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RESUMO

Com a impossibilidade de deslocamento e o isolamento social causados pela
pandemia de Covid-19 no ano de 2020, as plataformas de videoconferéncias
passaram a ser utilizadas por diversos profissionais como psicologos e recrutadores.
Apesar da facilitacdo gerada, a analise da comunicacdo nao verbal tende a ser um
desafio em alguns casos. Neste contexto, este estudo busca avaliar a aplicagéo de
técnicas para identificar emocdes através de abordagens independentes para a
deteccdo de expressoOes faciais e a deteccéo de sinais de voz com fala emotiva de
um individuo. Inicialmente, para o desenvolvimento do Trabalho de Graduacédo e
visando alcancar adequadamente as detec¢Oes para aplicagdo em uma Interface
Web Multimidia, modelos de redes neurais convolucionais foram utilizados. Para o
treinamento, a metodologia adotada envolveu o uso de dados de imagens faciais e
de sinais de voz, etapa de entendimento e pré-processamento dos dados,
treinamento dos modelos de redes neurais seguido pela converséo para um formato
compativel com a execucao posterior em um navegador. Ademais, para a avaliagdo
de desempenho, as métricas acuracias, precisao e revocacao foram consideradas.
Em sequéncia, uma interface Web foi idealizada contendo a integracdo dos modelos
de deteccdo na plataforma de videoconferéncia (construida com a aplicacdo da
ferramenta Web Real-Time Communications) e uma pagina de analise de relatorios
(emocdes capturadas e armazenadas durante as reunides) com visualizacdo gréfica.
Por fim, com a realizacdo de uma sesséo experimental e com a analise de métricas
da plataforma, observou-se que o desempenho obtido em tempo real tende a indicar

resultados compativeis com o objetivo proposto.

Palavras-chaves: Reconhecimento de Expressfes Faciais. Reconhecimento

de Emocédo em Voz. Interface Web Multimidia.



ABSTRACT

With the impossibility of travel and the social isolation caused by the Covid-19
pandemic in 2020, video conferencing platforms began to be used by various
professionals such as psychologists and recruiters. Despite the facilitation generated,
the analysis of nonverbal communication tends to be a challenge in some cases. In
this context, this study seeks to evaluate the application of techniques to identify
emotions through independent approaches for the detection of facial expressions and
the detection of voice signals with emotive speech of an individual. Initially, for the
development of the Graduation Project and to advance to improve the detections for
application in a Multimedia Web Interface, convolutional neural network models were
used. For training, the methodology involves the use of facial image data and of
voice signals, a data understanding and pre-processing stage, training of neural
network models followed by conversion to a format compatible with subsequent
execution in a browser. In addition, for performance evaluation, accuracy, precision,
and recall scores were considered. Subsequently, a web interface was designed
integrating the detection models into the video conferencing platform (built using the
Web Real-Time Communications tool) and a report analysis page (emotions captured
and stored during meetings) with graphical visualization. Finally, after conducting an
experimental session and analyzing platform metrics, it was possible to assess that
the real-time performance achieved was overwhelming and adequate for the

proposed objective.

Keywords: Facial Expression Recognition, Speech Emotion Recognition,
Multimedia Web Interface.
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1 INTRODUCAO

Em 11 de marco de 2020, a Organizacdo Mundial de Saude (OMS) classificou
o coronavirus (Covid-19) como pandemia e, com o0 objetivo de evitar a propagacao
do virus, algumas medidas e estratégias foram adotadas para identificar, proteger,
Isolar e tratar os casos existentes (BRASIL, 2020).

Com o limite e impossibilidade de deslocamento, somado as incertezas que
existiam na sociedade, houve um crescimento de aproximadamente 80% nos
guadros ansiosos, de acordo com um estudo realizado na Universidade do Estado
do Rio de Janeiro. Consequentemente, a busca por suporte emocional de maneira
remota, ou seja, “teleterapia” foi a alternativa encontrada (GLOBO, 2021).

A alta demanda gerada pelo isolamento durante a pandemia entre o periodo
de 2020 e 2021, resultou em um aumento de 352% de psicologos cadastrados no
servico e-Psi (que listava, de acordo com a regulamentacdo de 2018, os
profissionais autorizados pelo Conselho de Psicologia a prestarem atendimentos
psicolégicos virtualmente) (GLOBO, 2021).

De acordo com um estudo realizado pela Starbem (healthtech que oferece
solucbes de saude mental para pessoas e empresas), entre 305 pessoas
diagnosticadas com ansiedade e depressdo, 87% que aderiram ao tratamento
psicologico online notaram uma melhora significativa ao longo de seus tratamentos
e, entre os outros resultados obtidos, 82% relataram uma melhora no humor e
estabilidade emocional (MEDICINA, 2025).

Entre os sites, plataformas e aplicativos que trabalham com o atendimento
terapéutico existe o Zenklub®, que oferece o tratamento por um dispositivo de
videoconferéncia e disponibiliza diferentes materiais auxiliares; o Psitto?, que apesar
de realizar as consultas com o auxilio de outros softwares populares criptografados,
como o WhatsApp?® (versdo mobile), centraliza em sua plataforma, o processo de
agendamento, busca de profissionais e outros servicos; o PSI Psicélogo e Terapia*
gue dispde de atendimento remoto e presencial em Sdo Paulo, mas assim como o

Psitto, faz uso de outros meios para as videochamadas.

! Zenklub. Disponivel em: <https://zenklub.com.br/>.

2 Psitto. Disponivel em: <https://www.psitto.com.br/>.

3 WhatsApp. Disponivel em < https://www.whatsapp.com/ >.

4 PSI Psicologo e Terapia. Disponivel em: < https://www.psicologoeterapia.com.br/ >.



Do mesmo modo, outro setor que precisou se adaptar diante das
consequéncias da pandemia foi a area de Recursos Humanos. Em resumo, as
dindmicas e entrevistas realizadas para o processo seletivo em uma empresa
passaram a ser realizadas através de diferentes plataformas de videochamadas,
como Google Meet®, Zoom®, ConferénciaWeb’, Microsoft Teams® e entre outras.

Apesar da mudanca ser benéfica em termos de agilidade e democratizagédo
de acesso, de acordo com uma especialista em recolocacao e carreira, Tais Targa,

alguns desafios precisaram ser enfrentados pelos recrutadores e candidatos:

Conhego muitas empresas que antes da pandemia faziam todos os
processos seletivos de forma presencial, queriam sentir a energia
dos candidatos, com dindmicas de grupo, com entrevista presencial.
Os profissionais que conseguiram se reinventar e ir para o virtual
sem tanto sofrimento, se destacaram (PARIS, 2021).

Além disso, outra desvantagem para ambas as situacdes (atendimento
psicolégico e processo seletivo remotos) esta na limitagdo da analise da
comunicacdo nao verbal. De acordo com o psiquiatra e coordenador do servi¢o de
psicologia e neuropsicologia do IPqg, Antonio de Padua Serafim, a possibilidade de
analisar as expressdes faciais, comportamento e postura sdo pontos que precisam
ser aprimorados em uma videochamada (GLOBO, 2021).

Em um contexto geral, a Ademicon em conjunto com a startup OrganlA,
implementou uma Inteligéncia Artificial generativa que identifica as emocdes dos
seus clientes pelo tom de voz, saudacéo e palavras. A ferramenta recebeu o nome
de “Rose” e analisa as interacdes feitas por chamadas eletrbnicas para captar
possiveis insatisfacbes ou descontentamento com o atendimento. Outro estudo
publicado na revista Frontiers in Psychology comparou trés modelos para o
reconhecimento de emocdes (alegria, raiva, tristeza, medo, nojo, neutralidade) em
amostras de audios de diferentes tonalidades e com durabilidade de 1,5 segundos
(DIEMERLING, 2024).

Ja para a deteccdo de emocgbes em imagens, o Google anunciou o

PaliGemma 2, que pode ndo apenas identificar, mas também gerar legendas

® Google Meet. Disponivel em: <https://meet.google.com/landing?pli=1>.

& Zoom. Disponivel em: <https://www.zoom.com/pt>.

" ConferénciaWeb. Disponivel em:<https://conferenciaweb.rp.br/>.

8 Microsoft Teams. Disponivel em: <https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-teams/log-in>.



detalhadas sobre as pessoas nas fotos; outra teoria chamada “Sistema de
Codificacdo de Acdes Faciais” (Facial Action Coding System, FACS) é amplamente
utilizada em casos policiais e de publicidade buscando traduzir as emocgdes do
interlocutor, através das expressdes faciais. Considerando sua capacidade para
estes casos, este programa “Face Reading’, passou a ser utilizado em entrevistas
de emprego apos a chegada do software no Brasil - em junho de 2010 -, como
explicado pelo empresério responsavel, Wanderson Castilho: “O programa de
reconhecimento facial gera relatorios de acordo com as emocgfes captadas e o
recrutador vai analisar se as emocdes relatadas condizem com o que o candidato
fala” (EXAME, 2013).

Segundo um estudo realizado por Christopher Pramerdorfer e Martin Kampel,
“Facial Expression Recognition using Neural Networks: State of Art’, as diferencas e
impactos de desempenho foram destacados ao utilizarem CNNs (Redes Neurais
Convolucionais) para o reconhecimento de expressdes faciais baseado em imagens
(PRAMERDORFER, 2016). Em resumo, usando para teste e treinamento o conjunto
de dados FER2013 (mais detalhes na Secdo 3.3.2) obteve-se uma acuracia de
aproximadamente 75,2%, sem a necessidade de dados auxiliares.

Apesar dos diversos estudos e técnicas ja existentes atualmente, ainda nao
h& a disponibilidade de aplicativos ou softwares que oferecam tais servi¢cos para as
areas abordadas nos paragrafos anteriores (atendimento psicolégico e recrutamento
virtual), com uma interface que permita ao usuario um facil acesso a uma ferramenta
de deteccdo de emocOes através de sinais de voz e expressfes faciais, com a
possibilidade de gerenciar todo o processo e que garanta a privacidade de seus
dados. Diante desse cenario, € importante compreender as necessidades e as
possibilidades para a implementacdo de um produto que busca analisar e interpretar

emocoes.

1.1 Objetivos

Investigar a aplicacdo de técnicas para identificar emocfes através de
abordagens independentes para a deteccéo de expressoes faciais e a deteccao de
sinais de voz com fala emotiva de um individuo, durante uma entrevista de emprego

ou um atendimento terapéutico remoto.



Além disso, a seguir séo apresentados os objetivos especificos do trabalho de
graduacgéo:

a) Desenvolver modelos de redes neurais avancadas que apresentem bom
desempenho/performance, garantindo a acuracia da deteccdo das emocbes ao
usuario, através de processamento de imagens para expressdes faciais e de
processamento de voz para fala emotiva;

b) Implementar uma interface Web que garanta ao usuario o acesso de um
sistema com servico de qualidade, de baixo custo, com tempo de processamento
rapido e que transmita em tempo real, o sinal de video e voz;

c) Fornecer um sistema que assegure aos respectivos usuarios (psicélogos,
recrutadores, pacientes e candidatos em uma entrevista de emprego) a privacidade

dos dados.

1.2 Motivacoes

Para fundamentar e compreender as necessidades dos respectivos usuarios
da ferramenta, foi realizado um levantamento de opinido com uma amostragem de
profissionais das areas de Recursos Humanos e Psicologia. A Se¢éo 5.1 apresenta
todas as informagOes coletadas no levantamento de opinido, bem como suas
respectivas analises.

Em suma, em uma escala de 1 a 5, em que 1 € pouco importante e 5 muito
importante, 88,9% dos participantes consideraram que a analise das expressfées
faciais dos candidatos/pacientes durante uma entrevista de emprego ou atendimento
€ um fator muito importante para auxiliar a interpretacdo em uma comunicagado nao
verbal. A mesma opinido foi obtida na pergunta seguinte, que avaliava o nivel de
importancia da analise da tonalidade de voz durante um atendimento ou entrevista
de emprego, em que 77,8% dos participantes consideram como muito importante.

Com isso, evidencia-se a importancia dessas analises (da expressao facial e
tonalidade de voz) para as duas areas de atuacles, ainda mais quando estes
mesmos usuarios também destacam as dificuldades que podem surgir durante a
interpretacdo das emocgdes, geradas em muitos casos pela ansiedade e nervosismo,

e amplificados com a realizacdo de entrevistas e atendimentos remotos.



Diante dessa necessidade, este trabalho apresenta o desenvolvimento de
uma interface Web que auxilie o profissional na analise emocional durante uma
reunido virtual, utilizando técnicas de visdo computacional, processamento de audio
e modelagem, para classificar os sinais de voz capturados e as expressdes faciais
do participante, no momento que o usuario desejar (habilitando ou desabilitando as
fungbes, quando necessario). Além disso, visando a entrega de uma solucao
eficiente, outras funcionalidades estardo disponibilizadas na plataforma, como o
acesso a arquivos com o registro das emocles capturadas e a possibilidade de

analise dos dados com a possibilidade de visualizacdo de relatorios e graficos.

Esta monografia esta estruturada em seis capitulos. No Capitulo 2 os
principais conceitos, técnicas e tecnologias serdo abordados a fim de embasar a
proposta do trabalho de graduac&do. No Capitulo 3, uma visdo geral do sistema é
apresentada, assim como, a metodologia e o processo adotado para 0 seu
desenvolvimento. No Capitulo 4 a interface Web é idealizada, do mesmo modo que
0s modelos para classificacdo das expressdes faciais e sinais de voz sao
construidos e apresentados. No Capitulo 5 sé@o discutidos os resultados obtidos com
os levantamentos de opinido aplicados ao publico-alvo do produto. Por fim, o

Capitulo 6 apresenta as conclusdes e possibilidades para trabalhos futuros.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta secdo aborda os principais conceitos, métodos e tecnologias que
sustentam a tematica proposta para o trabalho de graduac&o, permitindo assim,
compreender as escolhas e as etapas da pesquisa. Entre as teorias e definicdes
apresentadas, Comunicacdes Verbais e N&o Verbais e a Teoria da Universalidade
das Emocbes sdo essenciais para a contextualizacdo da ideia do sistema; Web
Real-Time Communications, apresentara a tecnologia utilizada para a captura e
transmissdo da midia dos usudrios; a se¢éo Sinais de Audio, reunira fundamentos e
estudos relacionados aos sinais de voz; por fim, os modelos de Redes Neurais
Artificiais e Redes Neurais Convolucionais serdo introduzidos, assim como as

principais Métricas de Avaliacdo utilizadas.

2.1 Comunicacoes Verbais e Nao Verbais

Para compreender os métodos e abordagens que serdo adotados no decorrer
do desenvolvimento do projeto, é essencial explorar alguns conceitos e fundamentos
tedricos que contribuem com a direcdo da pesquisa. Segundo estudos realizados
pelo antropblogo Albert Mehrabian, as palavras representam apenas 7% da
comunicacdo, enquanto 55% representam a comunicacdo corporal e 38% com a
comunicacédo paraverbal (MEHRABIAN, 1971).

Resumidamente, a comunicagdo verbal pode ser definida como uma
mensagem transmitida através de palavras, ou seja, em uma linguagem falada ou
escrita, com o interlocutor podendo estar presente ou nao.

Por sua vez, a comunicacdo ndo verbal envolve tudo que néo faz uso das
palavras, logo, a informagcdo € transmitida por meio da linguagem corporal,
expressoes faciais e tonalidade de voz, por exemplo. Para estes casos, a atencéo
visual tende a ser de extrema importancia e entre as vantagens € tido a transmissao

de emocdes e a conexao entre os interlocutores/emissores.



2.2 Emocdes Universais

De acordo com Paul Ekman (2003), psicélogo americano e pioneiro no estudo

das emocdes, expressdes faciais e criador da Teoria da Universalidade das

Emocdes, as emocdes podem ser definidas como um processo.

As emoc¢Bes sdo um processo, um tipo particular de avaliacdo
automatica influenciada pelo nosso passado evolutivo e pessoal, no
qual sentimos que algo importante para 0 nosso bem-estar esta
ocorrendo, e um conjunto de mudancas psicolégicas e
comportamentos emocionais comec¢a a lidar com a situagéo
(EKMAN, 2003).

Em suma, durante a realizacdo de seu estudo sobre individuos de uma tribo

em Papua Nova Guiné, em 1972, Ekman definiu sete expressdes faciais universais

de emocdes, sendo elas:

Alegria;
Raiva;

Tristeza;

Medo:;
Nojo;

Surpresa,;

Neutro.

2.3 Web Real-Time Communications (WebRTC)

O WebRTC (Web Real-Time Communications) € uma tecnologia que permite

gue aplicativos e sites da Web capturem e, de maneira opcional, transmitam midia

de audio e video conferéncia, sem a necessidade de um intermediador durante uma

possivel troca de informagdes (MOZILLA, 2025a).

Basicamente, adota o mecanismo peer-to-peer (P2P — ponto a ponto) e este

pode ser um tipo de arquitetura de rede distribuida em que cada né - dispositivos

conectados ao sistema -, cooperam e atuam também como servidores, diferente do

gue ocorre com 0 uso de cliente-servidor (que centraliza e concentra a informagao)

(MARCIANO et al., 2018). Na Figura 1 é possivel visualizar um esboco da estrutura
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do WebRTC e na Sec¢do 3.1 do trabalho, serd descrito o funcionamento para o
sistema.

Figura 1 - Funcionamento da Tecnologia WebRTC

NAT | Firewall |
VPN

Cliente 1 Cliente 2

Osp.
o . o
;i aday, to - s \
= 2
e |- : et
Signaling | ©

Server

Fonte: Elaborado pela autora.

Os motivos para o uso desta tecnologia podem ser compreendidos com 0s
tépicos a sequir:

e Controle da ferramenta e flexibilidade;

e Segurancga;

e Multiplataforma: compatibilidade com os principais navegadores da web;

e Custo: sem custos de licenciamento; incorporado ao JavaScript,

e Velocidade de processamento: 0 navegador se conectando diretamente

para outro navegador.

2.4 Sinais de Audio

Resumidamente, de acordo com Miller, guando um objeto vibra as moléculas
de ar tendem a oscilar para frente e para tras a partir de sua posicao de repouso e

transmitem sua energia para as moléculas vizinhas, com isso, se tem como
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resultado a transmissdo de energia de uma molécula para outra, que por sua vez,
produz uma onda sonora.

Visualizando a Figura 2 € possivel observar que as partes que o ar é
empurrado para mais perto sdo chamados de compressées, e a situacao contraria
recebe o nome de rarefacbes. As ondas que atravessam 0 espaco utilizando

compressoes e rarefacdes recebem o nome de ondas longitudinais.

Figura 2 - Representacdo de Onda
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Representasan da onda sanara

Fonte: Adaptado de (CLARO, 2017).

Baseado na frequéncia é possivel classificar os tipos de sons:

e Infrassom: Nao perceptivel ao ser humano. Sons com frequéncia abaixo
de 20Hz;

e Ultrassom: N&o perceptivel ao ser humano. Sons com frequéncia acima de
20000Hz;

e Som audivel: Perceptivel ao ser humano. Sons com frequéncia entre 20Hz
e 20000Hz.

Pensando na classificacdo de um som, o primeiro passo € extrair
recursos/caracteristicas que possam ser inseridos no algoritmo de aprendizado de
maquina. Entre os recursos € tido o dominio do tempo, onde o sinal de &udio é
representado pela amplitude em funcdo do tempo, o que significa que as

caracteristicas sdo amplitudes registradas em diferentes intervalos, porém, sua
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limitacdo é a auséncia da informacao sobre a taxa do sinal; por sua vez, no dominio
de frequéncia o sinal é representado pela amplitude em funcéo da frequéncia, logo,
as caracteristicas sdo as amplitudes registradas em diferentes frequéncias, porém,

ignora a ordem ou a sequéncia do sinal, ou seja, sem informacé&o do tempo.

Para obter as frequéncias dependentes do tempo, € possivel utilizar um
espectrograma, que pode ser definido como um grafico 2D entre tempo e frequéncia,
onde cada ponto do grafico também representara a amplitude de uma determinada
frequéncia em um determinado momento em termos de cores e intensidade, como

apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Representacdo de Espectrograma

8192
+10 gB
096
+0 dB
2048
-10 a8
1024
20 a8
512
26 -30 dB

128

Fonte: Elaborado pela autora.

2.4.1 Coeficientes Cepstral de Frequéncia Mel (MFCC)

A escala mel é uma escala de transformac&o nao linear que transforma a
faixa de frequéncia do &udio em uma faixa de valor diferente, como uma
normalizacdo dos dados, de modo que os sons de igual distancia na escala Mel
sejam percebidos como sendo de igual distancia para os humanos (sendo o alcance
da audi¢cdo humana entre 20Hz e 20KHz) (MULLER, 2015).

A formula para a transformacédo da escala Hertz para a escala Mel pode ser
visualizada na Eq. (2.1).

m = 1127log(1 + %) (2.1)
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O sinal de audio é quebrado em quadros (janelas) sobrepostos, para cada
guadro a transformada de Fourier sera calculada (Fast Fourier Transform, FFT) e é
gerado um banco de filtros (que se refere aos filtros mel), em seguida, um outro
célculo matematico € calculado (Transformada Discreta de Cosseno, TDC) e
novamente, a Transformada de Fourier. Por fim, é tido como resultado os

Coeficientes Cepstrais (MFCCs).

2.5 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural pode ser definida como um modelo de aprendizado de
maquina que toma decisbes de uma forma semelhante ao cérebro humano, com
processos semelhantes a maneira que 0s neurdnios bioldgicos trabalham juntos
para o reconhecimento de padrées, como regressao (que tem como objetivo prever
um valor numérico continuo) e classificacdo que busca atribuir uma categoria a cada
entrada (IBM, 2025a).

Basicamente, as redes neurais sdo formadas por neurdnios e, sob a Otica
computacional, € possivel afirmar que em um neurénio € realizado o0 processamento
sobre uma ou, geralmente, varias entradas, buscando gerar uma saida (FURTADO,
2019). Um dos maiores objetivos do treinamento de uma rede neural estd em
encontrar 0 menor conjunto de pesos para cada atributo, para assim, aproximar 0s
resultados desejados.

Uma das primeiras e mais simples redes neurais artificiais criadas foram os
Perceptrons, criada em 1958, por Frank Rosenblatt. No caso, ela é composta por
apenas uma camada de entrada e uma de saida, contendo apenas um neurdnio. Por
sua vez, visando a resolucdo de situacbes mais complexas, os Perceptrons de
Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron, MLP) sao utilizados e, basicamente, os
neurdnios se dispdem em diversas camadas que podem ser classificadas em:

e Camada de entrada: onde os padrées sdo apresentados a rede;

e Camadas ocultas ou intermediarias: onde a maior parte do processamento

€ realizado;

e Camada de saida: onde a conclusdo do processamento € apresentada.
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Ao conectar-se em muitos neurdnios buscando simular a captacdo de
estimulos, uma série de saidas sao geradas e, essas conexdes transformam o sinal
de saida de um neurbnio em um sinal de entrada de outro. Visto que ha a
possibilidade de inUmeras conexdes entre as camadas, diversas arquiteturas podem
ser geradas (FURTADO, 2019). Na Figura 4 é possivel observar uma ilustracéo

representando uma rede neural de multiplas camadas.

Figura 4 - llustracdo de Redes Neurais de Multiplas Camadas

Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neurdnios

Intermediarios

Fonte: Adaptado de (FURTADO, 2019).

2.5.1 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (Convolutional Neural Network, CNN) sao
extremamente utilizadas para aplicacbes em visdo computacional e classificacéo de
imagens, fala ou sinais de audio, isso devido ao seu desempenho e capacidade de
selecionar as melhores e essenciais caracteristicas durante a extracao.

De acordo com (HAYKIN, 2009), sobre a estrutura da rede para que o
aprendizado apresente éxito se tem a extracdo de caracteristicas, mapeamento de
caracteristicas e subamostragem. De modo geral, a camada de convolucao
necessita de dados de entrada, filtro e um mapa de funcionalidades. Ela é
responsavel pelo processo de adicionar cada elemento da imagem, por exemplo,
para seus vizinhos, de maneira ponderada por um kernel (basicamente, aplicacao de

um filtro).
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Em seguida, um mapa de caracteristicas € gerado e, com isso, a
dimensionalidade é reduzida e o processamento facilitado. Por sua vez, a proxima
etapa/camada chamada Pooling, tende a enfatizar as caracteristicas tidas como
relevantes de cada mapa de caracteristica e, consequentemente reduz ainda mais a
dimensionalidade (a matriz gerada torna-se menor), diminui o custo computacional e
reduz os ruidos desnecessarios e o overfitting (situagdo que a rede neural se adapta
demais aos dados de treinamento). Ao chegar na etapa de Flattenning, o formato da

matriz é transformado em um vetor para entéo aplicar nas redes neurais.
2.6 Métricas de Avaliacao de Modelo

Buscando medir o desempenho dos modelos de classificacdo a matriz de
confusdo foi utilizada. Em resumo, as colunas representam as classes reais, as
linhas a classe prevista, os valores representam a frequéncia de ocorréncia e, para
geré-la, basta utilizar a funcédo disponivel na documentacao oficial do Scikit-Learn
(SCIKIT-LEARN, 2025). Na Figura 5, uma ilustracdo € apresentada para um melhor
entendimento do funcionamento da Matriz de Confusdo para situacbes de
classificacdes binarias, onde apenas duas classes sdo possiveis. Basicamente, a
matriz permite visualizar como a rede neural treinada estd classificando cada
categoria por meio da aplicacdo de estatisticas de acertos e erros, facilitando a
identificacdo de padrdes. Na diagonal principal os acertos podem ser encontrados e

nas demais células disponiveis os erros cometidos séao disponibilizados.

Figura 5 - llustracao da Matriz de Confuséo (Classificacdo Binaria)

Classes Reais

)

Predigoes

Fonte: Elaborado pela autora.
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TP representa “Verdadeiro Positivo”, situacdo em que o classificador previu
verdadeiro e a classe correta era verdadeiro; TN representa “Verdadeiro Negativo”,
situacdo em que o modelo previu falso e a classe correta era falso; FP significa
“Falso Positivo” e indica que o classificar previu verdadeiro, entretanto, a classe
correta era falso; por fim FN ou “Falso Negativo”, quando o classificador previu falso
e a classe correta é verdadeiro.

Além disso, algumas métricas sdo consideradas essenciais para a avaliagdo
dos modelos como, por exemplo, a acuracia, precisdo e Recall. Para a acuracia é
possivel defini-la como o percentual o qual os dados foram corretamente

classificados. Para a realizacdo do calculo, a Eq. (2.2) pode ser observada.

L TP+TN 29
Acuracia = TP+TN+FP+FN ( )

Por sua vez, a precisdo considera a seguinte situacdo: “quando o modelo
previu verdadeiro, 0 quanto a previsao estava correta?” Para o célculo, a Eq. (2.3) é

aplicada.

.~ TP 2.3
Precisao = TPLFP (2.3)

Ja o Recall considera os valores FN, isto é: “quando a classe era verdadeira,

0 quanto o classificador estava correto?”. Para o calculo, a Eq. (2.4) é utilizada.

__ TP 2.4
Recall = TPEFN (2.4)




3 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento do Trabalho de Graduacdo, foram previstas as
seguintes atividades gerais para 0 projeto: (a) Levantamento de Opinido por
Questionario; (b) Desenvolvimento da Modelagem de Deteccdo Facial e de Voz; (c)
Interface Web para o Usuério; e (d) Avaliacdo de Performance por Questionario.

Além disso, nos préximos paragrafos uma visdo geral do sistema sera apresentada.

3.1 Visao Geral do Sistema

Um diagrama apresentando o funcionamento da interface do usuéario e do

WebRTC a serem desenvolvidos é exibido na Figura 6.
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Figura 6 - Diagrama Geral: WebRTC e Interface dos Usuérios
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Como € possivel analisar, o profissional, apds clicar no botdo “Join” da
Interface Web desenvolvida, abre uma pagina WebRTC. A Secao 4.1 apresenta 0s
detalhes disponibilizados pelo protétipo deste trabalho. Em seguida, o navegador
solicitara o acesso a midia do usuario, isto €, a Webcam e o microfone. Caso o
usuario permita o acesso, o0 RTCPeerConnection® sera criado.

O profissional precisa obter duas informacdes: 1) Onde o cliente esta? e 2) O
gue estd sendo enviado? Para isso, os servidores STUN (Session Transversal
Utilities for NAT) s&o necessarios para retornar algumas informacdes como endereco
IP, status de conectividade e portas, mesmo com a existéncia de Firewalls, VPNs
(Virtual Private Network) e NAT (Network Address Translation). Em sequéncia, serao
retornados o0s candidatos ICE (Interactive Connectivity Establishment), que
descrevem o0s protocolos e o roteamento necessario para que o WebRTC se
comunique com um dispositivo remoto e, consequentemente, encontre a melhor
conexao (MOZILLA, 2025b).

Em seguida, o profissional criard uma oferta contendo os fluxos de midia, o
SDP (Protocolo de Descricdo de Sessao: que contém informacdes de conexao como
codecs'“/tipos de dados), e os candidatos ICE. Essa oferta é encaminhada para o
servidor de sinalizagdo, que basicamente ird armazenar e ajudar o navegador a
encontrar e se comunicar com 0s clientes que estiverem disponiveis, por meio de
um protocolo WebSocket (no caso, socket.io™, visto que garante a seguranca a
transmissao da informacéao para o cliente).

Logo, as respostas para as questdes levantadas anteriormente sdo: 1) Onde o
cliente esta? Resposta enviada: Candidatos ICE; 2) O que estd sendo enviado?
Resposta enviada: A oferta contendo o tipo e a informacao.

Resumidamente, o cliente realizara 0 mesmo processo descrito
anteriormente, mas ao invés de enviar uma oferta, enviara para o servidor uma
resposta que ter4d um objeto/SDP contendo a informacdo. Com isso, o servidor
transmitira para ambos os lados (informacbes serdo trocadas) e possibilitara a

comunicacao entre o profissional e cliente.

® O RTCPeerConnection representa uma conexdo WebRTC entre o computador local e um ponto
remoto. Resumidamente, ela fornece métodos para se conectar a um ponto remoto, manter e
monitorar a conexdo, encerrando-a quando ndo for mais necessaria (MOZILLA, 2025b).

10 Codecs podem ser definidos como algoritmos que codificam e decodificam midia digital, como
audio e video.

1 Socket.io. Disponivel em: <https://socket.io/>.
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Na Figura 7 é apresentado um diagrama que inclui o sistema de andlise
emocional. As etapas para a deteccdo das emocgdes por meio da expresséo facial e
tonalidade da voz serdo realizadas separadamente. Para a deteccdo das
expressodes faciais, os quadros do video serdo capturados, as regides de interesse
da imagem serdo determinadas e, em seguida, um pré-processamento sera
realizado na imagem. Com isso ser& possivel utilizar o modelo de classificagcéo ja
treinado e entdo obter uma classificacdo para a respectiva emocdo. O mesmo
processo ocorrera com os dados de audio. Apés a sincronizacdo dos resultados, a
classificacdo final da emocdo sera exibida na tela do profissional. Todas estas
etapas serdo possiveis enquanto o botdo de deteccdo de emocgdes estiver habilitado
na interface da videochamada.

Figura 7 - Diagrama Incluindo o Sistema de Analise Emocional
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Por sua vez, visando a implantacdo do sistema desenvolvido, a Figura 8

exemplifica a estrutura planejada/idealizada.

Figura 8 - Esboco para Implantacao
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Fonte: Elaborado pela autora.

Basicamente, o usuario — que possui um ISP (Provedor de Servicos de
Internet) — enviara uma solicitacdo para acessar a interface (exemplo utilizado na
imagem: interface.com). Em seguida, através do ISP é possivel obter o acesso do
site com o ICANN (Corporacdo da Internet para Atribuicdo de Nomes e NUmeros),
gue gerencia os registros de dominios e permite descobrir o respectivo endereco IP.

Dado que € uma solicitacdo do navegador, serd possivel acessar uma das
portas 80 ou 443, isto é, portas padrdes para os protocolos HTTP (Protocolo de
Transferéncia de Hipertexto) e HTTPS (Protocolo de Transferéncia de Hipertexto
Seguro) de comunicacdo na web. Internamente, o servidor web ird acessar 0s
arquivos (coletados anteriormente da maquina de desenvolvimento com o GitHub'?).
Tudo funcionara devido a instalacdo das dependéncias necesséarias para a
execucao.

A solicitacdo sera processada e, em seguida, uma resposta sera enviada de
volta para o servidor web que hospeda o site e aplicacdo. Logo, ao retornar para o

navegador o site estara disponivel para acesso.

12 GitHub: Plataforma de Hospedagem de cddigo fonte. Disponivel em: <https://github.com/>.
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3.2 Levantamento de Opinidao por Questionario

3.2.1 Caracterizacao do Estudo e Coleta de Dados

Para um maior entendimento sobre as experiéncias, preferéncias, dificuldades
e os problemas enfrentados por uma amostra de profissionais que atuam na area de
Recursos Humanos e Psicologia, durante uma entrevista/processo seletivo com
candidatos ou atendimento psicolégico com pacientes, uma pesquisa de
levantamento de carater descritivo e abordagem quantitativa foi realizada.

A coleta de dados ocorreu no periodo de 24 de fevereiro a 14 de marco,
através da aplicacdo de um questionario estruturado fechado, criado com o auxilio
da ferramenta online de gerenciamento de pesquisas “Google Forms”. O formulario
foi divulgado em grupos da rede social WhatsApp, cujo integrantes sao profissionais
da area de Recursos Humanos e Psicologia. Com a divulgacéo e disponibilizacéo do
link, 18 profissionais foram alcancados.

Conforme disponibilizado no APENDICE A, o questionario criado para o
levantamento de opinido contém oito perguntas, sendo cinco de mdultipla escolha,

duas de multipla selecdo e uma questéo aberta.

3.2.2 Tratamento dos Dados

Finalizado o processo de coleta dos dados, a extracdo foi realizada para
tabulacédo posterior, em formato compativel com o Microsoft Excel. Para uma analise
segregada, isto é, com o conjunto de dados dividido pela categoria “areas de
atuacao” (Recursos Humanos e Psicologia) e para uma visualizacdo de dados
detalhada, o Microsoft Power BI*2 foi utilizado.

A fim de extrair compreensdes e discernimentos, a estatistica descritiva foi
adotada e, portanto, a combinacdo das abordagens quantitativa e qualitativa se fez
necessario para uma andlise baseada em métricas, célculos, ideias e experiéncias

dos participantes.

3 Microsoft Power BI. Disponivel em:
<https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi>.
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3.3 Desenvolvimento da Modelagem de Deteccao Facial e de Voz

Nesta secao sera introduzido o CRISP-DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining), que € uma metodologia altamente aplicada em projetos baseados
em Ciéncia de Dados, a fim de se obter insights e garantir uma estrutura flexivel e
com etapas padronizadas durante o gerenciamento de projetos ageis. De modo
geral, o processo de mineracdo € dividido em seis fases. Na Figura 9 é possivel
analisar o ciclo com as setas indicando os avancos de acordo com o resultado
obtido nas etapas anteriores, visto que € permitido a adaptacdo conforme os
requisitos se alteram (WIRTH et al., 2000).

Figura 9 - Esboc¢o do Processo do CRISP-DM
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Fonte: Adaptado de IBM (2025b).

Resumidamente, o CRISP-DM é dividido em seis blocos. A etapa inicial €
composta pelo entendimento do negdcio, seguido pelo entendimento dos dados,
preparacdo dos dados, modelagem, validacdo e deploy/implantacdo do produto

gerado.
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3.3.1 Entendimento do Negdécio

Inicialmente, serd fundamental um entendimento sobre a situagdo dos
usuarios envolvidos: recrutadores e psicologos. De modo geral, um levantamento
bibliografico acerca dos temas que a fundamentam, a determinacdo dos objetivos,

requisitos e recursos entrara nesta etapa.

3.3.2 Coleta e Entendimento dos Dados

Esta etapa consistird na coleta e entendimento dos conjuntos de dados que
contém sinais de voz e imagens de expressdes faciais. Resumidamente, os dados
de voz serédo coletados do dataset RAVDESS (Ryerson Audio-Visual Database of
Emotional Speech and Song), que disponibiliza registros de 24 atores profissionais,
sendo 12 homens e 12 mulheres, falando expressdes em entonacbes calmas,
felizes, tristes, irritadas, com medo, surpresa e desgosto, além de registros cantados
em entonacdes calmas, felizes, tristes, raivosas e temerosas (LIVINGSTONE, 2018).

Para a deteccdo de expressdes faciais, um dos conjuntos de dados que sera
coletado chama-se FER2013 (Facial Expression Recognition 2013), que é composto
por 28709 registros de imagens 48x48 em escala cinza, com as seguintes
expressbes disponiveis: raiva, tristeza desgosto, medo, felicidade, surpresa,
neutralidade (GOODFELLOW et al., 2013).

O outro conjunto que sera utilizado é o AffectNet, que disponibiliza registros
de expressOes faciais demonstrando felicidade, tristeza, medo, surpresa, nojo,
desprezo, braveza e neutralidade. Este € considerado um dos maiores bancos de
dados de expressodes, sendo composto por imagens coloridas retiradas da Internet
apo6s a consulta em trés dos principais mecanismos de busca (MOLLAHOSSEINI et
al., 2019).

Realizada a coleta, para um melhor entendimento dos dados, uma analise
exploratoria sera efetuada, aplicando técnicas quantitativas, visualizacdes graficas -
se necessario -, utilizando a linguagem de programacao Python e o editor de cédigo

fonte Visual Studio Code'*.

1 Visual Studio Code. Disponivel em: <https://code.visualstudio.com/>
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3.3.3 Preparacao dos Dados

Considerando os insights identificados na etapa anterior, um
pré-processamento serda aplicado aos conjuntos de dados de voz e imagens

(aplicando diferentes técnicas e utilizando a linguagem de programacao Python).

3.3.4 Modelagem

Na etapa de modelagem, serdo exploradas diferentes ferramentas, técnicas
computacionais e técnicas de modelagem a fim de encontrar e obter os resultados

de classificacdes desejados.

3.3.5 Validacao

Através da analise de métricas como, por exemplo, Precisdo, Acuracia,
Recall, F1 Score (média harmbnica entre a Precisdo e Recall) os modelos e suas
performances serdo comparados/avaliados. Dependendo do desempenho obtido,

ajustes e parametros serdo otimizados.

3.3.6 Implantacao

Finalizado e escolhido o modelo que apresentar melhor desempenho, a etapa
final consistira em integra-lo no sistema/interface desenvolvido para o projeto.

3.4 Interface Web para o Profissional e para o Usuario

3.4.1 Componentes e Ambientes Necessarios

Resumidamente, ambos participantes (o profissional e o cliente) estardo em
seus respectivos escritérios/ambientes de trabalho e participardo de maneira remota,

através de uma plataforma de videoconferéncia que permite que o usuario (de
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maneira online) se comunique e hospede suas reuniées com o compartilhamento de
um link para o acesso.

Os componentes necessarios para cada participante sao: um computador
com acesso a rede, uma Webcam, um microfone, um alto-falante/fone de ouvido. Na

Figura 10, um esboc¢o do cenario € ilustrado.

Figura 10 - llustragdo dos Ambientes e Componentes Necessarios

Escritorio 1 Escritorio 2

Webcam

Fonte: Elaborado pela autora.

Visando a criacdo de uma interface interativa e que facilite a navegacao do
usuario e a manutencdo (caso necessario), as linguagens de programacdo e
ferramentas utilizadas serdo: CSS (Cascading Style Sheets) para o estilo
personalizado, JavaScript, React, que torna possivel a criacdo de interfaces de
usuarios a partir de componentes, Redux'®, que pode ser definido como uma
biblioteca de gerenciamento de estado para aplicacdo e seus componentes, 0
socket.io'” que permite a comunicacdo bidirecional em tempo real entre clientes e
servidores, sendo composto por dois componentes (servidor e cliente Node.js) e,
adicionado a isso, o0 WebRTC, previamente apresentado nas Secdes 2.3 e 3.1.
Ademais, o editor de codigo fonte utlizado serd o Visual Studio Code'®. A
idealizacdo da interface Web do profissional esta descrita em detalhes na Sec¢éo 4.1.

15 React. Disponivel em: <https://react.dev/>.

16 Redux. Disponivel em: <https://redux.js.org/>.

17 Socket.io. Disponivel em: <https://www.npmjs.com/package/socket.io>.
18 Visual Studio Code. Disponivel em: <https://code.visualstudio.com/>.
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3.4.2 Descricao do Cenario Experimental

As sessdes experimentais serdo realizadas em dois laboratorios localizados
na Universidade Federal do ABC (UFABC), campus de S&o Bernardo do Campo. No
caso, o cenario simulara os dois ambientes descritos na Secao 3.4.1 (Escritério 1 e
Escritério 2) e ambos 0s espacos contardo com 0S mesmos componentes: um
computador, uma Webcam, microfone e fone de ouvido. Em resumo, isso permitira
gue a situacdo de video conferéncia remota ocorra e seja simulada e, ainda sim,
exista o controle sobre as possiveis variaveis.

Na Figura 11 o cenario experimental é ilustrado. No Laboratorio 1, o voluntéario
(no caso, o profissional) interagira e se comunicard com o individuo do outro cenario

(Laboratorio 2) através do uso da interface de video chamada.

Figura 11 - llustracdo do Cenario Experimental

Laboratério 1 Laboratério 2
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i Fone + Mic 1 i Fone + Mic |
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! = =
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! ! Audio + Video ! !
i H » | |
1 I [] 1
1 [} ] 1
1 (] ] 1
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1 [ ] ] 1
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1 1] [ 1
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1 ] 1] 1
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! H Audio + Video i i
I ; (Sinais de Voz e Expressdes Faciais) : i
1 1
! H VOLUNTARIO: CLIENTE ! :
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.4.3 Sessodes Experimentais com Voluntario

Para a realizacdo da sessdo experimental com voluntario, a Figura 12 foi

elaborada a fim de organizar e visualizar o processo geral.



27

Figura 12 - Diagrama para a Realizacdo das Sessdes Experimentais
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em resumo, o voluntario participard de uma simulacdo de atendimento ou
entrevista de emprego e atuar4 de acordo com a sua respectiva profissdo. Esta
simulacdo de videochamada sera conduzida pelo pesquisador do estudo que
também participara do processo. Em média, a duracdo de cada sessédo experimental
sera de aproximadamente, 45 minutos.

Para os casos de simulacdo de recrutamento é desejado que o dialogo ocorra
de maneira descontraida, mas espera-se que perguntas como, “Por que vocé quer
trabalhar nesta empresa?”, “Quais sdo os seus pontos fortes e fracos?”, “Pode me
falar um pouco sobre vocé?”, “Quais sao 0s seus objetivos?”, sejam formuladas pelo
profissional voluntério, buscando rea¢Bes naturais e respostas auténticas do
entrevistado. Finalizada a entrevista, sera aplicado um questionario com o intuito de
avaliar a interatividade, performance e o desempenho da interface, assim como o
impacto do sistema de deteccdo para a conducdo de sua entrevista e tomadas de
deciséo.

Por sua vez, para a simulacdo de atendimento psicoldgico é esperado que a
comunicacdo seja assertiva, com um dialogo eficaz e acolhedor. Finalizado o
atendimento, também serd aplicado um questionario com o intuito de avaliar a
interatividade, performance e o desempenho da interface, assim como o impacto do
sistema de deteccao para a conducéo de seu atendimento.

3.5 Avaliacao de Desempenho por Questionario
Por fim, do mesmo modo que foi descrito na Secdo 3.2, um novo

levantamento para avaliar o uso, o desempenho e o funcionamento da interface Web

sera realizado. Nesta etapa, ap0s o profissional (psicélogo ou recrutador) testar as
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funcionalidades do interpretador emocional, eles responderdo um questionario
estruturado fechado, criado com o auxilio da ferramenta online de gerenciamento de
pesquisas “Google Forms”.

Resumidamente, este questionario apresentara questbes envolvendo
guestdes de multipla escolha (para avaliar se a plataforma, a interatividade,
deteccdo das emocdes, a velocidade da transmisséo de dados foram boas ou ruins,
em uma escala de 1 a 5, por exemplo), além de questdes abertas, para que o
usuario disserte sobre suas impressdes, dificuldades enfrentadas durante o acesso
e sugestdes de melhorias visando uma otimizacdo do servico. O esboco do

formulério pode ser visualizado no APENDICE B.
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4 IMPLANTAGAO DO SISTEMA

Visando a implantagdo do sistema, um prot6tipo foi idealizado com o auxilio
de uma ferramenta de projetos e, em paralelo, a modelagem para a classificacdo de
emocdes por meio da deteccao facial e dos sinais de voz foi desenvolvida. Devido a
algumas dificuldades enfrentadas e preferéncias visuais/estéticas durante a
codificagdo, o produto implementado apresentou um visual diferente da proposta
inicial. Estas etapas e alteracdes foram descritas e apresentadas nas secbes a

seqguir.

4.1 Estudo Inicial para uma Interface Web Idealizada

Para o desenvolvimento do protétipo da Interface, o Figma'®, editor grafico de
prototipagem de projetos de design baseado em navegador Web foi utilizado. A
estrutura foi organizada em quatro quadrantes e as respectivas posicoes adotadas
podem ser visualizadas na Figura 13. Além disso, o nhome de cada tela esta

apresentado no canto superior esquerdo de cada quadrante.

Figura 13 - Prototipagem da Interface Web

Paciente/Candidato: Mayara Triveloni

Fonte: Elaborado pela autora.

19 Figma. Disponivel em: <https://www.figma.com/login>.
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Nesta secdo, o termo “profissionais” sera utilizado para referenciar os
psicologos e recrutadores. Por sua vez, o termo “cliente” serd utilizado para
referenciar os entrevistados e pacientes. Em resumo, cada quadrante representa
uma tela da interface principal, interligada por setas que indicam os fluxos esperados

apos a interacao do usuario.

e Quadrante 1 (Flow 1) — Dashboard Inicial: Duas das setas que partem dessa
tela, foram configuradas com acéo interativa “on click” nos botdes vermelhos “Join”.
Neste caso, essas setas direcionam o usuario para a tela Videochamada. Por sua
vez, a terceira seta (também configurada com ac¢éo interativa “on click”) parte do
icone roxo chamado “Relatérios e Andlises”, que encaminha o profissional para a
tela Analise/Relatorios;

e Quadrante 2 - Videochamada: nesta tela é possivel visualizar uma
representacdo de como sera a transmissdo de video e &udio, assim como, as
funcBes disponiveis para o usuario: deteccdo gerada pela andlise emocional e
botdes para habilitar/desabilitar o compartilhamento de audio, video, tela e deteccéo.
Assim como botdo para o encerramento da videochamada;

e Quadrante 3 — Andlise/Relatérios: tela que apresenta o relatério emocional
do cliente apds o encerramento da videochamada. A seta que sai deste quadrante
direciona o usuario para a tela Analise Temporal. No caso, essa transicao foi
configurada de modo que permite que o conteido se mova verticalmente (simulando
a funcionalidade de rolagem do scroll do mouse para baixo). Ja a outra seta retorna
para o Dashboard Inicial, com o cligue do usuario na seta/botdo de retorno
disponivel no canto superior esquerdo;

e Quadrante 4 — Analise Temporal: tela que apresenta o grafico temporal das
emocdes do cliente apés o encerramento da videochamada. Como no quadrante
anterior, uma seta foi configurada de modo a permitir que o conteldo se mova
verticalmente (simulando a funcionalidade de rolagem do scroll do mouse para cima)
para retornar ao Quadrante 3. A outra seta que sai dessa tela retorna para o
Dashboard Inicial, com o clique do usuario na seta/botdo de retorno disponivel no

canto superior esquerdo.
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4.1.1 Detalhamento das Telas Idealizadas (Protétipo)

A tela inicial disponibiliza as principais fungbes e o Dashboard para o
profissional, sendo possivel visualizar na Figura 14. Na lateral esquerda, uma faixa
de tonalidade azulada separa a secdo que contém informacfes do usuario. Ainda
nesta regido, na parte superior, uma foto pode ser adicionada (no formato circular) e
logo abaixo, o nome do profissional é apresentado. Além disso, existem trés botdes
(na cor azul escuro) que permitem que em apenas um clique, o usuério edite seu
perfil (alterando o nome, foto e outros dados pessoais), visualize o calendario
(visando os possiveis agendamentos de entrevista ou atendimento) e possa obter
ajuda (as duvidas frequentes que possam existir sobre a interface — FAQ). A seta no
canto superior esquerdo efetua o log out do usuério.

Na regido localizada a direita da tela inicial, na parte superior (com o fundo
cinza claro) um modelo de logotipo da UFABC esta centralizado. Logo abaixo, na
regido do Dashboard (com fundo na tonalidade branca) trés icones retangulares com
bordas arredondadas representam as principais func¢des da interface.

O primeiro icone “Consultas/Entrevistas Online” disponibiliza os principais
agendamentos do dia, com o nome do cliente, o respectivo horario da chamada de
video e um botdo vermelho “Join” que direciona para a sala de reunidao. O segundo
icone “Relatérios e Analises” direciona para uma pagina que apresenta analises e
graficos obtidos ap6s a finalizacdo da chamada de video (encerramento da
entrevista/consulta). Por fim, ao clicar no terceiro icone “Guia do Usuario”, o
profissional é direcionado para uma pagina que contém a documentacdo e guia

contendo as funcionalidades da interface.
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Figura 14 - Pagina Inicial da Interface

Mayara Triveloni
Dashboard
Consultas/Entrevistas Relatdrios e Andlises Guia do Usulrio

Onling

= b [F

Fonte: Elaborado pela autora.

Caso o profissional cligue no botdo “Join” presente no icone
“Consultas/Entrevistas”, ele sera direcionado para uma nova pagina e,
automaticamente, “abrird” a respectiva sala de reunido da chamada de video. Como
€ possivel observar na Figura 15, a tela do dispositivo € preenchida pela
transmissao do video do cliente e a deteccao das expressdes/tonalidade de voz sera
sinalizada no canto superior esquerdo.

No canto superior direito, o proprio video captado pela Webcam do
profissional € entregue em um retangulo de tamanho reduzido. Na parte inferior da
tela, as funcbes basicas/botbes permitirdo que o usuario ative/desative o audio e/ou
video, compartilhe a tela, altere as configuracbes de transmissdo de audio e/ou

video e encerre a chamada.
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Figura 15 - Chamada de Video

Fonte: Elaborado pela autora.

Por sua vez, se o profissional clicar no grafico roxo presente no icone
“Relatérios e Analises” (disponibilizado na pagina inicial), ele ser& direcionado para
uma nova aba que contém o nome do cliente na parte superior e, logo abaixo
(separado por uma linha horizontal cinza), a “Timeline das Emoc¢des” que contém 0s
resultados/contabilizacdo das emocfes captadas durante a video chamada. Nesta
regido serd possivel visualizar o resultado numérico nos sete circulos de cores

diferentes, a fim de representar cada emocao:

e Amarelo: Felicidade;
e Azul Escuro: Tristeza;
e Verde Musgo: Nojo;

e Vermelho: Raiva,

e Roxo: Medo;

e Azul Claro: Surpresa;

e Cinza: Neutro.
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Mais uma vez, na lateral esquerda ha uma faixa de tonalidade azulada que
separa uma secao que contém duas opg¢des: um botdo chamado “Dashboard”, que
retorna para a pagina inicial e o botdo “Guia do Usuario”, que direciona o profissional
para a documentacdo da interface. A seta no canto superior esquerdo, desloga o

profissional. Esta tela pode ser visualizada na Figura 16.

Figura 16 - Pagina de Relatorios e Andlises dos Pacientes/Candidatos

&

UFABC

Dashboard Paciente/Candidato: Mayara Triveloni
Guia do Usudrio

Timeline das Emogdes

Tristeza Nojo Ralva
1 B

™Medo Surpresa Neutro

Fonte: Elaborado pela autora.

Ainda na mesma péagina, com o scroll do mouse o profissional podera
visualizar um grafico contendo uma linha do tempo de todas as emocdes registradas
na ultima chamada, fornecendo assim, a oportunidade de uma melhor analise das
oscilagbes que ocorreram no decorrer da entrevista/consulta. Esta tela pode ser

visualizada na Figura 17.
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Figura 17 - Relatorios e Analises do Paciente/Candidato (Linha do Tempo)

&

UFABC

Dashboard Paciente/Candidato: Mayara Triveloni

Guia do Usudrio

Timeline das Emogdes

Fonte: Elaborado pela autora.

4.2 Classificacao de Emoc¢oes: Expressodes Faciais

Para a construgdo do modelo classificador de expressodes faciais, diferentes
abordagens serdo adotadas e explicadas detalhadamente nesta sec¢éao.

Antes disso, é importante ressaltar que os modelos foram desenvolvidos
utilizando a ferramenta online “Google Colaboratory”, ou Google Colab® (GOOGLE,
2015), que pode ser definido como um servi¢co do Jupyter Notebook que nao requer
configuracdo para uso e oferece acesso sem custo financeiro a recursos de
computacdo, incluindo GPUs* e TPUs?2. Resumidamente, a integracdo e
visualizacdo do codigo séo facilitadas, assim como a acessibilidade e a possibilidade
de armazenamento dos notebooks no Google Drive® (baseado em nuvem). Visando
o treinamento de redes neurais profundas, o tipo de ambiente de execuc¢éo adotado
apresentava o acelerador de hardware NVIDIA Tesla T4, 16 GB GDDR6.

20 Google Colaboratory. Disponivel em: <https://colab.research.google.com/>
2L GPUs: Unidades de Processamento Gréfico

22 TPUs: Unidades de Processamento de Tensor

23 Google Drive. Disponivel em: <https://drive.google.com/>
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Para a construcao do classificador de emocoes, a metodologia CRISP-DM foi
seguida e, como apresentado na Secao 3.3.2, entre os datasets utilizados para o
treinamento se tem o Facial Expression Recognition 2013 - FER2013. Este conjunto
de dados é composto por 28709 registros de imagens para treinamento e 7178
registros de imagens para teste, com dimensdo de 48x48 pixels, em escala cinza,
com sete expressdes disponiveis: raiva, tristeza, desgosto/nojo, medo, felicidade,
surpresa, neutralidade (GOODFELLOW et al., 2013).

Na Figura 18 é possivel visualizar uma amostra de sete imagens devidamente

rotuladas de cada classe disponivel.

Figura 18 - Amostra de Imagens do dataset FER2013

Raiva Desgosto Medo Felicidade Neutralidade Tristeza

B

Fonte: Adaptado de FER2013 (GOODFELLOW et al., 2013).

Na Tabela 1 é possivel visualizar a distribuicdo de imagens para as sete
classes. Percebe-se que a distribuicio ndo € uniforme, caracterizando um
desbalanceamento entre os dados. Como exemplo, existe uma diferenca
consideravel entre as classes felicidade, contendo 7215 imagens e de desgosto,
com apenas 436 imagens.

Tabela 1 - Distribuicdo de Imagens por Classe (FER2013)

Emocoes Quantidade de Imagens Treino Quantidade de Imagens Teste
Raiva 3995 958
Desgosto 436 111
Medo 4097 1024
Felicidade 7215 1774
Neutralidade 4965 1233
Tristeza 4830 1247
Surpresa 3171 831

Fonte: Elaborado pela autora.
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O outro conjunto de dados utilizado € o AffectNet, que disponibiliza registros
de expressoes faciais demonstrando felicidade, tristeza, medo, surpresa, desgosto,
desprezo, raiva e neutralidade. Este conjunto de dados é composto por 16108
registros para treinamento e 14518 registros para teste, com dimensdo de 96x96
pixels e escala colorida (MOLLAHOSSEINI et al., 2019).

Na Figura 19 é possivel visualizar uma amostra de oito imagens rotuladas de

cada classe disponivel.

Figura 19 - Amostra de Imagens do dataset AffectNet

Desgoste Medo

Felicidade

-

Tristeza Surpresa

Fonte: Adaptado de AffectNet (MOLLAHOSSEINI et al., 2019).

Na Tabela 2 é possivel visualizar a distribuicdo de imagens para as oito
classes disponiveis. Mais uma vez, percebe-se que a distribuicdo ndo é uniforme,

caracterizando um desbalanceamento entre os dados.

Tabela 2 - Distribuicdo de Imagens por Classe (AffectNet)

Emocdes Quantidade de Imagens Treino | Quantidade de Imagens Teste
Raiva 1500 1718
Desprezo 1559 1312
Desgosto 1229 1248
Medo 1512 1664
Felicidade 2340 2704
Neutralidade 2758 2368
Tristeza 3091 1584
Surpresa 2119 1920

Fonte: Elaborado pela autora.
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De modo geral, o treinamento sera dividido em dois processos de variacao:
treinamento com o dataset desbalanceado, isto €, mantendo a quantidade real de
imagens coletadas e treinamento com o dataset balanceado, que através do
undersample, realiza-se uma reducédo no numero de dados disponiveis nas classes
maiores e define-se uma quantidade que iguale as classes menores.

A modelagem sera conduzida em duas etapas principais:

e Teste de modelos pré-treinados (DeepFace e RMN) para testes preliminares e
obter uma avaliacdo inicial de desempenho para ambas as bases de dados,
FER2013 e AffectNet;

e Implementagcdo e teste com arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais

(CNNs) para a classificacao de expressoes faciais.

4.2.1 Modelos pré-treinados: DeepFace

O DeepFace pode ser definido como um framework hibrido de
reconhecimento facial e analise de idade, género, emocdo e etnia. Basicamente,
apresenta um pipeline com cinco etapas: deteccdo, alinhamento, normalizagéo,
representacdo e verificacdo. As sete emocbes disponiveis sdo: raiva, medo,
neutralidade, tristeza, nojo, felicidade e surpresa (SERENGIL, 2021).

Para um melhor entendimento da ferramenta, este modelo pré-treinado foi
testado com fotos especificas que retratavam emocgdes como por exemplo,
felicidade e que foram retiradas com o auxilio de uma webcam. As etapas deste
processo foram listadas a seguir e na Figura 20 é possivel visualizar também os

resultados obtidos:

1) Captura de imagem com o auxilio de uma webcam;

2) Deteccédo da regido de interesse, ou seja, a face do individuo por meio do
modelo Haar cascade, da biblioteca OpenCV, proposto por Paul Viola e
Michael Jones em seu artigo "Rapid Object Detection using a Boosted
Cascade of Simple Features", em 2001,

3) Extragdo da regido de interesse;

4) Conversao de escala colorida para a tonalidade cinza;

5) Redimensionamento das dimensdes da imagem para 48x48 pixels.
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Figura 20 - Pré-processamento da Imagem Capturada

Fonte: Elaborado pela autora.

Apés a aplicacdo da funcdo DeepFace.analyze() para a andlise da imagem e
reconhecimento de emocéao, as probabilidades foram retornadas com o apontamento
para uma emocao dominante de maneira correta (Felicidade), como destacado na
Tabela 3.

Tabela 3 - Deteccdo Obtida para Imagem Capturada

Emocoes Quantidade de Imagens Treino
Raiva 0,00%
Desgosto 0,00%
Medo 0,00%
Felicidade 99,52%
Neutralidade 0,00%
Tristeza 0,00%
Surpresa 0,48%

Fonte: Elaborado pela autora.

Utilizando agora o modelo DeepFace com os dados de treinamento FER2013
desbalanceados, a acuracia obtida foi satisfatéria e de aproximadamente, 91,41%
com um tempo médio de processamento por imagem de 0,014 + 0,004 segundos.
Ap6s uma investigacdo para compreender o motivo por tras do excelente
desempenho obtido, foi descoberto que entre as diversas bases de dados utilizadas
para o treinamento do respectivo modelo, a FER2013 foi inclusa. Portanto, a
avaliacdo para este caso € comprometida e incorreta, visto que impede a

capacidade de generalizacdo do modelo.
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Por sua vez, para os dados de treinamento AffectNet, a acurécia obtida foi
inferior e igual a 32,08% e o tempo médio de processamento por imagem de
aproximadamente, 0,015 + 0,005 segundos.

Considerando agora o balanceamento do FER2013, a reducdo no numero de
dados disponiveis nas classes foi realizada para alcancar 436 registros (foi definida
uma quantidade aleatdria que se igualasse as classes menores). Mais uma vez,
obteve-se uma boa performance e semelhante ao resultado obtido com a base de
dados desbalanceada anteriormente. Neste caso, a acuracia foi de 90,79% e um
tempo de processamento por imagem de 0,013 + 0,009 segundos.

Por fim, para o balanceamento do AffectNet, a reducdo no numero de dados
disponiveis nas classes foi realizada para alcancar 1229 registros e se manteve

proximo a performance alcancada anteriormente.

Na Tabela 4, todos os resultados descritos foram registrados.

Tabela 4 - Acuréacia com a Aplicacéo do DeepFace

Dados Desbalanceados Dados Balanceados
Conjunto de DeepFace Tempo de DeepFace Tempo de
Dados Processamento Processamento
FER2013 91,41% 0,014 + 0,004 seg 90,79% 0,013 + 0,009 seg
AffectNet 32,08% 0,015 + 0,005 seg 29,37% 0,014 + 0,003 seg

Fonte: Elaborado pela autora.

Além disso, outras métricas como, Precisédo e Recall, também foram avaliadas
para cada uma das classes disponiveis, conforme apresentado na Tabela 5. Para a
base de dados FER2013 desbalanceada, o modelo apresentou um excelente
resultado para todas as emocdes, com uma performance acima de 85% e com
énfase para a felicidade, onde o algoritmo conseguiu identificar 97% das faces
felizes, com uma precisdo de 96%. Percentuais proximos foram obtidos também
com os dados balanceados, logo, dado os resultados obtidos, o balanceamento

pode ser uma técnica descartada para os casos analisados.



Tabela 5 - Métricas/Performance para cada Classe (FER2013)
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Dados Desbalanceados

Dados Balanceados

Emocoes Precisao Recall Precisao Recall
Raiva 93% 85% 92% 87%
Desgosto 96% 91% 100% 91%
Medo 89% 90% 86% 90%
Felicidade 96% 97% 92% 95%
Neutralidade 85% 94% 82% 95%
Tristeza 88% 86% 88% 84%
Surpresa 97% 93% 97% 92%

Fonte: Elaborado pela autora.

Do mesmo modo, na Tabela 6 estd registrado todos os desempenhos

alcancados ao aplicar o DeepFace no AffectNet. Os percentuais foram proximos
para a base de dados balanceada e desbalanceada, portanto, para este caso, 0
balanceamento pode ser uma técnica descartada. Além disso, percebe-se que as

métricas se mostraram favoraveis para algumas emoc¢Ges como, felicidade e

neutralidade, onde o algoritmo conseguiu identificar 63% das faces felizes, com uma

precisdo de 52% e conseguiu identificar 40% das faces neutras, com uma precisao

de 25%, apesar disso, os demais resultados se mostram insatisfatorios e com baixos

percentuais.

Tabela 6 - Métricas/Performance para cada Classe (AffectNet)

Dados Desbalanceados

Dados Balanceados

Emocdes Precisao Recall Precisao Recall
Raiva 24% 36% 29% 36%
Desgosto 45% 01% 56% 01%
Medo 21% 21% 27% 21%
Felicidade 52% 63% 48% 64%
Neutralidade 25% 40% 19% 40%
Tristeza 33% 27% 24% 26%
Surpresa 47% 18% 39% 17%

Fonte: Elaborado pela autora.




42

4.2.2 Modelos pré-treinados: Residual Masking Network

O Residual Masking Network é um modelo voltado para o reconhecimento de
expressbes faciais: felicidade, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa e
neutralidade. Resumidamente, sua arquitetura € baseada em Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) utilizando blocos residuais no treinamento (PHAM et al.,
2021). Dado que o conjunto de dados FER2013 foi uma das bases utilizadas para o
seu treinamento, ela ndo seré considerada nesta secéo.

Portanto, utilizando agora o modelo RMN apenas com os dados de
treinamento AffectNet desbalanceados, alcanca-se uma acuracia igual a 41,04% e
com um tempo médio de processamento por imagem de 1,1 + 0,2 segundos. Para
os dados balanceados n&do ocorreu uma mudanca significativa, mas nota-se que o
tempo de processamento por imagem reduziu para 1,0 £ 0,2 segundos, assim como

a acuracia, com aproximadamente 37,93%. Na Tabela 7 estas informacfes serao

apresentadas.
Tabela 7 - Acuracia com a Aplicacdo do RMN
Dados Desbalanceados Dados Balanceados
Conjunto de RMN Tempo de RMN Tempo de
Dados Processamento Processamento
AffectNet 41,04% 1,1+ 0,2 seg 37,93% 1,0+ 0,2 seg

Fonte: Elaborado pela autora.

Mais uma vez, outras métricas como, Precisdo e Recall, também foram
avaliadas para cada uma das classes disponiveis, conforme apresentado na
Tabela 8. Nenhuma mudanca notavel com o balanceamento para estas situacdes.
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Tabela 8 - Métricas/Performance para cada Classe (AffectNet)

Dados Desbalanceados Dados Balanceados

Emocoes Precisao Recall Precisao Recall
Raiva 20% 38% 24% 37%
Desgosto 40% 14% 53% 11%
Medo 26% 33% 31% 33%
Felicidade 73% 7% 68% 77%
Neutralidade 47% 44% 38% 42%
Tristeza 44% 38% 32% 39%
Surpresa 34% 25% 36% 26%

Fonte: Elaborado pela autora.
4.2.3 Arquiteturas para Redes Convolucionais Neurais

Conforme apresentado anteriormente, os treinamentos foram realizados
utiizando duas bases de dados: FER2013 e AffectNet. Por meio da linguagem
Python, os modelos foram criados e a abordagem de data augmentation (aumentar a
variacdo dos dados) foi aplicada ao gerar a base de treinamento ao rotacionar a
imagem, variar o zoom e inversdo de linhas e colunas horizontalmente. Além disso,
para o0 pré-processamento foi realizada a normalizacdo dos dados, um
redimensionamento padrao de 48x48 pixels para a base de dados completa e foi
definido que os dados seréo enviados a cada 16 imagens (valor de batch size). Essa
etapa foi realizada com o auxilio de um médulo presente no TensorFlow/Keras?.
Para a base de testes as imagens apenas foram normalizadas

Basicamente, a rede neural desenvolvida consiste em quatro blocos. Em cada
bloco, existem duas camadas de convolucdo seguidas por uma camada de
BatchNormalization, para transformar e manter a saida média préxima de 0 e o
desvio padréo de saida proximo a 1, de acordo com a documentacdo da APl Keras
3. Além disso, o bloco € seguido de uma camada de MaxPooling e uma de Dropout,
a fim de selecionar o maior/principal valor de cada parte da imagem (reduzindo
assim as dimensdes, mas mantendo caracteristicas importantes) e em sequéncia,
prevenir o overfitting, isto €, ndo permitir que o algoritmo se adapte muito aos dados

de treinamento (no caso, o valor 0.20 foi adotado para zerar 20% dos neurdnios).

24 TensorFlow Core: API do TensorFlow para criar e treinar modelos de Deep Learning. Disponivel em:
<https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br>



44

Finalizado os quatro blocos, uma camada Flatten € adicionada para
transformar as saidas (matrizes) em um vetor, mantendo o seu respectivo tamanho.
Por fim, duas camadas escondidas sdo adicionadas com 64 neurdnios cada mais
uma camada de saida objetivando gerar uma probabilidade para cada classe,
através da funcdo de ativacdo ‘softmax’. Na Figura 21 € possivel visualizar a
arquitetura desenvolvida e na Figura 22 para visualizar o resumo das camadas e

parametros adotados.

Figura 21 - Arquitetura para Rede Neural Convolucional (CNN)
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Figura 22 - Resumo do Modelo Desenvolvido
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Apés realizar o treinamento do modelo com 70 épocas, a acuracia obtida foi
de aproximadamente, 75,84% com uma perda de 0,6613. Ao avaliar o modelo
treinado com o conjunto de dados de teste, a acuracia resultante foi igual a 67,4%.

Na Tabela 9 € possivel visualizar o desempenho alcancado com o
treinamento. Para a classe Felicidade, o algoritmo conseguiu identificar 89% das
faces felizes com uma precisdo de 83%; para a expressao facial de surpresa, o
algoritmo pode identificar 81% das faces com uma preciséo de 76% e a neutralidade
apresentou como desempenho a identificacdo de 66% das faces com uma precisao
de 61%. Em resumo, a emocéo/classe que apresentou um pior desempenho foi a
expressdo de medo, onde o algoritmo conseguiu identificar apenas 45% das
respectivas faces, com uma precisdo de 55%.

Tabela 9 - Métricas das Classes (CNN) para FER2013

FER2013

Emocdes Precisdo Recall
Raiva 61% 60%
Desgosto 71% 61%
Medo 55% 45%
Felicidade 83% 89%
Neutralidade 61% 66%
Tristeza 57% 53%
Surpresa 76% 81%

Fonte: Elaborado pela autora.

A matriz de confusdo também foi utilizada para avaliar o desempenho do
modelo, 0 que tornou possivel a analise da distribuicdo dos acertos e erros por
classe. E importante ressaltar que o desbalanceamento influencia no resultado da
matriz, visto que o modelo tende a identificar as classes majoritarias. Como
apresentado na Figura 23, o modelo acertou 1581 instancias das expressoées faciais
felizes e, como é possivel observar, as classificacdes incorretas para este caso
podem ser consideradas minimas. O mesmo ocorreu com as classes de surpresa,
neutralidade e raiva onde a maior concentracdo de valores manteve-se em sua

diagonal principal. Por outro lado, a classe tristeza foi confundida com a expresséo
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de neutralidade com uma frequéncia mais consideravel, do mesmo modo que a

expresséo de nojo foi classificada incorretamente como raiva em alguns casos.

Figura 23 - Matriz de Confuséao (FER2013)
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Fonte: Elaborado pela autora.

O procedimento realizado anteriormente na Segéo 4.2 de captura de imagem
com a webcam foi aplicado novamente com a finalidade de teste do modelo. As
mesmas etapas de pré-processamento foram seguidas e a deteccdo se mostrou
correta ao identificar as expressoes: feliz, neutra e surpresa. Por sua vez, ao realizar
o teste com a captura de uma face triste, 0 modelo classificou incorretamente como

neutro. As capturas utilizadas podem ser visualizadas na Figura 24.
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Figura 24 - Testando o Modelo com Capturas da webcam
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Fonte: Elaborado pela autora.

com 70 épocas, a acuracia obtida foi de aproximadamente, 75,18% com uma perda
de 0,6934. Ao avaliar o modelo treinado com o conjunto de dados de teste, a
acuracia resultante foi igual a 66,47%. Na Tabela 10 sdo apresentadas as métricas
por classe/emocdo identificada. A emocao que apresentou melhor desempenho foi a
felicidade, onde o algoritmo conseguiu identificar 90% das faces felizes com uma
precisdo de 89%; a neutralidade, em que pdde identificar 93% das respectivas
expressbes com uma precisdo de 72% e a que apresentou pior performance foi a
surpresa, com um percentual de 39% para identificacdo das faces e uma precisédo
de 51%.
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Tabela 10 - Métricas das Classes (CNN) para AffectNet

AffectNet

Emocgdes Precisao Recall
Raiva 61% 45%
Desprezo 66% 59%
Desgosto 53% 46%
Medo 59% 50%
Felicidade 89% 90%
Neutralidade 72% 93%
Tristeza 56% 83%
Surpresa 51% 39%

Fonte: Elaborado pela autora.

Mais uma vez, a matriz de confusao foi utilizada para avaliar o desempenho
do modelo, o que tornou possivel a andlise da distribuicdo dos acertos e erros por
classe. Como apresentado na Figura 25, o modelo acertou 2441 instancias das
expressodes faciais felizes e, como é possivel observar, as classificacdes incorretas
para este caso podem ser consideradas minimas novamente.

O mesmo ocorreu com as classes de neutralidade (2196 acertos) e tristeza
(1319) onde a maior concentragéo de valores manteve-se em sua diagonal principal.
Por outro lado, na expressao facial de surpresa houve confusdo com a classe de
neutralidade, do mesmo modo que a expressdo de medo foi classificada
incorretamente e de modo recorrente, como surpresa ou tristeza; por fim, a

expresséao de raiva ocasionou em tristeza e nojo para algumas classificacoes.



49

Figura 25 - Matriz de Confusao (AffectNet)
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Fonte: Elaborado pela autora.

Em resumo, com todos os testes realizados, € possivel observar o grafico na
Figura 26 obtido para a acuracia dos dois modelos. A acuracia do modelo treinado

com a base de dados FER2013 indicou um melhor desempenho.

Figura 26 - Grafico de Comparacdo dos Desempenhos

Acuracia AffectNet -

Fonte: Elaborado pela autora.

66,47%
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Outro grafico foi gerado para a analise comparatoria entre as precisdes
obtidas para cada classe, em cada modelo treinado. De modo geral, com excecao
das classes “Neutro”, “Tristeza” e “Desprezo” (essa Ultima emocdo ndo esta
disponivel em ambos os conjuntos de dados), o desempenho com o FER2013 foi

superior ao do AffectNet. Isso pode ser observado na Figura 27.

Figura 27 - Grafico de Comparacédo das Precisdes (Classes)
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.3 Classificacao de Emoc¢oes: Sinais de Voz

Para a construcéo do classificador de emocfes por meio dos sinais de voz, a
metodologia CRISP-DM sera seguida e, como apresentado na Secao 3.3.2, entre 0s
datasets utilizados para o treinamento se tem o RAVDESS (Ryerson Audio-Visual
Database of Emotional Speech and Song), que disponibiliza registros de 24 atores
profissionais, sendo 12 homens e 12 mulheres, falando expressées em entonacdes
calmas, felizes, tristes, irritadas, com medo, surpresa e desgosto, além de registros
cantados em entonacbes calmas, felizes, tristes, raivosas e temerosas
(LIVINGSTONE, 2018).
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Inicialmente, foi necessario compreender a estrutura dos arquivos
disponibilizados e as informag¢des contidas. Em resumo, os arquivos (1440 sinais de
voz) apresentavam os seguintes identificadores/rotulos:

e Modalidade (03 = apenas audio);

e Canal vocal (01 = fala, 02 = musica);

e Emocao:
0 01 = neutro;
o 02 = calmo;
o 03 =feliz;
0 04 =triste;
o 05 = zangado;
0 06 = medo;
o 07 =nojo;

o 08 = surpresa.
e Intensidade emocional:
o 01 =normal,
o 02 =forte.
e Frase:
o 01 = "Kids are talking by the door";
o 02 ="Dogs are sitting by the door".

e Repeticao (01 = 12 repeticao, 02 = 22 repeti¢cao):
0 Ator (01 a 24):
= Numeros Pares = Mulheres;

= NUmeros impares = Homens.

Ao analisar a distribuicdo dos dados disponiveis, nota-se que a base consiste
em 720 sinais de voz de homens e 720 sinais de voz de mulheres. Os audios
possuem uma taxa de amostragem média de 48 kHz (48 000 amostras por segundo)
e na Tabela 11, a distribuicdo de imagens para as oito classes disponiveis é
fornecida. Com excecédo da classe neutra, percebe-se que a distribuicdo é uniforme,
caracterizando um conjunto de dados balanceado.
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Tabela 11 - Distribuicdo de Imagens por Classe (RAVDESS)

Emocdes Quantidade de Imagens
Raiva 192
Calmo 192
Desgosto 192
Medo 192
Felicidade 192
Neutralidade 96
Tristeza 192
Surpresa 192

Fonte: Elaborado pela autora.

Para um melhor entendimento, durante a analise exploratéria dos dados, os
gréficos de onda foram plotados buscando visualizar a intensidade/amplitude da
onda sonora ao longo do tempo. Na Figura 28 é possivel observar uma amostra de
oito sinais selecionados aleatoriamente para representar cada emoc¢ao e demonstrar

as diferencas existentes para cada situacao.

Figura 28 - Amostra dos Sinais de Voz para cada Classe
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Em sequéncia, visando uma representacao visual da Transformada de Fourier
de Curto Prazo (STFT), o sinal € dividido em segmentos menores (trabalhando em
janelas), foi aplicado a Transformada de Fourier (FFT) a cada segmento, uma matriz
foi criada e o0s resultados combinados para gerar uma representacao
tempo-frequéncia do sinal, ou seja, um mapa de calor. Na Figura 29 é possivel
analisar os resultados obtidos para sinais selecionados e plotados aleatoriamente.
Em resumo, cada ponto do grafico representa a amplitude de uma determinada
frequéncia em um determinado momento em termos de cores e intensidade.

Figura 29 - Espectrogramas de STFT
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Dado que para a modelagem a extracdo de recursos/features é fundamental
ao se trabalhar com sinais de voz, foi importante analisar também os
espectrogramas de MFCCs (Coeficiente Cepstral de Frequéncia Mel), que
basicamente realiza uma normalizacdo nos dados com a aplicacédo da funcédo mfcc
da biblioteca librosa, capturando as caracteristicas perceptiveis do sinal de voz,
como por exemplo, onde esta concentrada a energia do sinal. Para as plotagens
geradas na Figura 30, foram calculados 40 coeficientes MFCC por frame de anélise
para um sinal de voz feminino e um masculino, como tonalidade forte (apesar de

representarem emocodes totalmente opostas: raiva e calmaria).

Figura 30 - Espectrograma de MFCCs (Coeficiente Cepstral de Frequéncia Mel)
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Apés a extracdo das caracteristicas MFCCs dos sinais de voz, para a
modelagem os dados foram divididos em treinamento, validagdo e teste.
Basicamente, 80% dos dados foram destinados para o treino da rede neural e, dos
20% restantes, 40% sera utilizado para fazer o teste apos o treino da rede neural, e
o0 restante para validacao.

A rede neural desenvolvida consiste em duas camadas de convolucdo
seguidas por uma camada de MaxPooling e uma de Dropout, a fim de selecionar o
maior/principal valor de cada parte da imagem (reduzindo assim as dimensdes, mas
mantendo caracteristicas importantes) e em sequéncia, adicionar uma nova camada
de convolugdo e MaxPooling novamente. Por fim, para prevenir o overfitting, isto €,
ndo permitir que o algoritmo se adapte muito aos dados de treinamento é adicionado
o Dropout, uma camada Flatten para transformar as saidas (matrizes) em um vetor.

Na Figura 31 para visualizar o resumo das camadas e parametros adotados.

Figura 31 - Resumo do Modelo para Sinais de Voz
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Fonte: Elaborado pela autora.

Finalizado o treinamento do modelo com 50 épocas, a acuracia obtida foi de
aproximadamente, 97,17% com uma perda de 0,1134. Ao avaliar o modelo treinado
com o conjunto de dados de teste, a acuracia resultante foi igual a 70,35%. Na

Tabela 12 é possivel visualizar o desempenho alcancado com o treinamento.
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Tabela 12 - Métricas das Classes ap0s o Treinamento (RAVDESS)

RAVDESS

Emocgdes Precisao Recall
Calmo 71% 87%
Felicidade 60% 88%
Medo 58% 61%
Neutralidade 46% 55%
Desgosto 85% 79%
Surpreso 82% 61%
Tristeza 68% 68%
Raiva 92% 57%

Fonte: Elaborado pela autora.

Para a classe Felicidade, o algoritmo conseguiu identificar 88% dos sinais de
voz felizes com uma precisdo de 60%; para a classe calmo, o algoritmo pbde
identificar 87% dos respectivos sinais com uma precisdo de 71%. Por outro lado, a
emocao/classe que apresentou um desempenho inferior foi o sinal de voz que
expressa a neutralidade, onde o algoritmo conseguiu identificar apenas 55% das
respectivas vozes neutras, com uma precisao de 46%.

Novamente, a matriz de confuséo foi utilizada para avaliar o desempenho do
modelo, tornando possivel a andlise da distribuicdo dos acertos e erros por classe.
Como apresentado na Figura 32, o modelo obteve éxito na classificagdo dos sinais
de voz que expressavam calma, felicidade, tristeza e nojo.

Por sua vez, a classe de surpresa foi confundida em algumas situacdes com
tristeza e medo, e do mesmo modo, a entonagdo de medo ocasionou em algumas
classificacdes incorretas como tristeza. Além disso, a neutralidade foi classificada
incorretamente como calma (o que de certo modo € possivel considerar como um

erro aceitavel, visto as similaridades entre as duas classes).
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Figura 32 - Matriz de Confusao (RAVDESS)
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Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 Resultado da Interface Web Implementada

Como comentado nas secOes anteriores, a interface e sua estética
previamente planejadas sofreram algumas mudangas conforme o processo de
criagao foi ocorrendo.

Primeiramente, um nome foi atribuido ao sistemal/plataforma de
videoconferéncia: “Meet.Emotions”. De acordo com o Cambridge Dictionary®, a
palavra em inglés Meet significa encontrar, podendo ser usada para esperar em
algum lugar pela chegada de alguém ou estar relacionado com a ideia de ver e/ou
falar com alguém pela primeira vez. Por sua vez, a palavra Emotions significa em
portugués sentimentos ou emocdes como, por exemplo, amor, raiva, felicidade,

tristeza, entre outros. Com isso, a combinacdo das duas palavras entrega

% Cambridge Dictionary. Disponivel em:
<https://dictionary.cambridge.org/pt/dicionario/ingles-portugues/>
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exatamente a intencdo e 0 objetivo por trds da criacdo desta plataforma e suas
respectivas funcionalidades.

Para o logotipo, a cor azul foi selecionada para o fundo e as letras na
tonalidade branca foi escolhida para um maior destaque ao nome do sistema. Entre
os elementos adicionados, o quadrado busca representar a caixa delimitadora que &
utiizada para determinar a area de deteccdo e regido de interesse dos frames
durante a deteccao facial. Com a finalidade de representar a deteccéo de sinais de
voz, uma marca d’agua contendo esse elemento foi adicionada ao fundo da palavra

Emotions. Na Figura 33 é possivel observar o resultado.

Figura 33 - Logotipo do Sistema (Meet.Emotions)

-

Meet.Emotions

—

Fonte: Elaborado pela autora.

Inicialmente, o profissional recebe um Ilink de acesso a plataforma
Meet.Emotion. Como se pode visualizar na Figura 34, a pagina consiste em uma
caixa retangular azul sombreada posicionada ao centro, contendo o nome do

sistema e um botdo em azul claro que ao clica-lo permite o acesso ao dashboard.

Figura 34 - P4gina de Acesso ao Profissional

Meet.Emotions

Acessar Dashboard

Fonte: Elaborado pela autora.
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Ao clicar no botdo “Acessar Dashboard”, o profissional sera encaminhado
para uma outra pagina, que basicamente é a plataforma do respectivo profissional.
Como comentado no inicio desta se¢do, algumas mudancas foram necessarias por
fins estéticos e de funcionalidade. Na regido localizada a direita da tela inicial, na
parte superior, 0 que antes seria um fundo cinza claro com um modelo de logotipo
da UFABC centralizado, foi alterado para um azul escuro com o logotipo
Meet.Emotions no centro.

Do mesmo modo, a lateral esquerda mantém a proposta inicial, entretanto,
dois botdes foram alterados: o botédo de edi¢do de perfil foi substituido pelo botdo de
“Dashboard”, que leva o usuario em um clique para a respectiva se¢ado (apresentada
na Figura 35 — area em branco que contém trés blocos). A alteracédo se deu devido a
dificuldades enfrentadas para o desenvolvimento e a viabilidade no estagio atual do
projeto, para uma possivel atualizacdo de informac6es como 0os nomes e as fotos

dos usuarios e a necessidade do uso de um banco de dados para estes casos.

Figura 35 - Pagina Inicial da Plataforma

r -l

Meet.Emotions

Mayara M. Triveloni

Dashboard
Dashboard

Calendaric

Relatarios e Andlises

Sobre Guia do Usuario

Fonte: Elaborado pela autora.

O outro botdo com funcionamento alterado é o “Sobre”, que leva o profissional
para a secdo que contém informagBes sobre o objetivo do sistema, instituicdo de
ensino e responsaveis pela criacdo, como apresentado na Figura 36. O motivo da

mudanca é a existéncia de um botdo para acesso ao guia do usuario na area de
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Dashboard, logo, a presenca de dois botdes apresentando a mesma funcionalidade

tornava-se desnecessario.

Figura 36 - Secado "Sobre" da Plataforma do Profissional

Mayara M. Triveloni

-

r :
Meet.Emotions
L

4

Fonte: Elaborado pela autora.

Ao clicar no botédo calendario ou simplesmente usar o scroll do mouse para
baixo, a pagina a ser visualizada € apresentada na Figura 37. Para a criacdo do
calendario, a biblioteca open-source react-calendar®® foi adicionado ao projeto apds
executar o comando npm install react-calendar. Ao importa-lo torna-se possivel
selecionar os dias, meses e anos, diversos idiomas sao suportados e basta chamar
no codigo a linha <Calendar /> e onChange para adquirir novos valores, conforme
recomendado em sua documentacdo. Além disso, visando a estética definida para a
plataforma, o estilo péde ser personalizado com o auxilio da seguinte importacao:

import ‘react-calendar/dist/Calendar.css".

% React-Calendar. Documentacgdo Disponivel em: <https://www.npmjs.com/package/react-calendar>
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Figura 37 - Secao "Calendario" da Plataforma do Profissional

Calendario - Agendamentos

Para visualizar os respectivos agendamentos, cligue em uma data do calendario.

Mayara M. Triveloni

« t outubro de 2025 L] »

SEG TRR GMA [2i] REX SAB ROM

20 21 22 23 24 25 26

Agendamentos em 31/10/2025
14:00 — Padio Silva

Fonte: Elaborado pela autora.

Além dos detalhes descritos anteriormente, ao selecionar uma data do
calendario, os possiveis agendamentos sao disponibilizados logo abaixo. Estes
agendamentos sdo capturados de uma planilha de agendamentos preenchida pelo
profissional e atualmente armazenado na pasta public do front-end, 0 mesmo ocorre
para os agendamentos do icone “Agendamentos Online”, posicionado na sec¢éo de
Dashboard. A planilha preenchida pode ser visualizada na Figura 38. No caso o
profissional preenche as colunas ID, Profissional, Cliente, Data e Hora. Com o
auxilio da biblioteca JavaScript Papa Parse ' que analisa arquivos no formato CSV
(Comma-Separated Values) localmente ou pela rede e transforma-os em uma

estrutura de arraysl/lista de objetos.

27 papa Parse. Documentac&o disponivel em: <https://www.npmjs.com/package/papaparse>
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Figura 38 - Planilha de Agendamentos

Agendamentos Online

Banicio Sampaic - 2025:10-18 -
1000k

Antonelia Aratijs - 2025-10-30 -
12.00h

Marla Caralina Siizs - 2025.10-
30 - 16000

Pedio Silva - 2025-10-31 - 14,00k
Hehicio Sampnio - 20251018 -
10:00h

Iid ' Profissional ' Cliente - Data - Hora -
1 Mayara M. Triveloni Benicio Sampaio 18/10/2025 10:00:00
2 Mayara M. Triveloni Antonella Aradjo 30/10/2025 12:00:00
3 Mayara M. Triveloni Maria Carolina Souza 30/10/2025 16:00:00
4 Mayara M. Triveloni Pedro Silva 31/10/2025 14:00:00

Fonte: Elaborado pela autora.

b

Um link para o acesso do cliente a sala de conferéncia € gerado para o
profissional e, com isso, ele deve enviar ao cliente pelo meio de comunicagao
desejado (via Email, mensagem ou outras midias sociais). Quando o cliente acessa
o link recebido, ele automaticamente entra na sala de reunido virtual e permanece
em uma “sala de espera” até que o cliente conceda as permissdes de uso de suas
midias (camera e microfone), como apresentado na Figura 39. Caso o cliente queira

sair da sala de reunido, basta clicar no botdo vermelho “Encerrar a Reunido”.

Figura 39 - Sala de Reuniao Virtual do Cliente (Permissdes)

1

r .
Meet.Emotions
L

=

Encerrara Reunido

Fonte: Elaborado pela autora.
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Em seguida, ha a necessidade de ativacdo dos dois botbes posicionados no
canto inferior esquerdo da tela: “Ativar Audio” e “Iniciar Video”. Para os dois botdes,
existe a possibilidade de escolha dos dispositivos de entrada e saida do microfone e
a Webcam ao clicar no triangulo do canto superior direito, como apresentado na
Figura 40.

Figura 40 - Menu Suspenso dos Botdes

Input Devices
Microfone (Realtek(R) Audio)

Padrao - Microfone (Realtek(R) Audio)

Comunicagbes - Microfone (Realtek({R) Audio)

Output Devices
Padrao - Fones de ouvido/Alto falantes (Realtek(R) Audio)
Comunicactes - Fones de ouvido/Alto falantes (Realtek(R) Audio)
Fones de ouvido/Alto falantes (Realtek(R) Audio)
Microfone (Realtek(R) Audio)

a o

] @q

Ativar Audio Iniciar Video

Fonte: Elaborado pela autora.

Com as escolhas definidas e os botdes ativados, no canto superior direito o

video capturado pela Webcam é transmitido, como apresentado na Figura 41.

Figura 41 - Sala de Reunido do Cliente (Camera e Microfone Ativados)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Uma vez que o cliente estd na sala de reunides do Meet.Emotions, a
plataforma do profissional sera atualizada e no bloco “Agendamentos Online” um
botdo vermelho escrito “Entrar” aparecera, assim como a mensagem “Aguardando”.

Na Figura 42 é possivel observar essa mudanca.

Figura 42 - Plataforma do Profissional (Cliente Aguardando)

Meet.Emotions

Mayara M. Triveloni

Dashbeard Da Sh boa rd

Calendario

Guia do Usuario Relatorios e Analises

Sobre

Fonte: Elaborado pela autora.

Se o profissional clicar no botdo “Entrar”, ele sera direcionado para a sala de
reunido em que o cliente se encontra, entretanto, para o respectivo profissional mais
funcionalidades serdo disponibilizadas, como é possivel observar os novos botdes
na parte inferior da Figura 43. Mais uma vez, até que as permissbes de
compartilhamento do microfone e Webcam sejam concedidas, o profissional estara
em uma “sala de espera” com a mensagem “{nome do cliente} estd aguardando na
sala de espera. Ative o video e o0 4udio para iniciar a reunido.”. No caso, o nome do

cliente utilizado é ficticio.
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Figura 43 - Sala de Reuni&o Virtual do Profissional

- - Ty B
1!_. [ 1] L a %] Encemar a Reuniio

Atvar Audio  Imicaar Video Detect Face Dados Face DadosVor  Detect. Vor

Fonte: Elaborado pela autora .

Concedida as permissdes de uso de suas midias (camera e microfone) o
video capturado pela Webcam do profissional sera transmitido em um retangulo no
canto superior direito e, automaticamente, o video do cliente sera transmitido na tela
central em tempo real (0 mesmo ocorre na situacdo oposta: para o cliente, o video
transmitido do profissional sera transmitido em sua tela central). Tudo isso pode ser
visualizado na Figura 44, sendo importante ressaltar o uso de duas Webcams

diferentes para os testes.
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Figura 44 - Sala de Reunido Virtual do Profissional (Comunicacéo Iniciada)

Encerrar a Raunide

Fonte: Elaborado pela autora.

Logo, ja é possivel realizar uma comunicacao entre o cliente e o profissional.
Caso seja do interesse do profissional, ele pode optar por clicar no botdo “Detect.
Face” para ativar a funcdo de deteccao facial em tempo real e consequentemente
auxiliar em sua conducéo de reunido. Ao clicar nesse botédo, a deteccdo da emocao
€ impressa no canto inferior direito da tela, podendo ser observado o resultado de
guatro emocgdes na Figura 45, enquanto a regido de interesse € desenhada sob a
face do cliente até que a funcéo seja desativada.

Figura 45 - Sala de Reuniao Virtual do Profissional (Deteccéo Facial)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Como comentado anteriormente na Secéo 4.2, o modelo de classificacdo de
iImagens faciais foi treinado na linguagem Python com a aplicacdo da API
(Application Programming Interface) do TensorFlow tfkeras?®. Basicamente, o
TensorFlow? é uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvido em 2015 pelo Google
Brain Team, que buscava facilitar e flexibilizar a criacdo de modelos de Machine
Learning.

No caso, o modelo de rede neural foi salvo no formato Hierarchical Data
Format versdo 5 (HDF5%*), que permite armazenar grandes quantidades de dados
na forma de matrizes multidimensionais. Devido a necessidade de aplicacao
React/JavaScript, o modelo precisou ser convertido para um formato que
possibilitasse a interpretacdo ao navegador. A tentativa inicial foi a conversao do
modelo para o formato TensorFlow.js, uma biblioteca para Machine Learning no
JavaScript que tem como funcionalidade a execucdo de modelos existentes ou a
conversdo de modelos TensorFlow em Python para que sejam executados no
navegador ou pelo Node.js.

Em um notebook do Google Colab, a biblioteca tensorflowjs foi instalada e
apos utilizar o comando tfjs.converters.save_keras_model() a converséo resultou em
um arquivo no formato JSON (JavaScript Object Notation) e em dois arquivos no
formato BIN (Binario). Feito isso, a pasta gerada foi movida para a pasta public do
projeto e, em sequéncia foi possivel carregar o modelo com o comando
tf.loadLayersModel().

Aparentemente, o modelo estava sendo carregado corretamente, mas ao
tentar realizar as predicbes com os frames capturados, pré-processados (imagem
Unica, redimensionado para 48x48px, pixels normalizados e nos padrdes de entrada
necessarios para escala de cor/quantidade de canais) e aplicar a funcéo
tf.browser.fromPixels() responsavel por criar um Tensor com os valores de pixels da
regido de interesse, alguns erros foram gerados. ApOs investigar e buscar por
justificativas nas documentacdes, foi possivel concluir que o modelo foi convertido
com uma versao Keras/TensorFlow incompativel com o conversor utilizado.

Visando corrigir esse problema, um novo ambiente foi criado para utilizar

versoes do TensorFlow inferiores a 2.15. Ao retreinar o modelo e salva-lo com essas

28 Keras. Documentacéo disponivel em: <https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br>
29 TensorFlow. Disponivel em: <https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br>
% HDF5. Documentacao disponivel em: <https://docs.fileformat.com/pt/misc/h5/>
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novas condicbes, novamente a funcdo para conversdo era aplicada e novos
arquivos eram gerados. Mesmo com essa nova tentativa, o erro detectado
permanecia (com o surgimento de outras inconsisténcias de estrutura do novo
arquivo carregado). Considerando tudo isso, a busca por uma nova solucéao foi
necessaria.

A alternativa encontrada foi a conversdo do modelo para ONNX3! (Open
Neural Network Exchange) que evita as incompatibilidades das versdes treinadas e
funciona com modelos Keras, por exemplo, independente do framework. Além disso,
contém as camadas e as conexdes definidas (grafo computacional) e parametros da
rede em seu arquivo. Considerando tudo isso, novamente com o auxilio do Google
Colab, a wversdo 1.16.1 do tf2onnx foi Instalada e a funcao
tf2onnx.convert.from_keras() foi aplicada para a conversdo do modelo previamente
carregado.

Com o modelo gerado no novo formato, a fungédo utlizada para o
carregamento do modelo foi: ort.InferenceSession.create(), que gerencia o grafo do
modelo e aloca 0s recursos necessarios apds a execucao. A resposta obtida com a
predicéo foi satisfatéria e solucionou o problema antes enfrentado.

Além disso, é importante ressaltar como a detecc¢éo facial pdde ser realizada
nesta aplicagdo. Para todos os testes realizados durante o treino do modelo o Haar
Cascade foi a opcédo escolhida, entretanto, para o funcionamento adequado foi
necessario recorrer a uma APl JavaScript para 0 uso no navegador que se chama
face-api.js. O responséavel pela criagdo foi Vicente Mihler que implementou um Tiny
Face Detector otimizado que utiliza convolugdes separaveis em profundidade ao
invés de convolucdes regulares, o que o torna um detector de faces muito mais
rapido, porém menos preciso. Além disso, as respectivas redes retornam as caixas
delimitadoras do rosto com a probabilidade de cada regido de interesse realmente
mostrar um rosto (MUHLER, 2018).

Retornando para o funcionamento da plataforma de videochamada, caso o
profissional opte pela andlise dos sinais de voz do cliente, basta clicar no botéo
“Detect. Voz” e, automaticamente, no canto inferior esquerdo a respectiva emocao

sera impressa, como analisado na Figura 46.

31 ONNX. Documentacdo disponivel em: <https://onnx.ai/>
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Figura 46 - Sala de Reuni&o Virtual do Profissional (Deteccéo dos Sinais de Voz)

A
,
-

-

'!) A .‘A wms ﬁ

Silencia Faial Yideo Detect. Face  Dados Face  Dados Yoz Detect Yoz

Encarmar a Reunisc

Fonte: Elaborado pela autora.

O mesmo processo de conversdo se fez necessario para a aplicacdo do
modelo de detecc¢do dos sinais de voz, ou seja, a conversdo do modelo para ONNX
foi fundamental para o funcionamento sem empecilhos.

E importante ressaltar que durante o processo de habilitacdo/desabilitacéo
dos botbes de deteccao, as emocgdes, o dia e a hora da captura sdo armazenadas
em uma lista. Com estas informacfes coletadas, a criagdo do arquivo no formato
CSV (Comma Separated Values) é possibilitada. Portanto, caso seja de preferéncia
do profissional ele conseguira realizar o Download do relatério da reunido clicando
nos botbes “Dados Face” ou “Dados Voz”, no momento que desejar.

Em seguida, para a analise dos dados coletados basta retornar para a pagina
inicial da plataforma do profissional e clicar no icone roxo “Relatorios e Analises” que
levara o usuario para a pagina ilustrada na Figura 47.
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Figura 47 - P4gina de Relatorios e Analises

Analise de Resultados

Para wisualizar s resultados de detecgio oblidos durante a reunids, cique no botds a seguir para selecional

Escolher Arquivo | Menhum arquive escalhido

Nenhum arguive carregado

Fonte: Elaborado pela autora.

Clicando no botéo “Escolher Arquivo”, o profissional podera escolher o arquivo
desejado para analise e, uma vez carregado, o grafico contendo a linha do tempo
das emocles detectadas sera impressa na tela e a frequéncia das emocdes
detectadas podera ser observado conforme apresentado na Figura 48 e Figura 49.
Para a criacdo dos graficos, a biblioteca open-source Recharts®* foi utilizada em
conjunto de alguns dos seus componentes como, LineChart e Line para o gréafico de
linha e Pie e PieChart para o gréfico de pizza/rosca. Resumidamente, a entrada

recebida foi em formato de matriz de objetos, conforme especificado na

documentacéo.

Figura 48 - Pagina de Relatorios e Analises (Linha do Tempo)

Linha do Tempo das Emoc¢des Detectadas

Deteccao-Facial

Fonte: Elaborado pela autora.

%2 Recharts. Documentac&o disponivel em: <https://recharts.github.io/en-US/examples/>
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Figura 49 - P4gina de Relatorios e Analises (Frequéncia das Emocdes)

Frequéncia das Emocoes Detectadas

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4.1 Meétricas de Desempenho da Interface Web

Visando obter o intervalo necessario para o processamento dos modelos, de
modo que a entrada processada seja recebida e, em seguida, retorne a classificacéo
adequada, a funcdo performance.now() foi utilizada. Com isso, foi possivel obter a
marcacao temporal em milissegundos do momento anterior e posterior a predi¢cdo do
modelo, sendo o calculo da diferenca dos dois valores o tempo de inferéncia. Em
resumo, essa métrica reflete o desempenho computacional do modelo durante a
execucao em tempo real e demonstra a eficiéncia da integragéo entre o modelo e a
aplicagdo React. Resumidamente, o tempo médio obtido para os dois modelos
gerados (facial e de voz) foi de aproximadamente 27,4 ms e 28,6 ms, apresentando
um desempenho satisfatério e quase que em tempo real.

Além disso, com o auxilio da ferramenta Google Lighthouse®, utilizada para
avaliar a qualidade de paginas web, verificar desempenho, acessibilidade e SEO
(otimizac&o para mecanismos de busca), foi possivel verificar métricas voltadas para

carregamento e interatividade do profissional com a plataforma web criada.

33 Google Lighthouse. Disponivel em:
<https://developer.chrome.com/docs/lighthouse/overview?hl=pt-br>
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Para as categorias de “Acessibilidade”, “Boas Praticas” e “SEQ”, os resultados
foram satisfatérios, sendo 92, 96 e 100% respectivamente, e estando de acordo com
os padrbes esperados. Para o tempo do primeiro elemento visivel exibido ao usuério
o valor obtido foi de 0.9 segundos, indicando também um carregamento inicial
rapido, logo, o resultado foi satisfatério para a estabilidade visual do layout
(Cumulative Layout Shift), comprovando a sua usabilidade.

Entretanto, a métrica Total Blocking Time (TBT) foi de 330 ms, indicando que
houve um bloqueio moderado de processamento devido a execugao de scripts, 0
gue de certo modo, impede a interacdo do usudrio por esse periodo. Isso pode estar
relacionado com as operagdOes de carregamento dos modelos, por exemplo. O que
trouxe também uma métrica de “Desempenho” moderada de aproximadamente,
68%.

Analisando também a interface da sala de reunifes virtuais, 0 componente
principal levou apenas 0,2 ms para ser renderizado, e os botdes de audio e voz
aproximadamente, 0,1 ms, comprovando que a pagina se encontra otimizada e 0s

componentes principais estédo renderizando de maneira rapida.
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5 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta andlises e discussdes sobre as opinides de profissionais
obtidas com o levantamento através de entrevistas e formularios elaborados
especificamente para esta finalidade de avaliar a importancia do uso de
reconhecimento de emocgfes pela expressdo facial e pela caracteristica da voz
falada por entrevistados e pacientes em sistemas de video conferéncias.

A Interface grafica Web desenvolvida neste projeto junto com o sistema completo foi
submetida a uma sessao experimental realizada por um profissional voluntario, de
acordo com o cenério experimental descrito na Secéo 3.4, e submetido a avaliacdo
prevista na Secéo 3.5. A andlise das opinifes obtidas foram realizadas na segunda

parte deste presente capitulo.

5.1 Levantamento de Opinido dos Profissionais: Importancia da Analise
Emocional

Para validar a relevancia do tema abordado, um levantamento foi realizado
por meio da aplicagdo de um questionario estruturado fechado, divulgado para o
publico-alvo do estudo e criado com o auxilio da ferramenta online de gerenciamento
de pesquisas “Google Forms” (os detalhes do método adotado esta disponivel na
Secdao 3.2). Em resumo, 18 profissionais foram alcangados.

Dentre os participantes da amostra, 66,7% atuam na &area de recursos
humanos e 33,3% correspondem a area de psicologia. Além disso, também foram
coletadas informacdes de caracteristica pessoal durante a pesquisa: na Figura 50 é
possivel observar que 27,8% correspondem as faixas etarias entre “31 e 35 anos” e

“36 e 40 anos”, por sua vez, 16,7% de “41 a 45 anos”.
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Figura 50 - Faixa Etaria dos Participantes

27 8% 27 8%

16,7%
11,1% 11,1%
I I ]

Entre 21 & 25 anos Entre 26 & 30 anos Entre 31 e 35 anos Entre 36 & 40 anos Entre 41 & 45 anos Entre 46 & 50 anos

Fonte: Elaborado pela autora.

Em uma escala de 1 a 5, em que 1 é pouco importante e 5 muito importante,
16 recrutadores e psicélogos responderam que a analise das expressoées faciais dos
candidatos e/ou pacientes durante uma entrevista de emprego ou atendimento é
muito importante (uma pequena divergéncia ocorreu apenas entre os profissionais
da area de recursos humanos, onde dois participantes classificaram como 4). A
Figura 51 ilustra a distribuicdo obtida para o nivel de importancia das andlises de

expressoes faciais.

Figura 51 - Nivel de Importancia das Analises de Expressdes Faciais

20

15 16 (88,9%)

0(0%) 0 (0%) 0 (0%)
|

2(11.1%)

1 2 3

Fonte: Elaborado pela autora.
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A mesma pergunta foi realizada visando o nivel de importancia da andlise da
tonalidade de voz dos candidatos e/ou pacientes durante uma entrevista ou
atendimento terapéutico. Novamente, em uma escala de 1 a 5, em que 1 € pouco
importante e 5 muito importante, 14 recrutadores e psicélogos responderam que a
analise da tonalidade de voz dos candidatos durante uma entrevista de emprego ou
atendimento € muito importante (mais uma vez, as quatro divergéncias ocorreram
apenas entre os profissionais da area de recursos humanos, que classificaram como

4). Esta distribuicdo pode ser observada na Figura 52.

Figura 52 - Nivel de Importancia das Anélises da Tonalidade de Voz

—
()]

0 (0%) 0 (0%) 0 (0%)

1 2 3

Fonte: Elaborado pela autora.

De modo geral, estes resultados demonstraram que estes profissionais (de
ambas as areas) consideram a analise das expressdes faciais e tonalidade de voz
fatores essenciais para as tomadas de decisdes durante uma possivel contratacdo
ou para o andamento das sessdes/atendimentos psicoldgicos.

A fim de compreender as dificuldades encontradas durante a interpretacao
emocional de um paciente ou candidato para uma vaga de emprego, 0s respectivos
profissionais das areas responderam a uma quinta pergunta qualitativa. ApGs analise
das respostas coletadas, pode-se constatar que alguns termos foram recorrentes,
como nervosismo, ansiedade, neutralidade, expressdes e emocgdes.

Em uma das respostas fornecidas por um profissional da area de Recursos
Humanos (RH), “muitas vezes o candidato esta nervoso e ansioso devido a
entrevista e para ndo causar/impactar negativamente, ele tenta se manter neutro e

contido em suas reacdes, expressdes faciais e corporais”, ja outro recrutador
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pontuou que “assertividade na identificacdo e nervosismo do candidato” sdo alguns
fatores que dificultam seu processo de andalise e escolha durante o processo
seletivo.

Considerando as expressdes que o candidato pode esbocar durante a
entrevista, um profissional indicou que “a ansiedade do candidato em alguns
momentos da entrevista pode interferir em suas acdes e ou expressodes (de forma
indesejada)”, logo, os individuos tendem a se conter em suas rea¢fes na maioria
dos casos. De maneira semelhante, outro candidato ressaltou “que o candidato pode
estar extremamente nervoso e pode nao refletir necessariamente ao seu verdadeiro
estado emocional ou intengdo. As expressfes tém multiplos, até mesmo culturais”.

Apesar da tonalidade de voz néo ter sido destaque nas respostas obtidas, um
respondente apontou que “o candidato pode naturalmente falar um pouco mais baixo
ou estar nervoso na entrevista (influenciando na tonalidade apenas naquele
momento)”, sendo necessario considerar estas situagdes para dar continuidade na
entrevista e assim, tomar uma decisao final no processo seletivo. Logo, desenvolver
um sistema que consiga distinguir e detectar a neutralidade das expressoes faciais
dos candidatos é de extrema importancia, assim como, garantir a qualidade na
transmissdo do &udio, visto o caso da tonalidade de voz citado por um dos
respondentes.

Analisando as respostas e dificuldades enfrentadas pelos psicologos durante

um atendimento, um dos profissionais pontuou que

Interpretar a comunicagao nao verbal do paciente é essencial para
conduzir o atendimento conforme suas emocdes e assim, se criar
uma conexdo. Uma das maiores dificuldades esta no fato de que a
manifestacdo das emocdes € diferente em cada pessoa.

Além disso, outro psicologo respondeu que “construir um vinculo com o
paciente que apresenta maior resisténcia em demonstrar sentimentos e emocodes
durante as consultas” é uma grande dificuldade na analise emocional no decorrer
das sessOes, assim como a possibilidade de ambiguidade dos sentimentos
ressaltados por um psicologo: “dependendo do paciente, algumas emoc¢des podem
ser ambiguas ou neutras, o que dificulta na interpretacdo. Além disso, é necessario

considerar o contexto em muitas situacdes”.
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Na Figura 53 é possivel visualizar os respondentes que ja utilizaram alguma
ferramenta/tecnologia para o monitoramento emocional e, no caso, apenas dois
profissionais (um da area de recursos humanos e um psic6logo) relataram que ja
tiveram alguma experiéncia. Portanto, aproximadamente 89% da amostra nunca
pdde explorar e aplicar uma ferramenta como esta, comprovando que a criacdo de
uma interface que esteja dentro do conceito de acessibilidade digital, pode impactar
de maneira positiva, uma vez que tais profissionais recebam a oportunidade de

utiliza-los e testa-los em suas analises no dia a dia.

Figura 53 - Uso de alguma ferramenta/tecnologia para monitoramento emocional

2 (11,1%)

e N3po
eSim

16 (88,9%)

Fonte: Elaborado pela autora.

Com o resultado obtido na analise anterior e visando a
idealizacdo/desenvolvimento de uma ferramenta que atenda a necessidade de
todos, buscou-se identificar e compreender os possiveis beneficios que um sistema
de andlise das expressdes faciais e da tonalidade de voz pode gerar para os doze
respondentes, que atuam na area de Recursos Humanos.

No caso, na Tabela 13 € possivel visualizar que onze participantes
(aproximadamente, 92%) afirmaram “ldentificacdo de emocdes néo verbalizadas
pelo candidato”, sete participantes (64%) afirmaram “Otimizacédo de feedbacks”,
cinco optaram pela “Reducéo de interpretacdes equivocadas na entrevista” e apenas

um para “Auxiliar na tomada de decisbes durante a entrevista/atendimento”.
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Tabela 13 - Beneficios de um sistema de andlise das expressdes faciais e da
tonalidade de voz na area de Recursos Humanos (RH)

- Qtde. de
Beneficios
Respostas
Identificacdo de emoc¢oes nao verbalizadas pelo candidato 11
Otimizacdo de feedbacks 7
Reducdo de interpretacdes equivocadas na entrevista 5
Auxiliar na tomada de decisGes durante a entrevista 1

Fonte: Elaborado pela autora.

A mesma analise foi realizada nas respostas coletadas com o0s psicologos
envolvidos na pesquisa. Na Tabela 14 observa-se que para todos os respondentes,
isto é, para os seis psicologos a “Identificacdo de emoc¢des nao verbalizadas pelo
candidato” € um dos grandes beneficios que um sistema de analise/interpretacao
emocional pode proporcionar. Diferentemente dos resultados obtidos com os
recrutadores, cinco  participantes (aproximadamente, 83%) afirmaram
“Personalizacdo de tratamentos ao longo das sessdes (durante atendimento
psicolégico)” e apenas um selecionou “Auxiliar na tomada de decisdes durante o

atendimento”.

Tabela 14 - Beneficios de um sistema de analise das expressdes faciais e da
tonalidade de voz na area de psicologia

. Qtde. de
Beneficios
Respostas
Identificacdo de emoc¢des nao verbalizadas pelo candidato 6
Personalizacao de tratamentos ao longo das sessdes 5
Reducdo de interpretacdes equivocadas no atendimento 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Outro aspecto importante que foi questionado aos profissionais/participantes
da pesquisa, foi em relacdo as suas preocupacdes ao utilizar um sistema de
andlise/interpretacdo emocional no ambiente de trabalho. Novamente, as respostas
obtidas sao distintas quando analisadas separadamente (por area de atuacao).

Como é possivel observar na Tabela 15, entre os recrutadores respondentes,

onze demonstraram preocupacdo com a “Acuracia na Detec¢do” do sistema, isto €,
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com o percentual de acertos da nova ferramenta e, consequentemente, a
confiabilidade dos resultados. A outra preocupacgédo foi o “Custo”, entre os doze
participantes, nove priorizam este requisito. Na sequéncia, quatro se atentam para o
“Tempo de Processamento rapido/lento” e trés participantes pensam na “Dificuldade
no manuseio” e “Privacidade dos Dados” dos respectivos candidatos.

Entre os psicélogos respondentes, todos demonstraram preocupacdo com a
“Acuracia na Deteccao” do sistema, o0 que ressalta a importancia de um sistema que
garanta a confiabilidade dos resultados gerados. A outra preocupacdo foi a
“Privacidade dos Dados”, onde novamente, todos priorizam este requisito. Quanto as
demais preocupacbes, trés profissionais se atentam para o “Tempo de
Processamento rapido/lento”, dois participantes pensam na “Dificuldade no

manuseio” e apenas um psicologo se preocupa com o “Custo” do sistema.

Tabela 15 - Preocupac0es ao utilizar um sistema de analise/interpretacdo emocional

Qtde. de Respostas | Qtde. de Respostas
Preocupacoes . )
Recursos Humanos Psicologia

Acuracia na Deteccao 11 6
Custo 9 1
Dificuldade no manuseio 3 2
Privacidade dos Dados 3 6
Tempo de processamento rapidol/lento 4 3

Fonte: Elaborado pela autora.

De modo geral, para que se tenha uma maior aceitagdo do sistema de analise
emocional, as preocupacdes dos respectivos usuarios devem ser contempladas
durante o desenvolvimento. Para uma implementacéo eficaz, € fundamental garantir
aos profissionais uma ferramenta que forneca o0s resultados com éxito e
confiabilidade, reforce a privacidade dos dados de todos os envolvidos (usuérios,
pacientes e candidatos), apresente uma interface intuitiva, de baixo custo e com

tempo de processamento rapido das informacoes.
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5.2 Levantamento de Opinidao apds a Realizacdo de uma Sessao Experimental

do Sistema

Uma sessao experimental foi realizada com um voluntario da area de
Recursos Humanos na faixa etaria entre 31 e 35 anos. Como descrito na Sec¢ao
3.4.3, foi solicitado que o mesmo conduzisse o dialogo de maneira descontraida e
seguisse o roteiro de entrevista de emprego ao qual ele estivesse habituado em
suas experiéncias préevias de recrutamento.

Antes do inicio da simulacdo, a plataforma foi apresentada e todas as
funcionalidades explicadas ao profissional. Além disso, a pessoa entrevistada foi a
pesquisadora/desenvolvedora do projeto. Uma vez iniciada a videochamada, o
profissional pediu para que a pessoa entrevistada se apresentasse e falasse sobre a
sua experiéncia profissional e pessoal, o inicio da comunicacdo foi mais leve e
descontraido. Em seguida, perguntas como “Vocé conhece a nossa empresa?”, “Por
gque vocé gostaria de trabalhar conosco?”, “O que te motiva na sua vida
profissional?” foram realizadas durante a conversa. Na Figura 54 € possivel
visualizar um registro dos participantes (recrutador e entrevistado) durante a

realizagdo da sesséo experimental, ja na sala de reunido virtual.

Figura 54 - Sesséo Experimental com o Profissional

Fonte: Elaborado pela autora.

Finalizada a entrevista, o voluntario testou as funcionalidades disponiveis na

plataforma e analisou os resultados obtidos na detecgédo. Em seguida, o questionario
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disponivel no APENDICE B foi aplicado com o auxilio do “Google Forms” para que 0
profissional avaliasse a interatividade, performance e o desempenho da interface.
Em uma escala de 1 a 5, em que 1 é “Discordo Totalmente” e 5 “Concordo
Totalmente”, oito perguntas foram realizadas visando avaliar a performance e
gualidade do sistema de deteccdo, da plataforma e das demais funcionalidades
disponiveis. A avaliagdo foi extremamente positiva, como é possivel observar na
Tabela 16. Além disso, em uma das perguntas, o tempo de processamento do

sistema durante a troca de informacdes foi avaliada como satisfatorio.

Tabela 16 - Funcionamento do Sistema e Interface

CONCORDO
Em uma escalade 1a5:
TOTALMENTE
Me senti confiante ao usar o sistema. X
O sistema funcionou sem erros. X
Todas as funcionalidades da ferramenta estavam ativas/disponiveis para o uso. X
A performance do sistema atendeu as minhas expectativas. X
A interface é de facil aprendizado. X
O audio e o video apresentaram excelente qualidade durante a interacao entre X
0s participantes na sessdo experimental.

Fonte: Elaborado pela autora.

Para as perguntas dicotdbmicas (Sim/Néo), o voluntério relata que esta foi a
sua primeira experiéncia com uma tecnologia de monitoramento emocional e a

avaliacdo foi mais uma vez positiva, como € possivel observar na Tabela 17.

Tabela 17 - Experiéncia de Uso da Plataforma/Sistema Profissional

Perguntas SIM | NAO
Vocé esta satisfeito(a) com a experiéncia de uso? X
Esta foi a sua primeira experiéncia com alguma ferramenta/tecnologia para X
monitoramento emocional?
Recomendaria o sistema para outras pessoas? X
O sistema de andlise das expressfes faciais e dos sinais de voz foi uma
ferramenta que te auxiliou em algum momento, no processo de identificacéo de X
emocdes nao verbalizadas pelo candidato?
O sistema de analise das emoces te auxiliou em algum momento, no processo X

de tomada de decisdes durante a entrevista de emprego?

Fonte: Elaborado pela autora.
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Por sua vez, para a pergunta “O que vocé achou do sistema de deteccéo
emocional? Descreva a sua experiéncia e impressoes (positivas ou negativas)”, o
voluntario respondeu: “Gostei muito! E comum durante uma entrevista, o candidato
transitar entre varios momentos, demonstrando sentimentos diferentes, como
nervosismo, medo, seguranca ou inseguranca e ter isso registrado e principalmente,
transformado em dados, é valioso nos dias atuais e nos ajuda a avaliar o
desempenho geral do candidato na entrevista. Em relagédo a melhorias, enxergo uma
oportunidade de aperfeicoamento na detec¢cao de voz”.

Ao ser questionado sobre as suas impressfdes gerais sobre a interface Web
utilizada a resposta foi: “Achei a experiéncia de navegacao fluida e bastante intuitiva
e os atalhos ajudam o profissional a localizar rapidamente as principais
funcionalidades”. Do mesmo modo, na pergunta seguinte ele confirmou que a
ferramenta de deteccdo de emocdes apresentou resultados proximos ou
semelhantes as suas proprias percepcoes/impressdes durante a conversa: “Fiquei
muito surpreso, pois de fato, a deteccdo de emocgdes condiz com as expressdes do
candidato, principalmente a deteccdo facial”, inclusive apds a entrevista ele
comentou o fato da entrevistada sorrir bastante durante a sessao experimental, iSso
foi comprovado apés visualizar o gréafico de frequéncia, como apresentado na Figura
55.

Figura 55 - Frequéncia da Deteccado Facial durante a Sessdo Experimental

Surpreso: 5  Medo: 8

| |
v
Raiva: 6

‘/ Triste: 8

Fonte: Elaborado pela autora.
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Por fim, o profissional confirmou que a ferramenta facilitou o processo de
recrutamento: “Ajudou demais! Achei a ferramenta inovadora e estou certo de que
tem muito a contribuir com nosso trabalho, como profissionais de RH, para que
nossa tomada de decisdo no processo de recrutamento e selecdo seja cada vez

mais assertivo”.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho de graduacé&o propds inicialmente, a criacdo de uma interface
Web de videoconferéncia que permitisse aos usuarios a identificacdo das emocdes
por meio da deteccdo de expressodes faciais e sinais de voz, durante uma entrevista
de emprego ou um atendimento terapéutico. Além disso, buscava-se garantir o
acesso a um sistema com servico de qualidade, tempo de processamento
satisfatorio, navegacao intuitiva e que de algum modo, auxiliasse o profissional em
interpretac6es durante comunicacdes verbais e/ou ndo verbais e em suas possiveis
tomadas de decisdes nas reunides.

Os dados obtidos com a aplicacdo do questionario apos a realizagdo de uma
sessdo experimental com um profissional da area de Recursos Humanos, foram
analisados de forma descritiva e confirmaram a usabilidade da plataforma, a
satisfacdo e confianca do profissional ao testar o sistema, a qualidade na entrega e
transmissdo da midia, isto é, do audio e video, além do feedback positivo de que a
ferramenta tem muito a contribuir e facilitar com o seu trabalho de recrutamento,
visto que durante uma entrevista de emprego, € comum o candidato transitar entre
varios momentos, demonstrando sentimentos diferentes. Resumidamente, as
métricas obtidas com o uso da ferramenta Google Lighthouse, que busca avaliar a
gualidade de paginas web (verificando o desempenho, acessibilidade, entre outras),
foram também satisfatorias.

Como citado anteriormente, as plataformas de agendamento e
videoconferéncia similares existentes ndo contemplam todas as funcionalidades
propostas neste trabalho de graduacdo. Dessa forma, a implementacéo do sistema
contribui de maneira significativa e torna-se uma ferramenta auxiliar para as
respectivas areas.

Em relacdo aos resultados obtidos durante a simulag&o, a reagdo do usuario
foi de surpresa, pois de fato, a deteccdo de emocgdes condizia em grande parte com
as expressbes do respectivo candidato, principalmente as deteccbes faciais de
emocdes como neutralidade, felicidade, surpresa e tristeza. Basicamente, modelos
pré-treinados e arquiteturas de redes neurais convolucionais personalizadas foram

testadas para avaliar e identificar a abordagem/configuragcdo que apresentasse
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melhor performance. Do mesmo modo, algumas técnicas de pré-processamento
foram utilizadas durante as tentativas.

Para o modelo de deteccéo facial selecionado, os resultados indicaram uma
acuracia adequada para o propésito do estudo de, aproximadamente, 70%,
observando-se ainda, que em algumas classes especificas o desempenho de
classificagcdo foi significantemente superior, ultrapassando 80% (énfase para
deteccéo de felicidade, surpresa e neutralidade) e mostrando-se de acordo com as
percepcodes relatadas pelo voluntario no teste do sistema.

Por sua vez, para a modelagem de sinais de voz a extracdo de
recursos/features é uma etapa fundamental, logo, foi importante analisar também os
espectrogramas de MFCCs (Coeficiente Cepstral de Frequéncia Mel) dos dados.
Com a estrutura de rede neural construida e treinada, mais uma vez o modelo
apresentou uma performance de classificacdo adequada, de aproximadamente 70%,
indicando um desempenho superior de acerto para algumas classes como, por
exemplo, calma e raiva. Entretanto, para esta situacdo foi relatada certa
inconsisténcia durante o teste realizado pelo profissional. Segundo o recrutador,
houve a oscilagdo durante a deteccdo dos sinais de voz da emocédo/tonalidade
calma (retornando como resultado tristeza) e, portanto, essa foi uma das sugestdes
de aperfeicoamento na deteccdo de voz entregues pelo voluntario.

Com esse feedback comentado no paragrafo anterior e as métricas gerais
alcancadas até o momento, identifica-se a necessidade de aprimoramento do
sistema de deteccdo para os dois modelos de classificagdo em trabalhos futuros.
Basicamente, analisar novas arquiteturas, ampliar o conjunto de dados e a
otimizacdo de hiperparametros sao algumas alternativas que podem ser

consideradas na busca por um melhor desempenho da plataforma.
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APENDICE A

Questionario - Andlise Emocional: Abordagem de diferentes metodologias de

processamento dos dados e técnicas de Deep Learning

Aplicacdo de diferentes técnicas e abordagens para identificar emocdes
através da combinacdo e analise de informacdes faciais e de voz de um individuo
em situacdes variadas como, por exemplo, Atendimento Psicolégico Virtual ou
Entrevistas de Emprego Online. Com isso, um sistema sera desenvolvido para
auxiliar profissionais na interpretagdo emocional de um paciente ou candidato,
durante um atendimento ou entrevista online.

Todas as suas respostas nao serdo associadas ao seu home ou a qualquer

outra informacao pessoal. A analise dos resultados sera feita de forma anénima.

1. Area de Atuacao:

( ) Recursos Humanos
( ) Psicologia

2. Qual sua faixa etaria?

( ) Entre 18 e 20 anos
( ) Entre 21 e 25 anos
( ) Entre 26 e 30 anos
( ) Entre 31 e 35 anos
() Entre 36 e 40 anos
() Entre 41 e 45 anos
( ) Entre 46 e 50 anos
( ) Acima de 50 anos
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Em uma escala de 1 a 5, quéo importante vocé considera a andlise das
expressodes faciais durante um atendimento psicolégico ou entrevista
de emprego?

1 2 3 4 5
Pouco Importante( ) () () () () Muito Importante

Em uma escala de 1 a 5, qudo importante vocé considera a tonalidade
de voz na andlise emocional em um atendimento psicolégico ou
entrevista de emprego?

1 2 3 4 5
Pouco Importante( ) () () () () Muito Importante

. Quais dificuldades vocé encontra durante a interpretacdo das
expressdes faciais e da voz (interpretagdo emocional) de um
paciente/candidato?

. Vocé ja utilizou alguma ferramenta/tecnologia para monitoramento
emocional?

() Sim
( ) Nao

Em sua opinido, quais beneficios um sistema de andalise das
expressoes faciais e do tom da voz pode gerar durante um atendimento
ou entrevista de emprego? (Escolha até 2 opgoes)

( ) Identificacdo de emocdes nao verbalizadas pelo candidato/paciente
( ) Reducéo de interpretacfes equivocadas na entrevista/atendimento
( ) Auxiliar na tomada de decisfes durante a entrevista/atendimento

( ) Otimizagéo de feedbacks

( ) Personalizacdo de tratamentos ao longo das sessdes (psic6logos)
( ) Outro:
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8. Qual seria sua preocupagdo ao utilizar um
andlise/interpretacdo emocional?

( ) Acuréacia na detecgéo
() Custo
( ) Privacidade dos dados

( ) Dificuldade no manuseio
( ) Tempo de processamento rapido/lento
( ) Outro:

sistema de
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APENDICE B

Questionario Sessao Experimental do Sistema de Analise Emocional

Aplicacdo de diferentes técnicas e abordagens para identificar emocdes
através da combinacéo e andlise de informacgdes faciais e de voz de um individuo
em situacdes variadas como, por exemplo, Atendimento Psicolégico Virtual ou
Entrevistas de Emprego Online. O questionario sera aplicado apos a realizacédo da
secao experimental com os voluntarios.

Todas as respostas obtidas n&o serdo associadas ao nome ou a qualquer
outra informacdo pessoal do participante. A andlise dos resultados sera feita de

forma andbnima.

1. Area de Atuacao:

( ) Recursos Humanos
( ) Psicologia

2. Qual sua faixa etaria?

( ) Entre 18 e 20 anos
( ) Entre 21 e 25 anos
( ) Entre 26 e 30 anos
() Entre 31 e 35 anos
( ) Entre 36 e 40 anos
( ) Entre 41 e 45 anos
( ) Entre 46 e 50 anos
( ) Acima de 50 anos
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. Emuma escala de 1 a 5: O sistema ¢é de facil manuseio/uso.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

. Em uma escala de 1 a 5: Me senti confiante ao usar o sistema.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

. Emuma escala de 1 a 5: O sistema funcionou sem erros.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

. Em uma escala de 1 a 5: Todas as funcionalidades da ferramenta estavam

ativas/disponiveis para o uso.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

. Em uma escala de 1 a 5: A performance do sistema atendeu as minhas
expectativas.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

. Em uma escala de 1 a 5: A interface é de facil aprendizado.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente
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9. Em uma escala de 1 a 5: Avalie o tempo de processamento do sistema
durante a troca de informacgdes.

1 2 3 4 5
lento () () () () () Rapido

10.Em uma escala de 1 a 5: O audio e o video apresentaram excelente
gualidade durante a interacdo entre os participantes na sessao experimental.

1 2 3 4 5
Discordo Totalmente () () () () () Concordo Totalmente

11. Vocé esté satisfeito(a) com a experiéncia de uso?

() Sim
( ) Nao

12.Esta foi a sua primeira experiéncia com alguma ferramenta/tecnologia para
monitoramento emocional?

() Sim
( ) Nao

13.Recomendaria o sistema para outras pessoas?

()Sim
( ) Nao

14.0 sistema de andlise das expressOes faciais e dos sinais de voz foi uma
ferramenta que te auxiliou em algum momento, no processo de identificagao
de emocdes nao verbalizadas pelo candidato/paciente?

() Sim
( ) Nao
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15.0 sistema de andlise das expressdes faciais e dos sinais de voz foi uma
ferramenta que te auxiliou em algum momento, no processo de tomada de
decisfes durante o atendimento/entrevista de emprego?

() Sim
( ) Nao

16.0 sistema de andlise das expressdes faciais e dos sinais de voz foi uma
ferramenta que te auxiliou em algum momento, na personalizacdo de
tratamentos ao longo das sessdes?

() Sim
( ) Nao

17.0 que vocé achou do sistema de deteccdo emocional? Descreva a sua
experiéncia e impressdes (positivas ou negativas)

18.Quais foram as suas impressdes gerais sobre a interface Web utilizada?
Descreva a sua experiéncia e impressoes (positivas ou negativas).

19.Vocé considera que a ferramenta facilitou ou dificultou o processo de
recrutamento/atendimento?

20.A ferramenta de deteccdo de emocbes apresentou resultados proximos ou
semelhantes as suas proprias percep¢des/impressdes durante a conversa?
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APENDICE C

No decorrer do trabalho de graduacdo, foram utilizados rodapés com a
finalidade de esclarecimento sobre termos técnicos, tecnologias e ferramentas
complementares que ndo condizem com a lista principal de referéncias do projeto.

Buscando a facilitagdo do leitor durante a consulta, o APENDICE C visa reunir

os rodapés utilizados.

Rodapé 1 - p. 3 - Capitulo 1

=

: Link complementar de apresentagao da plataforma online Zenklub.

N

: Link complementar de apresentagao da plataforma online Psitto.

: Link complementar de acesso ao aplicativo de comunicagcédo WhatsApp.

[e8)

4: Link complementar de apresentacdo da plataforma online PSI Psicélogo e

Terapia.

Rodapé 2 - p. 4 - Capitulo 1

|on

: Link de acesso para a plataforma de videoconferéncia Google Meet.

[op)

6: Link de acesso para a plataforma de videoconferéncia Zoom.

7: Link de acesso para a plataforma de videoconferéncia ConferénciaWeb.

8: Link de acesso para a plataforma de videoconferéncia Microsoft Teams.

Rodapé 3 - p. 18 - Capitulo 3
9: Contextualizacdo sobre aplicacdo da funcdo RTCPeerConnection.

10: Breve contextualizacdo sobre o conceito de codecs e utilizagdo multimidia.

11: Link complementar para o material e documentag&o socket.io.

Rodapé 4 - p. 20 - Capitulo 3
12: Link de acesso para a plataforma de hospedagem de cédigo fonte GitHub.

Rodapé 5 - p. 21 - Capitulo 3

13: Link complementar de acesso a ferramenta Microsoft Power BI.



https://zenklub.com.br/
https://www.psitto.com.br/
https://www.whatsapp.com/
https://www.psicologoeterapia.com.br/
https://meet.google.com/landing?pli=1
https://www.zoom.com/pt
https://conferenciaweb.rnp.br/
https://www.microsoft.com/pt-br/microsoft-teams/log-in
https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/RTCPeerConnection
https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/Media/Guides/Formats/codecs_parameter
https://socket.io/
https://github.com/
https://www.microsoft.com/pt-br/power-platform/products/power-bi
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Rodapé 6 - p. 23 - Capitulo 3
14: Link complementar de acesso ao editor de cédigo fonte Visual Studio Code.

Rodapé 7 - p. 25 - Capitulo 3

15: Link complementar de acesso a documentagao da biblioteca React.

16: Link complementar de acesso a documentacdo da biblioteca JavaScript
Redux.

17: Link complementar para o material e documentacéo socket.io.

18: Link complementar de acesso ao editor de cédigo fonte Visual Studio Code.

Rodapé 8 - p. 29 - Capitulo 4
19: Link de acesso ao editor grafico de prototipagem de projetos de design
Figma.

Rodapé 9 - p. 35 - Capitulo 4

20: Link de acesso ao ambiente de Jupyter Notebook hospedado na nuvem:
Google Colaboratory.

21: Definicao da abreviacdo GPUs.

22: Definicao da abreviagéo TPUs.

23: Link complementar de acesso a plataforma de compartilhamento de arquivos

Google Drive.

Rodapé 10 - p. 43 - Capitulo 4
24: Link de acesso a API do TensorFlow de criacao e treinamento de modelos

Deep Learning.

Rodapé 11 - p. 57 - Capitulo 4

25: Link de acesso ao dicionario Cambridge.

Rodapé 12 - p. 60 — Capitulo 4

26: Link de acesso a documentacao da funcdo React-Calendar.



https://code.visualstudio.com/
https://react.dev/
https://redux.js.org/
https://www.npmjs.com/package/socket.io
https://code.visualstudio.com/
https://www.figma.com/login
https://colab.research.google.com/
https://www.ibm.com/br-pt/think/topics/gpu
https://docs.cloud.google.com/tpu/docs/intro-to-tpu?hl=pt-br
https://drive.google.com/
https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br
https://dictionary.cambridge.org/pt/dicionario/ingles-portugues/
https://www.npmjs.com/package/react-calendar
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Rodapé 13 - p. 61 - Capitulo 4
27: Link de acesso a documentacao da funcao Papa Parse.

Rodapé 14 - p. 67 — Capitulo 4
28: Link de acesso a documentacao Keras.
29: Link de acesso a ferramenta TensorFlow.

30: Link de acesso a documentacao da biblioteca HDF5.

Rodapé 15 - p. 68 — Capitulo 4

31: Link de acesso a documentacdao ONNX.

Rodapé 16 - p. 70 — Capitulo 4

32: Link de acesso a documentacao da funcdo Recharts.

Rodapé 17 - p. 71 - Capitulo 4

33: Link de acesso a ferramenta Google Lighthouse, que analisa a qualidade

das paginas da Web.



https://www.npmjs.com/package/papaparse
https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br
https://www.tensorflow.org/?hl=pt-br
https://docs.fileformat.com/pt/misc/h5/
https://onnx.ai/
https://recharts.github.io/en-US/examples/
https://developer.chrome.com/docs/lighthouse/overview?hl=pt-br

