravada
durante uma entrevista clinica. Para tal, realizou-se o pré-processamento dos dudios,
gerando, assim, os espectrogramas, espectrogramas cepstrais de frequéncia mel e os
coeficientes cepstrais de frequéncia mel. Em seguida, estas medidas foram usadas no
treinamento e testes das arquiteturas aqui desenvolvidas. Diferentes combinagdes de hiper
parametros de rede e dimensdes dos espectrogramas foram analisadas. Os resultados
obtidos demonstram menores valores da raiz do erro quadritico médio para aplicacdo
dos coeficientes cepstrais (5,07), em compara¢do com a literatura (6,50). Apesar de ainda
apresentar limitacdes quanto a um possivel uso comercial, foi possivel evoluir o estado da

arte do problema.

Palavras—chave
Reconhecimento de Emocgao de Fala, Reconhecimento de Fala, Rede Neural,

Classificacao de Depressao.



Abstract

Moraes, Larissa V.. Detecting Speech Depression Using Deep Neural
Networks. Goiania, 2020. 63p. MSc. Dissertation. Instituto de Informaética, Uni-
versidade Federal de Goias.

Depression is a mental disorder that represents a major public health problem, with a
20% increase in the number of cases in the last decade. The presentation of depressive
symptoms is not padronized, causing isolation and impairment in work, studies, sleep
and eating. Early diagnosis remains one of the main challenges. Recent advances in
machine learning methods make it possible to analyze speech, text, and facial expressions
for early diagnosis and detection. This paper proposes the use of deep neural networks
to detect depression, based on the patient’s speech analysis, recorded during a clinical
interview. For this, the pre-processing of the audios was performed, thus generating
the spectrograms, mel-frequency cepstral spectrograms and the mel-frequency cepstral
coefficients. These measurements were then used in the training and testing of the
architectures developed here. Different combinations of network hyperparameters and
spectrogram dimensions were analyzed. The results show lower root mean square error
values for the application of cepstral coefficients (5.07), compared to the literature
(6.50). Therefore, the potential of this method to further assist in detecting depression
is envisaged. Future studies are needed to improve and validate this method applied to a

sample of national data.

Keywords
Speech Emotion Recognition, Speech Recognition, Neural Network, Depression

Classification.
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CAPITULO 1

Introducao

A depressao é um transtorno mental que afeta cerca de 300 milhdes de pessoas
em todo o mundo, segundo a Organizacdo Mundial de Saide (OMS) [61]. As pessoas
afetadas por essa doenca acabam perdendo o rendimento no trabalho e/ou estudos além
da promocgdo de limitagdes sociais. Nos piores casos, a depressao pode levar ao suicidio
com cerca de 800 mil casos no ano, sendo uma das maiores causas de morte de jovens
entre 15 e 29 anos de idade [61].

O diagnéstico da depressdo € clinico, feito por médicos especialista. Para obter
o diagndstico € necessario a coleta da historia do paciente e a realizacao de um exame do
estado mental [17].

Pessoas depressivas sdo capazes de transparecer a doenca ndo somente pelas
expresariagdo da fala. Como exemplo, pode-se citar a alteragdo para um fala mais
lenta, mondtona, com algumas pausas, ora curtas, ora longas [43]. Essas ocorréncias
demonstram que a detec¢do da depressdo pode ser realizada a partir da fala. Segundo
Hoffman, Gonze e Mendlewicz, [40] o tempo de pausa da fala (speech pause time, SPT)
estd correlacionado com o tempo de reacdo de pacientes deprimidos e controles, onde os
depressivos apresentam um aumento de SPT.

A computagdo afetiva busca reconhecer emog¢des humanas ou fazer com que
as mdquinas expressem emocdes [13]. Estudos nessa drea mostraram que a fala é a
caracteristica que mais exprime atributos notaveis de pessoas deprimidas, tais como: pico
em voz baixa, lenta, hesitante, mondtona, as vezes gagueira e sussurrante [33, 48]. O uso
de dados de som e imagem para tarefas relacionadas a reconhecimento de emocdes é
explorado no desafio de reconhecimento de emog¢des audiovisuais (Audio-Visual Emotion
recognition Challenge — AVEC). Trabalhos apresentados no AVEC mostraram resultados
promissores na area de deteccao de depressdo por meio de ferramentas computacionais,
tais como redes neurais.

O estudo de Jan et al. [43] é uma das maiores referéncias do tema na literatura. Os
autores utilizaram algoritmos de aprendizado de méquina cldssicos para extrair sinais de
video e dudio para representar caracteristicas da expressao facial e vocal em pacientes com

depressao. Os autores utilizaram uma técnica de combinagdo de modelos com Histograma
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do Histérico de Movimentos (MHH), minimos quadrados parciais e regressao linear. Os
resultados obtidos para dudios foram 7,34 de MAE (Mean Absolute Error) e 9,09 de
RMSE (Root Mean Square Error).

Posteriormente, um avango significativo foi obtido pelos participantes do AVEC
2017, como pelo Yang et al. [82], quando comparados aos resultados dos estudos de Jan
et al. [43].

Yang et al. [82] propds uma estrutura de classificacdo de depressdao multimodal
audiovisual composta pelos modelos Deep Neural Network (Rede Neural Profunda -
DNN) e Deep Convolutional Neural Network (Rede Neural Convolucional Profunda -
DCNN). Foi adotada uma estratégia de fusdo de decisdo para melhorar a precisdo da
estimativa da pontuacdo do Patient Health Questionnaire - 8§ (PHQ-8), elaborado pela
American Psychological Association, sendo este um teste utilizado por terapeutas como
auxilio no diagnostico da depressao. Os resultados parciais foram separados por géneros,
onde o masculino obteve um erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE) de 5,107
e um erro quadrdrico médio da raiz (Root Mean Square Error - RMSE) de 5,590, ja o
feminino, 4,597 e 5,669 de MAE e RMSE, respectivamente.

O estudo realizado por Ma et al. [54], chamado de DepAudioNet, consiste de
um novo modelo de rede que faz uso de uma combinacdo em série de uma Convolutional
Neural Network (Rede Neural Convolucional - CNN) com Long short-term memory (Uni-
dade de Memoria de Curto Prazo - LSTM). O banco de dados utilizado é o DAIC-WOZ,
o mesmo escolhido para a realizacdo deste trabalho. Foi realizado um pré-processamento
para remover as pausas de longa duracio no decorrer dos dudios. Foi feito o uso do Mel-
scale para representar o sinal vocal, gerando os espectrogramas que sao usados como
entrada para a rede. O melhor desempenho alcancado pelo DepAudioNet proposto € de
52% de acerto para depressao e 70% para auséncia.

A abordagem proposta para os participantes do AVEC 2017 foi multimodal, onde
utiliza-se tipos de dados diferentes, sendo eles videos, dudios e textos para realizacdo
da classificacdo de depressdo. Entretanto, existe uma caréncia de estudos na area de
classificacdo de depressdo por meio de dudio, quando comparado com abordagens que
utilizam imagens e textos. Nos trabalhos de deteccdo de depressio com abordagem
multimodal, o dudio geralmente possui uma acurdcia relativamente pior como pode ser
visto nos estudos de Yang et al. [83].

Os trabalhos que focam em um unico tipo especifico, utilizam as imagens
referentes a expressoes faciais ou contetidos de textos extraidos a partir da fala. Nesse
contexto, a hipdtese de trabalho é de que avancos podem ser obtidos no problema de
deteccao de depressao pela fala, principalmente em abordagens que utilizam redes neurais
profundas. Nos ultimos anos, diversos benckmarks que envolvem reconhecimento de

padrdes em falas, tiveram relevante aprimoramento de resultados [58, 65, 80].



1.1 Objetivos 19

1.1 Objetivos

Pretende-se com este trabalho realizar o estudo da deteccdo da presenca e
auséncia de depressao utilizando a fala como principal fonte de dados. Coneguindo com
isso mostrar que os humanos demonstram caracteristicas deprimidas por meio da fala.
Esta abordagem apresenta vantagens por ser acessivel, de facil coleta e nao invasiva. Por

fim, quando comparada as expressoes faciais, a fala possui aspectos de dificil disfarce.

1.2 Organizacao do documento

No decorrer deste trabalho hd uma divisdo em mais seis capitulos, o seguinte
a este dard uma nocdo geral sobre a depressdo. O capitulo trés falard sobre o sinal de
dudio, dando foco a representacdo da fala. J4 o capitulo quatro, trata-se das técnicas de
redes neurais convolucionais aqui aplicadas. Em seguida tém-se o capitulo de métodos e
materiais, onde serdo especificados os dados aqui utilizados e as técnicas empregadas para
a realizacao deste trabalho. Apds especificar as técnicas, no capitulo seguinte € mostrado
os resultados e a discussdo seguidos pelo capitulo de conclusdo. Por fim, as referéncias

bibliogréficas que aqui foram utilizadas.



CAPITULO 2

Conceitos Basicos sobre Depressao

A depressao € um transtorno afetivo ou do humor envolvendo fun¢des organicas,
de humor e de pensamentos. E caracterizado, principalmente, por melancolia, ansiedade,
baixa autoestima, culpa, fadiga, dificuldade de concentracdo, distirbios do sono e do
apetite e outros sintomas que podem durar semanas, meses ou anos [63].

Este transtorno, além de ser cronico € também recorrente, onde cerca de 80%
dos casos que recebem tratamento para o episddio depressivo terdo um segundo episédio

ao longo da vida [28].

2.1 Diagnéstico

Ao passar por médicos gerais e servigos de cuidados primarios, cerca de 30%
a 50% dos casos ndo sdo diagnosticados e apenas um terco sdo tratados [78]. Essa
dificuldade ao diagndstico pode ter relagdo tanto ao médico quanto ao paciente. O paciente
principalmente pelo preconceito e o médico pela falta de treinamento e tempo [28].
Além do fato de que esses médicos ndo sdo psiquiatras, os pacientes, em sua maioria,
apresentam sintomas somdticos € a minoria, psicolégicos, na propor¢do de dois (sintomas
somaticos) para um (sintomas psicoldgicos) [90]. Os sintomas somadticos incluem a
fadiga, queixas gastricas e dores no geral, como cefaleia, epigastralgia, dor lombar e
outras de localizacdo imprecisa. Ja os sintomas psicoldgicos envolvem a tristeza, perda
de interesse, dificuldades de concentracdo, problemas de apetite, desdnimo e problemas
de sono.

Na psiquiatria a depressdo € diagnosticada a partir da presenca de sintomas que
possuem uma certa frequéncia, duracdo e intensidade que sdo descritos por manuais
psiquiatricos mundialmente reconhecidos, como por exemplo o Manual diagndstico e
estatistico de transtornos mentais (DSM-1V, 1995), Organizacao Mundial de Saide (CID-
10, 1996-1997) [69].

Alguns testes, além dos manuais de diagndsticos, também sdo utilizados como

auxilio ao diagnoéstico, como o PHQ-8 e o PHQ-9 (Patient Health Questionnaire — 8 € 9).
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2.2 Questionario da Satide do Paciente — Modulo Depres-
sao

O Questiondrio da Saide do Paciente, sdo questiondrios utilizados principal-
mente por psiquiatras. Aqui serdo mencionados o PHQ-8 e o PHQ-9 pelo fato da base
de dados aqui utilizada fazer o uso do PHQ-8 como complemento ao diagndstico.

O PHQ-9 contém nove questdes, sendo de rapida aplicacao e seria uma vantagem
em estudos epidemioldgicos, em comparacio a outros como o Inventario de Depressao de
Beck (Beck Depression Inventory — BDI) [73]. O PHQ-9 tem como objetivo identificar
corretamente individuos em risco de apresentar depressdo e a gravidade do transtorno,
tendo o diagndstico final confirmado por um psiquiatra de acordo com suas opinides e
conhecimentos. O PHQ-8 possui oito itens e também & estabelecido como uma medida
valida de diagnéstico auxilio na identificagdo da gravidade da depressao.

O PHQ-8 foi disponibilizado pelos departamentos estaduais de saide no Inqué-
rito sobre Vigilancia de Fatores Comportamentais de 2006 (BRFSS) para poder avaliar a
prevaléncia e impacto da depressao nos Estados Unidos. Ha evidéncias de que o escore do
PHQ-8 maior ou igual a 10 representa depressdo clinicamente significativa, sendo mais
conveniente usd-lo em relagdo ao PHQ-9 [49]. Ele também foi utilizado pelos psiquiatras
para auxilio ao diagndstico nos dados utilizados neste trabalho.

O PHQ-8 foi criado se baseando no Manual Diagnéstico e Estatistico de Trans-
tornos Mentais (DSM - 5). Nele se pergunta o nimero de dias nas duas ultimas semanas
em que o individuo teve um sintoma depressivo especifico. De 0 a 1 dia foi considerado
como "nada", 2 a 6 dias, como "varios dias", 7 a 11 dias, como "mais da metade dos
dias"e 12 a 14 dias, como "quase todos os dias". Para cada categoria sao atribuidos pontos
de zero a trés. As pontuagdes de cada item sdo somadas produzindo uma pontuagdo total
entre 0 e 24 pontos. Uma pontuacgdo total de 0 a 4 ndo representa sintomas depressivos
significativos. Uma pontuacdo total de 5 a 9 representa sintomas depressivos leves; 10 a
14, moderado; 15 a 19, moderadamente grave; e 20 a 24, grave [49].

As perguntas presentes neste questiondrio estdo listadas abaixo, onde todas

comecam com "Quantas vezes nas dltimas 2 semanas vocé se sentiu incomodado por":

ter pouco interesse ou prazer em fazer as coisas?

se sentir para baixo, deprimido ou sem esperancgas?
ter problemas para adormecer ou por dormir demais?
se sentir cansado ou ter pouca energia?

ter pouco apetite ou por comer demais?

A S

se sentindo mal consigo mesmo, ou falhando, ou decepcionando a si ou a sua
familia?

7. ter problemas para se concentrar em coisas, como ler o jornal ou assistir televisao?
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8. se mover ou falar tdo devagar que outras pessoas poderiam ter notado. Ou o
contrdrio - ser tdo inquieto ou inquieta que vocé se move muito mais do que o
habitual?

A partir deste questiondrio o especialista, psiquiatra, consegue atribuir pontua-
coes de acordo com cada resposta dada. A pontuacdo final do questiondrio se da pela so-
matdria da pontuagio referente a cada resposta, quanto maior a frequéncia de dias dados
nas respostas, maiores as chances de o especialista concluir a possibilidade da presenca
de depressao.

2.3 Depressao na Fala

Alguns trabalhos como o de Brian Helfer et al. [38], mostram que a depressao
pode ser expressa pela fala de uma pessoa. As alteragdes neurofisioldgicas associadas com
a depressao afetam a coordenagdo motora e podem interromper a precisao articulatoria na
fala.

De acordo com Stefan Scherer [16], pessoas que sofrem com depressdo possuem
uma voz mondétona, plana, sem expressao. Além disso essas pessoas arrastam a fala,
gaguejam, fazem pausas mais longas, ndo se esforcam direito para falar como fazem as
pessoas que ndo sofrem de depressao.

Murray Alpert et al. [5] realizaram experimentos em relagdo a fala automatica,
como leitura, até liberdade de expressdo. Foi notado que os melhores resultados obtidos
por Murray Alpert et al. foram em relacdo a liberdade de expressdo, a mesma requer
atividade cognitiva (busca de palavras e planejamento do discurso) e motora da fala.

Murray Alpert et al. [5] também concluiram que os pacientes deprimidos apre-
sentam menos prosddia (€nfase e inflexdo) em comparagdo aos individuos ndao deprimi-
dos. E a fluéncia da fala (pausas na fala) reflete o estado depressivo, enquanto a prosddica
reflete o carater deprimido.

Para melhor entender sobre a fala e suas caracteristica serd discutido mais sobre

sinal de 4dudio, voz e fala no capitulo seguinte.



CAPITULO 3

Sinal de Audio

Sinal de dudio € a representagdo do som no intervalo de tempo e frequéncia au-
diveis por seres humanos (20 Hz a 20.000 Hz) [39]. O sinal de dudio € muito abrangente,
incluindo ndo s6 a fala e a musica como todos os outros tipos de sons [55].

Ao falar, os humanos produzem trés tipos de sons, a voz ou prosddia, sons
fricativos ou trato vocal e fonte de voz ou forma de onda gldtica. A prosddia acontece
quando ocorre a vibragdo das cordas vocais que produzem pulsos de ar semi-periodicos
nas cavidades vocais. J4 o som fricativo se origina da turbuléncia do ar em passagens
estreitas, como ldbios e dentes [75]. J4 a fonte de voz, diz respeito a velocidade do fluxo
de ar através da glote [56].

Uma fala deprimida € caracterizada como uma fala mondtona e sem expressoes
significativas [56]. Estas caracteristicas podem ser analisadas através da prosddia. Se-
gundo Roddy Cowie e Ellen Douglas Cowie em [15], o dominio prosédico aumentado
sdo relacionados a dreas emotivas. Neste dominio podem ser vistos vérios desvios, como
da emocao, prejuizos centrais e sensoriais (esquizofrenia e surdez).

A prosddia € o estudo do ritmo e entonagdo, ou seja, acentuagdo vocabular e qua-
lidade, relacionada ao nivel de legibilidade e naturalidade da fala [16]. As representagdes
das ondas sonoras audiveis e inaudiveis pelo ser humano sdo mostradas nas representa-
¢oOes espectrais.

A partir dessas caracteristicas da fala citadas, € possivel extrair vdrias outras,
dentre elas estdo a frequéncia fundamental (pitch), a energia e propriedades relacionadas
a duracdo da prosddia e pausas, a distribui¢do espectral (espectrogramas), Mel-Frequency
Cepstrum (MFC), Mel Frequency Cepstral Coefficients MFCC) ou Log Frequency Power
Coefficients (LFPC), a relacdo harmoénicos/ruido (Harmonic to Noise Ratio ou HNR),
Nitidez PSY, Shimmer e Zero Crossing Rate (Taxa de Passagem Zero).

Estudos como os de Zigelboim e Shallom [89], para o reconhecimento da fala,
e o trabalho de Bitouk et al. [8], para a classificacio de emocgdes, obtiveram bons
resultados utilizando o MFCC. Além destes, o MFCC também foi utilizado em trabalhos
para detec¢do de depressdao, como no estudo de Alhanai et al. [4]. O MFCC possui

resultados promissores para o reconhecimento de estresse e, segundo [37], sdo necessarias
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melhorias no reconhecimento de emogdes. Portanto o MFCC foi uma das caracteristicas
selecionadas para fazer parte deste estudo, com a finalidade de melhor explora-lo.

Alguns estudos também usaram o espectrograma Mel, tendo bons resultados
juntamente com caracteristicas faciais [88] e com sequéncias de fonemas [84] para
reconhecimentos de emogdes. Sendo esta também uma caracteristica selecionada para
ser explorada neste estudo.

E como uma terceira abordagem, foi escolhido a representacdo do dudio no
espectro do tempo e da frequéncia. Um espectrograma ou distribuicdo espectral na
sua forma mais simples, conseguido a partir da Transformada de Fourier, como serd

especificado mais a seguir.

3.1 Distribuicao Espectral da Fala

A andlise espectral da fala € o estudo das frequéncias que compdem a mesma
[27]. Essa andlise € realizada com o intuito de se obter uma representacao visual do sinal
da fala. Esta € uma representacdo da onda sonora no espectro de frequéncias que variam
com o tempo e também € chamada de espectrograma.

O espectro sonoro € dividido em trés zonas, faixa de dudio, infrassons e ultras-
sons [7]. Faixa de audio, também chamado de sons audiveis, sdo sons em um intervalo de
frequéncia de 20 Hz e 20.000 Hz que s3o audiveis por humanos. Sons abaixo de 20 Hz
sao chamados de infrassons, sdo inaudiveis por humanos. Assim como os infrassons, os
ultrassons também sdo inaudiveis a ouvidos humanos, sdo sons com frequéncia acima de
20.000 Hz.

Os espectrogramas dos sons podem ser utilizados em vérias dreas, dentre elas
na musica [14], em sonares [29] e reconhecimento da fala. Entrando nesse campo de
fala observa-se que os espectrogramas também podem ser usados para identificar pessoas
[45], identificar emocdes [36] e até mesmo para avaliar um sistema que gera a fala a
partir do texto [44]. Neste dltimo o espectrograma gerado sintetiza a fala, o mesmo deve
ser semelhante com o espectrograma gerado a partir da fala humana. Com isso pode-se ir
ajustando o sistema de forma com que o espectrograma gerado seja mais proximo possivel

do espectrograma obtido a partir da fala humana.

3.1.1 Calculo do espectrograma utilizando Transformada Rapida de
Fourier
Para implementar uma anélise espectral de fala é consideravelmente mais efi-

ciente realizar a anélise usando o algoritmo de Transformada Rapida de Fourier (FFT -

Fast Fourier Transform) do que implementar um banco de filtros [62]. Onde um banco de
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filtros € um arranjo de filtros passa-faixa, estes permitem a passagem de frequéncias de

um intervalo determinado e rejeitam as que estdo fora desse intervalo. O que resultaria na

decomposicao dos dudios em diversas componentes [21].
Para a realizacdo deste trabalho, os espectrogramas foram gerados utilizando a

FFT tendo como base para essa obtencao a biblioteca Numpy [60] do Python.

Segundo descrito em [85] a Transformada de Fourier decompde uma func¢io em
componentes senoidais, porém a fala ndo se enquadra como onda senoidal, j& que uma
onda senoidal € uma curva matematica que descreve uma oscilagdo repetitiva suave, sendo
esta uma onda continua [3]. Como representacdo de onda senoidal se tem a onda de seno
e cosseno mostradas na Figura 3.1, onde no eixo x temos a representacdo dos angulos em

radiano e em y seus respectivos senos (curva vermelha constante) e cossenos (curva azul

pontilhada).
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Figura 3.1: Representacdo de uma onda sinusoidal'.

A fala humana produz sons irregulares, este ¢ um exemplo de onda ndo senoidal.
Estas ondas sao consideradas como um conjunto de ondas senoidais de diferentes periodos
e frequéncias [31]. A forma que utilizamos para encontrar esse conjunto de ondas
senoidais € aplicando a Transformada Discreta de Fourier (Discrete Fourier Transform

— DFT). Ela converte um sinal no dominio do tempo com N pontos, tal que N € N, em

"Tmagem original em: https://tinyurl.com/wh3u98r.
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dois sinais no dominio da frequéncia com (%’ + 1) pontos. Este sinal de saida contém as
amplitudes dos senos e cossenos [10]. A DFT € dada por:

N—1
Flj =Y fln)e %) (3-1)
n=0

onde 0 < k < (N —1); f[n] é a sequéncia discreta do dominio do tempo que descreve os
valores de f(¢); e N é o nimero de amostra da sequéncia [10].

Porém o niimero de operacdes para realizar o cdlculo da DFT é de n?, logo com
um custo computacional O(n?). J4 uma Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform — FFT) realiza esse mesmo célculo com nlogn operacdes, tendo um custo de
O(nlogn) [68]. Portanto a FFT é um algoritmo mais eficiente de realizar o cdlculo de
DFT e o mais usado computacionalmente.

Na Figura 3.2 é mostrado o espectrograma resultante da aplicacido da FFT, onde
se tem a representacdo da frequéncia no eixo y em relagdo ao tempo no eixo x. A barra de

cor lateral faz referéncia a amplitude da onda sonora medida em decibel (dB).
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Figura 3.2: Espectrograma referente ao fragmento 19 do paciente
com identificacdo 302.

3.2 Mel-Frequency Cepstrum

O espectrograma de frequéncia mel (Mel-Frequency Cepstrum), também cha-
mado de mel-power, permite verificar frequéncias que nao sdo observaveis no espectro-
grama anterior (Figura 3.2). Frequéncias estas que ndo sdo perceptiveis a ouvidos huma-
nos, ja que para calcular os bancos de filtros para conseguir esse primeiro espectrograma
foram motivados pela natureza do sinal da fala e pela percepcdo humana dos mesmos
[26]. Para se obter um espectrograma mel-power é necessario primeiro aplicar um filtro
de pré-énfase. Ele € utilizado para amplificar as altas frequéncias com a finalidade de

conservar informagdes importantes, obtendo amplitudes mais homogéneas [12].
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Ap6s isso € realizado a divisdo em pequenos fragmentos do sinal original para
ndo se perder contornos de frequéncias ao realizar a transformada de Fourier. Para essa
divisao € usada uma fun¢do de janela, que sdo utilizadas como forma de aumentar as
caracteristicas espectrais do sinal, como por exemplo a fun¢do de Hamming Window [74].
Finalmente se aplica a FFT em cada um dos frames obtendo um espectro.

Para se obter o espectrograma de frequéncia mel € aplicado filtros da escala mel
[77]. Estes filtros sdo formados baseados em uma escala psicoacustica de sensibilidade
do ouvido. Onde psicoacustica € o estudo da percep¢do sonora e da forma como os seres
humanos percebem os sons [19].

Por fim ¢ aplicado o célculo logaritmico da energia de saida de cada filtro para
entdo se obter o cepstro [66]. O resultado deste processo pode ser visto na Figura 3.3,
onde se relaciona o tempo em x, com a frequéncia em y, tendo as amplitudes em dBs

representadas pelas cores conforme a barra de cores a direita da figura.
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Figura 3.3: Espectrograma mel-power.

3.3 Mel-Frequency Cepstrum Coelfficients

Os MFCC expressam algumas caracteristicas da fala. Estas sdo calculadas a
partir da sua frequéncia levando em conta a percep¢do humana [66], para isso, baseia-
se no pitch [26]. O pitch (altura) relaciona o qudo alto ou baixo € o som para nossos
ouvidos. Os MFCC sido usados principalmente em sistemas de reconhecimento de fala
[53] e para sistemas de identificacdo de géneros musicais [64].

Para a obtenc¢ao do coeficiente cepstral de frequéncia mel (Mel-Frequency Ceps-
trum Coefficients — MFCC) € necessdrio primeiro a obtencdo do espectrograma mel-
power. Tendo este € necessdrio a aplicagdo da Transformada de Cosseno Discreta (DCT),
resultando no espectrograma dos MFCC, Figura 3.4, onde se relaciona o tempo em X,
com o préprio coeficiente em y, tendo seus valores representados pelas cores conforme a

barra de cores a direita da figura.
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Ap6s normalizacdo do MFCC em Figura 3.4, ressalta-se alguns pontos, como
pode ser visto na Figura 3.5, onde, também, relaciona-se ao tempo em X, o coeficiente em

y, seus valores normalizados representados pelas cores.
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Figura 3.4: Espectrograma mostrando o MFCC.
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Figura 3.5: Espectrograma mostrando o MFCC normalizado.
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Redes Neurais Convolucionais

A rede neural convolucional (CNN — Convolutional Neural Networks) foi inspi-
rada pelos trabalhos de Hubel e Wiese [41]. Posteriormente o conceito foi computacio-
nalmente desenvolvido por Yann LeCun e Yoshua Bengio em 1995[51].

Em 1998 foi lancada a LeNet, considerada a primeira CNN [52]. Esta rede tinha
como problema motivador o reconhecimento de digitos escritos a mado. A base de dados
utilizada para o treino e teste € chamada de MNIST [50], contendo 60 mil imagens para
treinamento e 10 mil para teste, todas em escala de cinza e de dimensdes 28x28. A LeNet
obteve um melhor resultado que as técnicas empregadas na época, como por exemplo o
SVM (Support Vector Machine) [9].

As CNNs sdo redes que seguem o padrao feed-forward, onde todas as camadas
se conectam a camada seguinte, sem haver um caminho inverso, seguindo o caminho da
entrada para a saida da rede [71]. Para a realizacdo dos ajustes dos pesos no decorrer
do treinamento segue-se a logica do algoritmo de back-propagation. O treinamento por
backpropagation ocorre em dois passos. No primeiro € dado uma amostra de entrada
para que se obtenha uma saida. Essa saida ¢ comparada com a desejada e é efetuado o
calculo do erro. No segundo passo o erro é propagado da saida para entrada e os pesos € o
limiar vao sendo atualizados utilizando a regra delta generalizada [72], esta faz o uso do
gradiente descendente. Isso implica em uma gradativa diminui¢cdo da somatéria dos erros
[18].

Redes convolucionais sdo capazes de extrair caracteristicas, detectando padrdes,
além do potencial de classificagdo [86]. Por essas capacidades de detec¢dao de padrdes,
as CNNs j4 tornaram-se "estado da arte"em tarefas de reconhecimento de imagem,

segmentacgdo, detec¢do e recuperagdo [47].

4.1 ResNet

ResNet ou rede residual (Residual Networks) também é uma CNN que foi lan-
cada no desafio ImageNet (desafio de classificacdo de imagens com mais de mil classes)

em 2015 [20] e acabou conquistando o primeiro lugar. Esta arquitetura provou serem mais
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faceis de otimizarem e podem obter precisdo com uma profundidade consideravelmente
maior do que as arquiteturas anteriores a elas, como a VGG [35]. Esta possui cerca de oito
vezes mais camadas do que a rede VGG [2] e obteve melhores desempenhos e resutados.

O que tornou possivel esse melhor desempenho foi o desenvolvimento do bloco

residual, Figura 4.1.

identity

Figura 4.1: Representacdo do bloco residual'.

O bloco residual, Figura 4.1, tem como objetivo denotar o mapeamento sub-
jacente desejado como H(x), deixando as camadas ndo lineares empilhadas ajustarem
outro mapeamento de F(x) := H(x) — x. Onde o mapeamento original é reformulado em
F(x) +x. Com a ideia de ser mais facil a otimizagdo do mapeamento residual do que oti-
mizacdo do mapeamento original e ndo referenciado [35]. A adicdo da identidade x ao
mapeamento F(x) ndo adiciona parAmetros extras e nem aumenta a complexidade com-
putacional da arquitetura.

Portanto, o resultado inicial apresentado é uma ResNet com 34 camadas, pos-
suindo 16 blocos residuais empilhados, como mostrado na Figura 4.2. Quando se trata de
complexidade computacional e nimero de pardmetros, a ResNet com 34 camadas possui a

quantidade equivalente a essa mesma arquitetura de 34 camadas simples, ou ndo residual.

4.2 UNet

A UNet também € uma CNN que foi langada em 2016, e, diferente das redes resi-
duais, sdo mais utilizadas para segmentacdo e extracdo de caracteristicas. Essa arquitetura
serviu como ideia base para a criagdo das arquiteturas aqui desenvolvidas, tendo como
principal inspiragc@o as camadas utilizadas por elas para realizar o redimensionamento das
imagens para o tamanho da entrada da rede.

As camadas desta rede podem ser agrupadas em duas categorias: o caminho
contrativo, também chamado de encoder, € o caminho expansivo, chamado de decoder

[25]. Essa arquitetura tem como propdsito garantir que as dimensoes de saida da rede

'Imagem original em [35]
’Imagem original em [35]
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Figura 4.2: Representagdo da arquitetura de uma rede residual de
34 camadas, onde cada bloco representa uma camada
da rede e as setas mostram o fluxo das saidas’.
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tenham as mesmas dimensdes de entrada, como € mostrado na Figura 4.3. Nesta € possivel
notar o formato de "U"da arquitetura, onde a "descida"representa o caminho contrativo e

a "subida"representa o caminho expansivo.

64 64
input
N output
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# map

= conv 3x3, ReLU
copy and crop
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4 up-conv 2x2
= conv 1x1

Figura 4.3: Representacdo da arquitetura da UNet, onde cada
bloco em azul representa um mapa de caracteristica
como saida de uma camada e entrada para a proxima.
As setas representam as operagoes realizadas por cada
camada da rede 3.

As principais componentes das CNN sdo as camadas de entrada, de convolugao,
de ReLU (Rectified Linear Units - Unidades Lineares Retificadas), a de pool e um
classificador, normalmente se utiliza camadas fully connected com a fungdo de softmax.
Neste trabalho também foram utilizadas camadas de upsamplig, convolucdo transposta,
batch normalization e dropout.

A camada de entrada ¢ onde a rede recebe as imagens, tanto para o treinamento
quanto para testes. As imagens sdo lidas como vetores com trés dimensoes (h,w,d).
Sendo "h’ o nimero de pixels de altura (height), 'w’ de largura (width) e ’d’ a dimensao
(dimension), ou seja, o nimero de canal como o RGB (Red, Green and Blue - sistemas de

cores vermelho, verde e azul).

3Imagem original em [70]



4.3 Camada de Convolugao 33

4.3 Camada de Convoluc¢ao

A convoluc@o € uma operacao de filtragem realizada nos dados. A funcdo de

convolucao € representada pelo simbolo "®"como na equacao [30]:

S(it)=(X®W)(1), 4-1)

onde W (t) é o kernel, também chamado de filtro, que é uma matriz de dimensdes definidas
pelo usudrio que ird convoluir com as imagem de entrada X resultando em uma imagem
S(1).

Quando se considera t apenas como valores inteiros obtemos a equagdo de
convolugao discreta:

[

Xaw)r)= Y X@W(-a). (4-2)

a=—oo

Porém quando se trata de aplicagdes de machine learning, como redes neurais
convolucionais, normalmente os dados de entrada sao matrizes multidimensionais € o
kernel também € multidimensional. Quando se trata de imagens bidimensionais (/) o
kernel também € bidimensional (K), para entdo se realizar a convolu¢@o nos dois eixos ao

mesmo tempo. Esta é representada pela equacao:

S, J)=U®K)(i,j) =) Y I(mn)K(i—m,j—n), (4-3)

onde S representa a matriz de saida da convolucio.

Na camada de convolucdo, a posi¢ao do kernel é passada por todas as posigcdes
da matriz de entrada, com a op¢ao de aplicar stride e padding. Padding ¢ uma operacdo
com o propésito de manter a dimensionalidade da matriz de entrada apds a operacdo
convolucional, onde se adicionam linhas e colunas preenchidas com zeros na matriz
resultante. J4 o stride é uma operacdo que pode reduzir a dimensionalidade da matriz
resultante em uma proporc¢ado de %, realizando a deslizamento do kernel por n pixels na
matriz de entrada, sendo n € Z7 [87]. Apds a operacdo convolucional ser concluida é

gerado um mapa de caracteristicas que permite a rede reconhecer padroes [30].

4.4 Camada de Convoluc¢ao Transposta

A camada de convolugdo transposta € o oposto da camada de convolugdo, ou
seja, transforma algo que tem formato de uma saida de uma camada de convolugao para

algo que tenha o formato de entrada de uma camada de convolugdo [24]. Esta pode ser
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usada como camada de decodificacdo de um autoencoder convolucional ou para projetar
mapas de caracteristicas para um espaco de maior dimensao.

Pode-se usar como equivaléncia para convolucdo transposta uma convolugao
direta com padding em zero (preenchimento em zero) na imagem de entrada. Porém esse
método é menos eficiente do que realizar a transposta da convolugdo, por gerar um grande
numero de multiplica¢des por zero devido o padding [24].

Normalmente as convolugdes transpostas sao utilizadas aumentar a densidade de
pixels de uma imagem de baixa densidade de pixels. Isso permite que a rede preencha os
detalhes da imagem [59].

Na Figura 4.4 € apresentado na parte superior da figura a entrada dos dados na
camada de convolugdo transposta (com kernel de dimensdo 4x4 e stride, 2) e a parte
inferior representa a saida. Quando os valores de dimensdes do kernel e do stride ndo
forem divisiveis, essa camada acaba por gerar alguns artefatos devido a sobreposi¢ao,
tanto de baixa quanto de alta frequéncia. Ao mesmo tempo que a mesma camada pode

auxiliar a remover outros artefatos.

Il BN BN BN N B = =

Figura 4.4: Representacdo da convolugdo transposta com stride
de 2 e niicleo de dimensdes 4 o que faria com que a
dimensdo da saida fosse o dobro da entrada *.

4.5 Funcao ReLLU

A fun¢do ReL.U € usada como uma fungdo de ativacdo e é estritamente positiva

[57] sendo representado pela equagdo 4-4.

f(x) = max(oax)a (4'4)

portanto f(x) é zero caso x seja menor que zero e x, caso x maior que zero. Isto faz com
que seja produzido zero em metade de seu dominio. Logo as derivadas através de uma

funcdo ReLU permanecem grandes sempre que ela estiver ativa. A segunda derivada da

4Imagem retirada de [59]
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operacdo de retificacdo é 0 em quase toda parte, e a derivada é 1 sempre que ativa. Ou
seja, a dire¢do do gradiente € muito mais ttil para o aprendizado [30].

Existe outras fungdes de ativacdo, como a sigmoide (Equagdo 4-5) e a tangente
hiperbdlica (Equacdo 4-6). Porém no decorrer do treinamento das redes profundas, como
a CNN, o gradiente acaba fazendo com que essas funcdes tenham uma tendéncia a
zerar, devido suas derivadas tenderem a zero o que torna dificil a correcdo dos pesos

nas primeiras camadas da rede no decorrer do backpropagation.

1
o) = (4-5)
tanh(x) =206(2x) — 1 (4-6)

4.6 Camada de Pool

A camada de pooling recebe cada saida do mapa de caracteristicas da camada
convolucional e prepara um mapa de caracteristicas de dimensdes reduzidas [1]. Para isso
pode-se utilizar algumas funcdes para tornar-se evidentes possiveis padrdes nesses mapas
de caracteristicas.

A funcdo mais utilizada € a maxima, também chamada de max-pooling, consiste
em uma fun¢do que seleciona o maior valor de pixel para cada aplicacdo do filtro no mapa
de entrada, dando origem ao novo mapa de caracteristicas com esses valores. O Average
pooling, ou pooling médio, ¢ uma funcao que faz a média dos dos valores dos pixels. E

por fim o min-pooling, ou pooling que seleciona o menor valor entre os pixels [30].

4.7 Camada de Upsampling

A camada de upsampling tem a finalidade de aumentar a dimensao da imagem,
sendo ela considerada o oposto da camada de pooling [23]. A camada de upsampling é
bastante utilizada em redes como a UNet e em algumas arquiteturas sdo usadas como
alternativa, por ter uma menor probabilidade de gerar artefatos de sobreposicdao em
relagdo a camada de convolucao transposta.

Uma abordagem alternativa a camada de convolugdo transposta é o redimensio-
namento da imagem ultilizando a camada de upsampling seguida por uma camada con-
volucional. Essa abordagem tém funcionado bem para melhorar a resolu¢do de imagens
como no trabalho do Dong et al. [22].

Um dos principais filtros de upsampling utilizado € o de vizinhos mais préximos

(nearest-neighbor). O filtro de vizinhos funciona aumentando a dimensao da imagem e
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repetindo o valor do pixel nos pixels vizinhos a cada aplicacdo do filtro na imagem de
entrada [34]. A Figura 4.5 representa o funcionamento do filtro de vizinhos de dimensdes
2 x 2, onde na esquerda da figura se localiza a imagem de entrada e na direita a imagem

resultante.

10 | 10 | 20 | 20

10 | 20 2X 10 | 10 | 20 | 20

30 | 40 30 | 30 | 40 | 40

30 | 30 | 40 | 40

2x2

4x4

Figura 4.5: Redimensionamento de 2 x 2 para 4 x 4 utilizando

upsampling com filtro de vizinhos mais préximos >.

4.8 Dropout

O dropout é um método poderoso e sem custos para regularizacdo de modelos
além de facilitar o emsemble (concatenagdo) eficiente e aproximado de modelos [30]. O
ruido € adicionado pela camada de dropout nas camadas ocultas, podendo ser visto como
uma forma de destrui¢do de contetido das entradas de forma adaptativa e inteligente. Esses
ruidos adicionados tem como um dos objetivos retardar o overfitting (ocorréncia em que
o modelo decora os dados de treino e deixa de generalizar) [30].

O dropout tem como func¢do o desligamento ou adormecimento de alguns neuro-
nios da camada anterior, selecionados de forma aleatéria de acordo com uma probalidade
escolhida pelo usudrio. Na Figura 4.6(a) € representado uma arquitetura de uma rede neu-
ral contendo duas camadas ocultas, ja a Figura 4.6(b) representa essa mesma arquitetura
ap0s aplicacdo do dropout de 40% nas duas primeiras camadas e de 50% na penultima
camada, sendo possivel notar que dois neurdnios de cada camada foram desativados da

Figura 4.6(a) para a Figura 4.6(b).

Imagem original em https://tinyurl.com/ubz8o6t.
®Imagem original em [76].
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(a) Rede neural padrao. (b) Apds aplicagdo do dropout.

Figura 4.6: A esquerda é representado uma rede neural padrdo
com duas camadas ocultas. A direita um exemplo de
rede reduzida produzida pela aplicag¢do do dropout na
rede a esquerda °.

4.9 Batch Nomalization

Um dos grandes problemas para o treinamento de redes neurais profundas é o
fato de que as entradas de cada camada oculta sofre com uma grande covariancia durante
o treinamento. Isso acaba exigindo taxas de aprendizado mais baixas e inicializacdo
cuidadosa dos parametros [42].

Como uma forma de amenizar essa questdo, foi proposto um método para
normalizar essas entradas das camadas, sendo este chamado de batch normalization [42].
Este método, assim como o dropout, funciona como regularizador e, em alguns casos,
elimina a necessidade de fazer o uso do dropout, além de permitir o uso de taxas de
aprendizado mais altas.

Para realizar a normalizacao (X;) da saida de uma camada de ativagdo anterior
(x;), € realizado a subtracdo da média do barch (ug) e entdo esse valor € dividido pelo
desvio padrao do batch (6[25), representado na Equacgdo 4-7.

%= T Hp (4-7)

l ,/0123+£
4.10 Camada Fully Connected

A camada fully-connected tem como entrada a saida das camadas anteriores e
tem como objetivo chegar a uma decisao de classificagdo [32]. Onde todos os neurdnios

da camada anterior sdo conectados a todos os seus neurdnios, como uma Multilayer
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Perceptron tradicional. Esta camada gera uma saida relacionando o nimero de neuronios
presentes nela com o nimero de classes presentes no modelo desenvolvido, realizando a
classificagdo. A func¢io mais aplicada para problemas de classifica¢do € a SoftMax [46].

Para realizar essa classificacdo, a saida das camadas anteriores é concatenada em
um unico vetor de valores, onde cada um desses valores representam uma probabilidade
de que uma determinada caracteristica pertenca a uma das classes do problema.

A func¢do softmax, Equacdo 4-8, também € um tipo de funcdo sigmdide, mas
¢ util quando tentamos lidar com problemas de classificacdo. A fun¢do SoftMax permite
interpretar os valores de saida como probabilidades, ja que esta funcao normaliza as saidas

para o intervalo [0, 1] com a soma resultando em 1 [11].

_ ey
Y1 Kelyy)

onde j = 1,...,K, sendo j o numero do caso testados; K, o nimerototal de casos; e y;, a

o(y); (4-8)

probabilidade para o caso j.



CAPITULO 5

Materiais e Métodos

Neste capitulo é apresentado os dados e recursos utilizados neste trabalho. Além
disso, sdao apresentados os métodos propostos. Também sdo apresentadas as métricas

estatisticas utilizadas para avaliar os modelos gerados.

5.1 Materiais

5.1.1 Dados

Todas as gravacdes de dudios utilizadas neste estudo foram retiradas do banco
de dados DAIC-WOZ [79]. Este foi compilado pelo Instituto de Tecnologias Criativas da
University of Southern California (USC) e lancado como parte do Desafio e Workshop
Emocional de Audio/Visual de 2016 (AVEC 2016) [79].

Essa base de dados possui 189 dudios, com uma média de 16 minutos. Destes
audios, 139 foram selecionados para o trabalho, onde apenas 42 deles sdo de pessoas
deprimidas e os demais 97 sdo de pessoas ndo deprimidas. Dentre os demais dudios,
44 foram desconsiderados por ndo apresentarem o diagndstico quando este trabalho se
iniciou e os demais, 3, foram eliminados pelo fato de os dudios ndo estarem legiveis.

Os édudios foram obtidos a partir da gravacdo das entrevistas realizadas por um
agente de computador criado com uma das finalidades de entrevistar pessoas. Durante
essa entrevista a Ellie, o agente de computador, realizava perguntas pré-determinadas e
interagia com os participantes, sendo controlada por um humano em outra sala. Todos os
participantes responderam ao questiondrio psiquidtrico PHQ-8 antes das entrevistas, com
a finalidade de obter um diagndstico médico para ser usado como referéncia.

As perguntas realizadas nas entrevistas variam de pessoa para pessoa, mas possui
alguns padrdes. Dentre elas estdo perguntas sobre como a pessoa estd até se ela ja teve
depressao ou serviu ao exército, fato esse bem comum nos Estados Unidos.

Os audios ja foram pré-divididos em trés conjuntos para a realizagdo do desafio
e workshop AVEC 2017 [67] (Audio-Visual Emotion Challenge and workshop - Desafio

e workshop da Emocado Audiovisual). Essa separagado foi realizada como um conjunto de
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treinamento contendo 107 amostras, um de validagao com 35 e um de teste contendo 44.
Porém, para a realizacao deste trabalho néo foi utilizada o conjunto de teste, pois 0 mesmo
nao tinha a classificagdo da entrevista quanto a presenga ou auséncia da depressao até a

conclusdo dos treinamentos aqui realizados.

5.2 Meétodos Utilizados

5.2.1 Pré-processamento dos Dados

Inicialmente os dados de dudios foram editados para retirar das gravacdes as
partes iniciais e finais, onde se tem a comunica¢do de uma outra pessoa explicando ao
participante o funcionamento da entrevista com a Ellie.

ApOs os cortes, € realizado um processamento dos dudios que consistiram em
realizar a fragmentagdo. Cada dudio foi subdividido em intervalos de 15 segundos para
cada fragmento. O total de fragmentos gerados dos 107 dudios de treinamento foram
16.479 e para o conjunto de dudios de validagdo foram 6.679 para 32 audios.

Nao foram excluidas partes dos dudios em que o entrevistado permanecia em
siléncio, por considerarmos o siléncio como uma caracteristica relevante para deteccao
da presenca ou auséncia da depressao. Também ndo foram retirados trechos em que Ellie,
o agente de computador, falava, ja que todas as entrevistas havia a presenca da fala do
mesmo além do mesmo ndo expressar emogdes.

Foram realizados os célculos dos espectrogramas pela transformada répida de
Fourier; dos mel-power espectrogramas normalizados; e dos Coeficientes de Frequéncia
Cepstral Mel normalizado (MFCC - Mel Frequency Cepstral Coefficient). Cada um dos
trés tipos de dados formam uma entrada diferente para a rede neural, juntamente com
a informacdo do gé€nero ao qual cada amostra se refere, j4 que homens e mulheres

demonstram sentimentos de formas diferentes.

5.2.2 Classificacao

Para a obtenc¢ao dos resultados, foi utilizada uma rede neural convolucional. Os
dados de entrada s@o os dados extraidos dos dudios e as varidveis de géneros.

O treinamento foi dividido em quatro grupos, assim como representado na Figura
5.1. A diferenca entre estes sdo o tipo de caracteristica extraida do dudio. O primeiro e
segundo grupos sao utilizados como entradas os espectrogramas com os géneros, variando
as dimensdes dos espectrogramas; no terceiro grupo os mel-power espectrogramas com

0s géneros; e no ultimo grupo os MFCC com os gé€neros.
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Dados
Fragmentados

Figura 5.1: Esquema da abordagem utilizada para o treinamento
das arquiteturas aqui desenvolvidas.

5.2.2.1 As Arquiteturas

As arquiteturas foram treinadas com trés dimensdes de entradas diferentes. Os
espectrogramas calculados com a transformada répida de Fourier foram utilizados para
avaliar a relacdo das dimensdes da entrada para o resultado obtido pela CNN, sendo
utilizadas as dimensdes de 256x256 e 512x512. Para os espectrogramas mel-power e
MEFCC foi utilizado a dimensao 288x864, como mostrado no esquema da Figura 5.1.

As arquiteturas 1, 2 e 3 aqui desenvolvidas usaram como inspiragdao o bloco
residual da arquitetura ResNet, citada anteriormente em 4.1, e as camadas de upsampling
e convolugdo transposta foram obtidas como inspiracdo da arquitetura UNet, citada em
4.2. J4 a arquitetura 4 foi desenvolvida como sendo uma rede convolucional mais simples,
nao sendo considerada residual. A arquitetura 4 foi gerada com a finalidade de comparar
os resultados das demais arquiteturas residuais com esta nao residual e analisar quais delas
obteriam um melhor desempenho.

A arquitetura 1, representada na Figura 5.2, possui 22 camadas contando as
camadas de convolugdo, pooling, fully-connected e ainda o dropout. Foi utilizado a funcdo
de ativacao ReLu no decorrer de toda a rede e na ultima camada, a fun¢do Softmax para
auxiliar na classificacdo. Ja nas arquiteturas 2 e 3, Figura 5.3 e Figura 5.7 respectivamente,
possuem 20 camadas. E a arquitetura 4, Figura 5.8, possui 18 camadas.

Para melhor representar as arquiteturas citadas acima, as mesmas foram divi-
didas em blocos. O bloco de concatenacdo se faz presente em todos os modelos e estd
representado na Figura 5.4. Neste bloco é onde se realiza a concatenagdo da entrada do
género do paciente apds utilizar a camada de global avarage pooling, concatenando a
saida da camada de convolu¢do e batch normalization em um vetor de uma dimensao.
ApO6s a concatenacdo temos camadas de fully-connected, dense, e a camada de dropout.

Sendo este o bloco final das arquiteturas aqui desenvolvidas.
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Entrada
Espectrogramas
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Convolugao

Bloco
Convolugado

Camada de
Adigdo

Upsampling

Bloco
Convolugdo

Figura 5.2: Representacdo da arquitetura 1, que faz o uso da ca-
mada de upsampling. Os blocos Concat e Convolugdo
foram apresentados, respectivamente na Figura 5.4 e
Figura 5.5.
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Figura 5.3: Representacdo da arquitetura 2, que faz o uso da ca-
mada de convolugdo transposta. Os blocos aqui repre-
sentados sdo apresentados na Figura 5.5, Bloco Con-
volugado, e Figura 5.4, Bloco Concat.

Entarda de
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Convolucao Batch
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Figura 5.4: Representacdo do Bloco Concat presente em todas as
arquiteturas aqui desenvolvidas.

O bloco de convolucdo € representado na Figura 5.5. Este é composto por
uma camada de convolucdo seguido de uma camada de batch normalization, outra de
convolucdo e por fim uma de max pooling e outra de batch normalization. Este bloco

faz-se presente nas arquiteturas, exceto na 3.
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= Batlch = . ] Batlch
4,[ Convolucéo H NcrmeﬁzetionH Convolucéo Max Pooling Normalization

Figura 5.5: Representacdo do Bloco Convolucdo presente nas ar-
quiteturas 1, 2 e 4.

O ultimo bloco aqui desenvolvido faz-se presente na arquitetura 3 e este €
representado na Figura 5.6. Neste bloco percebe-se a presenga do bloco de convolucio,
porém ainda tém-se a realizacdo da adicdo. Esta é realizada sem fazer o uso de técnicas
e camadas para aumentar as dimensdes da saida, como utilizado nas arquiteturas 1 e 2.
Portanto, nesta arquitetura 3, teve uma reorganizac¢ao de algumas camadas para tornar-se
possivel a realizacdo dessa adi¢do. Sendo essa adi¢do responsavel para as arquiteturas 1,

2 e 3 serem consideradas residuais.

Convolugéo

Batch

Mormalization

Convolugéo

Camada de

Max Pooling Adicdo

Batch C JucE Batch
Normalization onvolucdo Normalization

Convolugéo

Max Pooling

Batch
Figura 5.6: Representacdo do Bloco Add, presente na arquitetura
3.

Entrada
Espectrogramas

Entrada de
Género

Figura 5.7: Representacdo da arquitetura 3, que faz o uso da
adicdo. Os blocos aqui representados sdo respectiva-
mente o Add, Figura 5.6, e Concat, Figura 5.4.

As imagens de entradas possuem detalhes pequenos, como alguns valores de
frequéncia por ndo terem um periodo constante. Esses detalhes podem se perder ao

passarem por tantas camadas de convolugdo e pooling. Esse fato influenciou o uso de
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Figura 5.8: Representacdo da arquitetura 4, que ndo realiza a ope-
ragdo de adigcdo. Esta apresenta os blocos Convolu-
cdo, Figura 5.5, e Concat, Figura 5.4, na sua estru-
tura.

uma camada para realizar a adi¢do da saida das camadas iniciais de pooling com algumas
camadas profundas no decorrer das arquiteturas, variando para cada modelo. Com essas
acoes, buscou-se recuperar caracteristicas perdidas que poderiam ser importantes para a
classificagdo da entrada, sendo essas consideras redes residuais. Exceto a arquitetura 4,

por ndo possuir essas camadas de adigao.

5.3 Meétricas de Avaliacao

Foram utilizadas duas métricas de avalia¢do principais, a raiz do erro quadrético
médio (Root Mean Square Error - RMSE) e o erro médio absoluto (Mean Absolute Error
- MAE). Além dessas também serao usados a curva ROC com a drea sob a curva (Area

Under Curve - AUC) e a matriz de confusio.

5.3.1 Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error -
RMSE)

O RMSE € o célculo da diferenca entre os valores preditos por um modelo e os

valores reais podendo ser calculado pela equacao 5-1.

RSME = -1

em que yp; € o valor predito referente a amostra i, y; € o valor real referente a amostra i e

N é o nimero de amostras.
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Portanto os valores de RMSE serdo usados para comparar o desempenho dos

modelos durante os treinamentos, como também para comparar os modelos entre eles.

5.3.2 Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error - MAE)

MAE € a média das diferencgas absolutas entre a previsao e a observacao real, em
que todas as diferencas individuais tém peso igual, ndo considerando a dire¢ao do erro.
Tendo assim a chance de zerar o erro ao somar erros positivos e negativos. O MAE pode

ser calculado pela equacao 5-2.

N
Z, lvi — yail
MAE=2=L (5-2)
N

as variaveis nela citada sdo as mesmas citadas na equagdo de RMSE, logo y»; é

o valor predito, y; é o valor real e N € o nimero de amostras.

5.3.3 Curva ROC e Area Sob a Curva ROC

A curva ROC € montada em um gréfico bidimensional usando os valores de
sensibilidade e especificidade, Figura 5.9.

A sensibilidade mostra a capacidade da rede de mostrar os casos reais da classe
Depressivos. Sendo calculada pela equagdo: Sensibilidade = %, onde AP refere aos
acertos da classe Depressivos e TP ao total de casos da classe.

J4 a especificidade € a capacidade da rede de mostrar os casos reais da classe
Saudaveis. Sendo calculada pela equacgdo: Especificidade = %, onde AN refere aos
acertos da classe Sauddveis e TN ao total de casos da classe.

Porém a curva ROC apresenta no eixo das ordenadas o valor da sensibilidade e
no eixo das abscissas o complemento da especificidade (CE). O CE consiste em subtrair
de um o valor da especificidade, ou seja, CE = 1 — Especificidade.

A curva ROC ideal € representada na Figura 5.9 pela curva 1, onde o modelo
analisado estaria classificando corretamente as duas classes. Porém a Figura 5.9 também
representa a curva 2 e 3, onde a 2 o modelo esta classificando bem, porém ha presenca de
falsos positivos e falsos negativos. J4 a curva 3, o modelo ndo consegue classificar entre
positivo e negativo.

A drea sob a curva tem a capacidade de discriminar a veracidade da resposta da
rede quanto a classificacdo da depressao. Esta pode ser obtida por interacdes numéricas,

neste caso utilizando o método dos trapézios, calculando a somatéria das dreas dos n

"Imagem original em: https://tinyurl.com/tfxfott.


https://tinyurl.com/tfxf9tt

5.3 Métricas de Avaliacdo 46

100 %%

E

&

o

=

E

w

=}

L

w2

0% 100 %%

a1 (1-Espercificidade) %6 Cirvad
WMo io
F— oartes doenein/ Doantes

Carva s 4 B O
E.DZDITIES Doentes
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trapézios no intervalo sob a curva. Quanto maior essa area, melhor a capacidade da rede
de identificacdo e classificagdo.

5.3.4 Matriz de Confusao

A matriz de confusdo fornece uma visdo dos tipos de erros que estdo sendo
cometidos pelo modelo, além de mostrar o acerto. O tamanho da matriz varia de acordo
com o nimero de classes, neste caso, por serem duas classes (Sauddveis e Depressivos),
a matriz serd de dimensdes 2x2.

Para se obter a matriz s@o necessarios os dados reais e os que foram preditos pelo
modelo. Depois disso se organiza os dados corretos na sua classe e as predi¢des erradas
sdo colocadas em qual classe ela foi classificada. Assim podemos ver os falsos positivos
(quando a pessoa € saudavel e foi classificada como depressiva) e os falsos negativos
(quando a pessoa possui depressao e € classificada como saudével).

Na Figura 5.10, onde as linhas representam as classes reais € as colunas as classes

preditas pelo modelo, pode-se ver os falsos positivos representados por FP e os falsos
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negativos representados por FN. J4 TP (verdadeiro positivo) e TN (verdadeiro negativo)

representam as classificacdes corretas realizada pela rede.

Matriz de Confusio

Sauddveis

e
Z
g

o Casos reais
&
[=]

epressivos 200

Depressivos

Figura 5.10: Representacdo da matriz de confusdo.
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Resultados

Para avaliacdo dos resultados utiliza-se trés métricas: RMSE, MAE e curva ROC,
por fim € utilizada a matriz de confusdo para anélise entre os resultados dos modelos. A
matriz de confusdo é uma tabela que mostra as frequéncias de classificacio para cada uma
das classes do modelo, mostrando os falsos positivos, verdadeiros positivos, falsos nega-
tivos e verdadeiros negativos. A acuricia é a capacidade de um classificador diferenciar
corretamente as classes. Para obté-la € preciso calcular a proporcao de verdadeiro positivo
e verdadeiro negativo em todos os casos avaliados [6]. Portanto ela ndo € utilizada como
métrica, ja que a classe de ndo depressivos possui um maior nimero de amostras, logo
possui um maior peso no valor final. Portanto a acurécia pode induzir a uma conclusao
errada sobre o desempenho do modelo.

Porém, os valores obtidos de AUC ainda nfo sdo relevantes e ndo sido utilizados
para comparagdes com outros trabalhos na literatura [4, 81, 43, 83]. Sendo assim, a AUC
e a matriz de confusdo foram métricas utilizadas com a finalidade de analisar a evolugdo
dos modelos aqui utilizados e o quanto conseguiram aprender, mas sempre buscando a
reducgdo dos erros.

O pré-processamento dos dudios seguiu a abordagem citada na Sessdo 5.2.1.
Portando para as amostras geradas trés formas de representacdo de dudio foram testadas:
espectrograma, mel-espectrograma e MFCC. Estas representacdes foram testadas em

quatro arquiteturas.

6.1 Analise das Arquiteturas

A arquitetura 1 se difere dos demais por fazer uso da camada de Upsampling,
para poder expandir a dimensdo da saida de uma camada da rede para ser somada ao
resultado de uma camada mais superficial, caracteristicas de uma rede residual. J4 a
arquitetura 2, faz o uso da camada de convolugido transposta, que aplica uma convolugdo
ao aumentar a dimensdo de saida. A arquitetura 3, também realiza a adi¢cdo, porém as

camadas foram rearranjadas de modo a ser possivel a adicdo. Por fim, a arquitetura 4
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¢ um modelo simples, onde ndo ocorre essa adi¢do, logo € a Unica arquitetura que nao
apresenta caracteristicas de um modelo residual.

A Tabela 6.1 apresenta os resultados obtidos com as arquiteturas aqui desenvol-
vidas. Onde sdo realcados de verde os melhores resultados em relagao a métrica AUC e
azul os menores RMSE, levando em conta cada tipo de entrada.

Analisando em relagdo aos tipos de entrada a arquitetura 1 obteve um menor erro
RMSE (5,300) com os espectrogramas de dimensdes 256 x 256, porém obteve uma AUC
muito baixa (0,505), tendo um resultado mais equilibrado, em relagdo ao RMSE e o AUC,
utilizando como entrada o MFCC, respectivamente 5,331 e 0,545. J4 a arquitetura 2 obteve
RMSE semelhantes a arquitetura anterior, porém teve uma AUC com cerca de pelo menos
0,008 de diferenca, com excec¢do da utilizacdo de MFCC em que a AUC foi de 0,003
superior. A arquitetura 3 obteve resultados de RMSE bem abaixo das arquiteturas 1 e 2,
independentemente do tipo de entrada utilizada, porém teve um desempenho inferior em
relacdo a AUC. Por fim a arquitetura 4 teve um RMSE melhor em relacdo aos resultados
das arquiteturas 1 e 2 e mostrou RMSE e uma AUC menor do que da arquitetura 3 com
os espectrogramas de 256 x 256, porém com os demais tipos de entradas a AUC foi maior

do que todos os demais tipos de entradas em relac@o a arquitetura 3.

Tabela 6.1: Resultados das Arquiteturas

Arquiteturas 256 x 256 512 x 512 mel-power MFCC

RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC
1 5,300 4,560 5367 4,565 5,638 4,322 5331 4,464 0,545
2 5,160 4,754 0,497 5313 4,611 0,503 5,713 4,561 0,539 5373 4,574
3 5,060 4,816 0,499 4998 4811 0491 5,050 4,811 0,501 4993 4905 0,503
4 5,021 4,852 0,494 5,063 4,827 0,493 5,057 4,772 0,510 5,056 4,753 0,514

A partir da andlise realizada acima, foram selecionadas duas arquiteturas para
realizacdo de mais testes. A arquitetura 1 foi a primeira selecionada por ela ter obtido
melhores resultados em relacio a AUC, mostrando um potencial para evolu¢do. E ao
considerar-se 0 RMSE a arquitetura que obteve um melhor resultado foi a 3, porém a
mesma obteve as piores AUC, exceto quando utilizado como entrada o espectrograma de
dimensodes 256 x 256. Portanto a segunda arquitetura selecionada foi a 4.

Com as arquiteturas selecionados foram gerados outros dois modelos derivados
delas. O modelo 1 foi derivado da arquitetura 1 com um nucleo de convolucdo de
dimensodes 3 x 3. O modelo 2 também foi derivado da arquitetura 1, porém o nucleo de
convolucdo selecionado foi de dimensdes 5 x 5. Ja os modelos 3 e 4 foram derivados da
arquitetura 4. A diferenca entre eles € de que o modelo 3 possui um nicleo de convolugao
de dimensoes 3 x 3 € o modelo 4, 5 x 5. A partir deste iremos analisar ndo apenas os tipos
de entradas dos modelos como também o comportamento das arquiteturas 1 e 4 ao se usar
diferentes dimensdes dos nicleos de convolucdes.

Foram realizados cerca de 30 testes para cada um dos quatro modelos e para cada

uma das quatro entradas determinadas, totalizando cerca de 120 teste por modelo e 480
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testes resultantes. Os primeiros resultados a serem analisados sdo os espectrogramas com
dimensodes de 256 x 256 e 512 x 512.

6.2 Analise dos resultados dos espectrogramas

A Tabela 6.2 mostra os resultados obtidos com os testes realizados com os
espectrogramas nos quatro modelos, onde temos as médias dos resultados representada
pela letra "M’ e o desvio padrdo por 'DP’. Analisando esta tabela, podemos notar que
no modelo 1 os espectrogramas de dimensdes 256 x 256 obtiveram um menor RSME
(5,30), porém os de dimensdes 512 x 512 obtiveram uma maior AUC (0,512). Ao se
analisar os desvios padrdes, o 512 x 512 obteve um melhor resultado de RMSE, por
possuir um menor desvio padrdo, logo uma menor variancia entre os resultados, tanto do
RMSE, quanto da AUC. Ja os resultados referentes ao modelo 2, os espectrogramas com
dimensdes 512 x 512 obtiveram um melhor resultado em todas as métricas em relac@o ao
256 x 256, com pouca diferenca de desvio padrdao. No modelo 3, o de dimensdo 512 x 512
teve um melhor resultado levando em conta a anélise da média e do desvio. J4 no modelo
4, os espectrogramas de dimensdes 512 x 512 obtiveram um melhor resultado, o desvio
padrao para o erro RMSE foi muito alto, mas ainda assim teve um melhor resultado,

apesar de se aproximarem dos resultados de espectrogramas de 256 x 256.

Tabela 6.2: Resultados médios utilizando espectrograma.

Modelos 256 x 256 512 x 512
RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC
1 M 5,30 4,56 0,505 5,36 456 0,512
DP 0,38 0,16 0,021 0,16 0,10 0,012
2 M 6,46 4,73 0,501 6,19 4,54 0,509
DP 0,29 0,33 0,026 0,32 0,26 0,029
3 M 6,26 4,62 0,494 5,89 440 0,511
DP 0,62 0,39 0,031 0,50 0,16 0,020
4 M 6,74 4,86 0,409 5,84 4,66 0,485

DP 0,18 0,24 0,035 0,73 0,35 0,028

Ao se comparar as médias e o desvio padrdao dos 4 modelos entre si (Tabela 6.2),
nota-se que o modelo 1 teve um melhor desempenho em relagdo aos demais, levando
em conta as médias e desvios padrdes aqui calculados. Nota-se também que os modelos
com o nucleo de convolu¢gdo com menor dimensdes, modelo 1 e 3, tiveram um melhor
desempenho ao se comparar com os modelos de maior dimensdes do nucleo, 2 e 4.
Portanto, os espectrogramas de dimensdes 512 x 512 teve melhores resultados do que

as dimensoes 256 x 256, e em ambas as dimensoes os modelos com menores dimensoes
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dos nucleos de convolucdo, 1 e 3, mostraram ter melhores resultados sobre os demais

modelos, 2 e 4.

6.3 Mel-power

Os resultados obtidos com as entradas mel-power sdo apresentados na Tabela
6.3. Nesta podemos notar que novamente os modelos que possuem a menor dimensao do
nucleo de convolugdo apresentaram melhores resultados. O modelo 1 obteve um RMSE
de 5,86 e o modelo 3 de 5,53, enquanto os demais modelos apresentaram um RMSE pouco
acima de seis. E ao considerar o RSME como principal métrica, o modelo 3 obteve um

melhor resultado, porém ao considerar a AUC, o modelo 1 obteve o melhor desempenho.

Tabela 6.3: Resultados médios utilizando mel-power.

Modelos RMSE MAE AUC
1 M 5,86 4,45 0,553
DP 0,47 0,39 0,030
2 M 6,08 4,29 0,543
DP 0,29 0,45 0,048
3 M 5,53 4,46 0,507
DP 0,49 0,22 0,027
4 M 6,04 4,53 0,484

DP 0,60 0,20 0,026

Porém as AUC ainda estdo muito baixas onde mostra que os modelos, mesmo
com erros mais baixos, ainda apresentam dificuldades de classificagdo. Isso pode ser
visto na Figura 6.1, que representa a curva ROC e a matriz de confusdo de um teste
do modelo 1 que obteve uma maior AUC dentre os demais testes. Com essas imagens
vemos que AUC de 0,614 ainda € um valor baixo, nota-se isso ao confirmar na matriz de
confusdo, Figura 6.1(b), onde se tem uma quantidade de falsos negativos semelhantes aos
verdadeiros negativos. Ja para os positivos t€m-se uma maior incidéncia de verdadeiros.

O modelo 2 também obteve um resultado de destaque entre os testes, sendo esses
os melhores resultados ao se considerar a AUC e a matriz de confusdo como principais
métricas. Este pode ser mostrado na curva ROC e na matriz de confusdo deste teste que
sao representados na Figura 6.2. Neste caso, nota-se na matriz de confusdo, Figura 6.2(b),
uma maior incidéncia para os verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, mas ainda

assim possui uma taxa considerdvel de falsos positivos e negativos.
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Por fim, os resultados utilizando os MFCC como entradas sdao apresentados na

Tabela 6.4. Com esta pode-se observar que o modelo 3 também obteve o menor valor de
RMSE, 5,07, além de obter a segunda maior AUC, 0,528. O modelo 2 obteve um alto
valor de RMSE, 6,20, porém obteve a maior AUC, 0,537.

Com esses resultados observa-se que novamente uma menor dimensao do nicleo

de convolugdo teve um melhor resultado. Porém, no modelo 1, que faz o uso da camada

de upsamplig, teve um pior resultado com a menor dimensao do nucleo.
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Tabela 6.4: Resultados médios utilizando MFCC.

Modelos RMSE MAE AUC
1 M 6,23 4,81 0,524
DP 0,75 0,66 0,019
2 M 6,20 4,68 0,537
DP 0,65 0,55 0,053
3 M 5,07 4,60 0,528
DP 0,30 0,15 0,024
4 M 5,96 4,43 0,524

DP 0,64 0,32 0,021

6.5 Discussao

A Tabela 6.5 apresenta os resultados obtidos para cada um dos modelos e tipos
de entradas colocados lado a lado para melhor andlise. Com isso podemos notar que o
modelo 1 foi o que obteve o melhor desempenho utilizando as entradas mel-power e
espectrograma de dimensdes 512 x 512 e 256 x 256. J4 para o MFCC como entrada, o
modelo com melhor desempenho foi 0 modelo 3.

Com a andlise desses resultados podemos concluir que uma maior dimensdo do
nucleo de convolugao ndo trouxe beneficios para as arquiteturas 1 e 3 aqui desenvolvidas.
Ja em relacdo a dimensdo do espectrograma, pode-se notar que a 512 x 512 obteve um
melhor desempenho, sendo provavel uma maior perda de detalhes da imagem de entrada

ao passar pela arquitetura os espectrogramas de dimensdes 256 x 256.

Tabela 6.5: Comparagdo entre os resultados médios dos modelos.

Testes Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC RMSE MAE AUC
256 x 256 M 5,30 4,56 0,505 6,46 4,73 0,501 6,26 4,62 0,494 6,74 4,86 0,409
DP 0,38 0,16 0,021 0,29 0,33 0,026 0,62 0,39 0,031 0,18 0,24 0,035
512x 512 M 5,36 4,56 0,512 6,19 4,54 0,509 5,89 440 0,511 5,84 4,66 0,485
DP 0,16 0,10 0,012 0,32 0,26 0,029 0,50 0,16 0,020 0,73 0,35 0,028
Mel-power M 5,86 445 0,553 6,08 4,29 0,541 5,53 446 0,507 6,04 4,53 0,484
DP 0,47 0,39 0,030 0,29 0,45 0,048 0,49 0,22 0,027 0,60 0,20 0,026
MEFCC M 6,23 481 0,524 6,20 4,68 0,537 5,07 4,60 0,528 5,96 443 0,524
DP 0,75 0,66 0,019 0,65 0,55 0,053 0,30 0,15 0,024 0,64 0,32 0,021

Pelos resultados aqui obtidos a arquitetura residual com o uso da camada
upsampling, modelo 1, obteve os melhores resultados com as entradas de espectrogramas
em ambas dimensodes analisadas. Porém na arquitetura mel-power o modelo 3 teve um
RMSE inferior ao modelo 1, sendo respectivamente 5,53 e 5,86, porém o modelo 1 teve
uma AUC de 0,553, enquanto o 3, 0,507. J& com o MFCC como entrada o modelo 3
obteve um melhor resultado. Porém as arquiteturas 2 e 3 ndo foram muito explorados até
o momento. Portanto ndo se pode afirmar que o modelo 1, mesmo obtendo um melhor

desempenho até o momento, € o melhor dentre os demais aqui desenvolvidos.
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Todos os trabalhos aqui comparados foram realizados utilizando a mesma base
de dados aqui utilizada. Além de utilizarem a mesma divisdo dos dados entre treino e
validagdo, que foram disponibilizados pela prépria base (DAIC-WQOZ). No decorrer deste
trabalho foram utilizadas abordagens semelhantes e as mesmas métricas para realizar esta
comparagdo com os trabalhos citados na Tabela 6.6, onde os resultados aqui obtidos sdo
apresentados com a soma do desvio padrdo entre parénteses (+DP).

Em [4] Alhanai et al. foi utilizado um modelo LSTM baseado em 4dudio tinha
3 camadas LSTM bidirecionais, cada uma com 128 nds ocultos, modo de mesclagem
multiplicativa e taxas de desisténcia de entrada e de saida de 0,2. Isto na abordagem
semelhante a aqui usada em relacdo ao uso apenas dos dudios, sendo apresentado na
Tabela 6.6, onde obtiveram um RMSE de 6,50 e um MAE de 5,13.

Ja Williamson et al. [81], utiliza uma abordagem de modelagem estatistica que
generaliza o uso de distribuicdes gaussianas para classificacdo bindria no dominio da
regressdo multivariada. Foi realizada essa técnica para dudio, texto e video, tendo um
resultado de RMSE de 6,38 para dudio.

Ao comparar os resultados obtidos aos existentes na literatura, exibidos na Tabela
6.6, pode-se notar um avanco nos resultados levando em consideracdo o uso da base de
dados DAIC-WQOZ [79]. O menor resultado obtido pelos trabalhos citados é de 6,38 de

RMSE e o melhor aqui obtido foi de 5,37 considerando um desvio padrdo a mais.

Tabela 6.6: Comparacdo com os resultados reportados na litera-

tural.
Trabalhos Caracteristicas RMSE (+DP) MAE (+DP)
Baseline AVEC [79] Audio 6,74 5,36
Alhanai et al. [4] Audio 6,50 5,13
Williamson et al. [81] Audio 6,38 532
Resultados obtidos neste trabalho
512 x 512 Audio 5,36 (5,52) 4,56 (4,66)
Mel-power Audio 5,86 (6,33) 4,45 (4,84)
MFCC Audio 5,07 (5,37) 4,60 (4,75)

ITabela adaptada de [4].
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Conclusoes

Dentre os resultados obtidos sobre a base de dados utilizada, conclui-se que os
espectrogramas com dimensdes 512 x 512 obtiveram resultados mais promissores quando
comparados aos espectrogramas com dimensdes 256 x 256. Deste modo, fornecendo
insights para a realizacao de testes com espectrogramas de maiores dimensdes.

Ja em relacdo aos espectrogramas Mel e aos MFCC, nao foi possivel determinar
qual obteve um melhor desempenho com os modelos. Portanto, seriam necessarios mais
testes utilizando os espectrogramas Mel e os MFCC como entrada.

Também se pode concluir que o aumento da dimensao do nicleo de convolugao
ndo trouxe melhorias significativas nos resultados para as arquiteturas aqui exploradas. A
pesar disto, € possivel notar o potencial das arquiteturas aqui desenvolvidas sobre a base
de dados utilizada.

Dentre as limitacdes impostas no desenvolvimento de modelos de aprendizado de
maquinas, uma delas € utilizar uma tnica base de dados (sendo ela do sul da Califérnia),
deixando a possibilidade de agregar novas bases de dados e idiomas. Outra limitacdo
enfrentada pelo presente trabalho foi o poder computacional disponivel, que mostrou-
se ineficiente dada a complexidade dos modelos abordados prejudicando o tempo de
treinamento.

Como a base de dados utilizada foi construida em lingua inglesa, também fica em
aberto a hipdtese deste trabalho também poder detectar depressdo em lingua portuguesa,
dado o fato que este trabalho ndo utiliza o contetdo falado pelo paciente.

O presente trabalho encontra-se em constante aprimoramento explorando novas
técnicas de pré-processamento, explorando mais as arquiteturas aqui desenvolvidas, in-
cluindo a manipulacdo de seus parametros. Encontra-se em desenvolvimento uma base
de dados nacional, em Sdo Paulo, em parceria com a rede eCare Life (Sao Paulo, Bra-
sil) e voluntarios filiados a Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo (Sao Paulo,
Brasil).
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