UNIVERSIDADE DO ESTADO DE SANTA CATARINA — UDESC
CENTRO DE CIENCIAS TECNOLOGICAS — CCT
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA — PPGEEL

RAFAEL KINGESKI

SUBCONJUNTOS GAUSSIANOS EM SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE
EMOCOES EM SINAIS DE VOZ

JOINVILLE
2025



RAFAEL KINGESKI

SUBCONJUNTOS GAUSSIANOS EM SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE
EMOCOES EM SINAIS DE VOZ

Tese apresentada ao Programa de Poés—
Graduacgdo em Engenharia Elétrica do Centro
de Ciéncias Tecnolégicas da Universidade
do Estado de Santa Catarina, como requisito
parcial para a obtencédo do grau de Doutor em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Aleksander S. Paterno
Coorientador: Elisa Henning

JOINVILLE
2025



Ficha catalografica elaborada pelo programa de geracdo automatica da
Biblioteca Universitaria Udesc,

com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Kingeski, Rafael

Subconjuntos Gaussianos em Sistemas de Reconhecimento de
Emocdes em Sinais de Voz / Rafael Kingeski. -- 2025.

111 p.

Orientador: Aleksander S. Paterno

Coorientadora: Elisa Henning

Tese (doutorado) -- Universidade do Estado de Santa Catarina,
Centro de Ciéncias Tecnoldgicas, Programa de Pés-Graduagao em
Engenharia Elétrica, Joinville, 2025.

1. voz. 2. emogBes. 3. reconhecimento de emogdes. 4. PCA. 5.
ICA. I. Paterno, Aleksander S.. Il. Henning, Elisa. Ill. Universidade
do Estado de Santa Catarina, Centro de Ciéncias Tecnoldgicas,
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia Elétrica. 1V. Titulo.




RAFAEL KINGESKI

SUBCONJUNTOS GAUSSIANOS EM SISTEMAS DE RECONHECIMENTO DE
EMOCOES EM SINAIS DE VOZ

Tese apresentada ao Programa de Pés—
Graduagéo em Engenharia Elétrica do Centro
de Ciéncias Tecnolégicas da Universidade
do Estado de Santa Catarina, como requisito
parcial para a obtencao do grau de Doutor em
Engenharia Elétrica.

Orientador: Aleksander S. Paterno
Coorientador: Elisa Henning

BANCA EXAMINADORA:

Prof. Dr. Aleksander Sade Paterno
Orientador/Presidente

Membros:

Profa. Dra. Anna Alice Figueiredo de Almeida
Universidade Federal da Paraiba - UFPB

Prof. Dr. Miguel Arjona Ramirez
Universidade de Sao Paulo - USP

Prof. Dr. Paulo Rogério Scalassara
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana - UTFPR

Prof. Dr. Yuri Kaszubowski Lopes
Universidade do Estado de Santa Catarina - UDESC

Joinville, 17 de dezembro de 2024



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, gostaria de expressar minha profunda gratiddo aos meus pais, cujo amor
e apoio incondicional me acompanharam em todas as etapas da minha vida.

Agradeco sinceramente ao meu orientador, Professor Dr. Aleksander Sade Paterno, por
sua orientacdo valiosissima e por acreditar em mim ao longo deste percurso. Sua abordagem
rigorosa, por vezes desa adora, foi fundamental para meu crescimento académico e pessoal. As
criticas construtivas e o alto padrdo que ele exigiu de mim me levaram a alcancar resultados
gue, de outra forma, eu nao teria conseguido. Cada conversa e troca de ideias foram momentos
enriquecedores que moldaram a diregcdo da minha pesquisa e ampliaram minha visao sobre o
tema.

Um agradecimento especial a minha coorientadora, Professora Dra. Elisa Henning, que
se juntou & minha jornada apo6s a metade do doutorado. Sua presenca foi um verdadeiro divisor
de 4guas, trazendo ndo apenas uma nova perspectiva, mas também um suporte essencial err
momentos criticos. Estou imensamente grato por sua dedicacéo e pelas valiosas contribuicbes
gue enriqueceram minha pesquisa.

Sou grato também aos meus amigos e familiares, que sempre estiveram ao meu lado,
oferecendo suporte e compreensao.



RESUMO

Os sistemas de reconhecimento de emocdes a partir da voz tem como objetivo identi car e
interpretar as emocgdes expressas por meio de caracteristicas acusticas da fala. Essa tecnologia é
fundamental para aprimorar a interacdo entre humanos e maquinas, com aplicacdes em areas
como saude, onde pode auxiliar no monitoramento emocional, e em sistemas de assisténcia
inteligente, melhorando a resposta e a adaptacéo dos sistemas as necessidades dos usuarios. Est
estudo propde um método de reconhecimento de emoc¢des em sinais de voz que considera a
distribuicdo dos parametros. Ao isolar subconjuntos de parametros com distribuicdo gaussiana,
busca-se veri car a in uéncia da distribuicdo de parametros de voz aplicada em técnicas de
reducéao por transformacé&o. Uma metodologia em multiplas etapas € aplicada, com ltragem
inicial baseada em variancia, seguida do uso do teste de Kruskal-Wallis para remover dados
gue nao contribuem para a classi cacédo e por m teste de Anderson-Darling para gerar um
subconjunto conforme a distribuicdo. Parametros com distribuicdo normal sdo reduzidos pela
Andlise de Componentes Principais (PCA do ingdéacipal component analysisenquanto o

conjunto todo de parametros € reduzido usando a Analise de Componentes Independentes (ICA
do inglésindependent component analysi& fusdo dessas transformacdes foi utilizada para

a classi cacao com Maquinas de Vetores de Suporte (SVM do inglés support vector machine).

O estudo destaca a importancia da selecédo de parametros fundamentada em teorias estatisticas
como uma alternativa simples e e ciente que dispensa o uso de abordagens automatizadas e
orientadas por algoritmos iterativos que dependem de modelos. Os resultados demonstram que a
segmentacao em subconjuntos gaussianos, combinada com PCA e ICA, aprimora a acurécia dos
sistemas de reconhecimento de emocdes. Para validar o estudo utilizaram-se trés bases de dados
EMODB, RAVDESS e SAVEE. Uma melhora na acuracia foi obtida utilizando a fusdo de PCA

e ICA; além disso, os resultados mostram que dados que possuem distribuicdo gaussiana tém
uma maior contribuicdo para o modelo.

Palavras-chave Voz. Emog¢0es. Reconhecimento de Emogdes. Selegcéo de parametros. PCA.
ICA.



ABSTRACT

Speech emotion recognition systems aim to identify and interpret emotions expressed through
the acoustic features of speech. This technology is essential for improving human-machine inter-
action, with applications in areas such as healthcare, where it can assist in emotional monitoring,
and in intelligent assistance systems, enhancing system responsiveness and adaptation to users'
needs. This work proposes a speech emotion recognition method that considers the distribution
of features. By isolating subsets of features with a Gaussian distribution, the aim is to verify the
in uence of voice parameter distribution when applying transformation-based dimensionality re-
duction technigues. A multi-step methodology is employed, starting with variance-based lItering,
followed by the Kruskal-Wallis test to remove features that do not contribute to classi cation, and
nally, the Anderson-Darling test to generate a subset according to its distribution. Parameters
with a normal distribution are reduced using Principal Component Analysis (PCA), while the
entire set of parameters is reduced using Independent Component Analysis (ICA). The fusion
of these reduced feature sets was used for classi cation with Support Vector Machines (SVM).
The study highlights the importance of parameter selection based on statistical properties as a
simple and ef cient alternative to automated approaches guided by iterative, model-dependent
algorithms. The results show that segmentation into Gaussian subsets, combined with PCA
and ICA, enhances the accuracy of emotion recognition systems. To validate the study, three
databases were used: EMODB, RAVDESS, and SAVEE. An improvement in accuracy was
achieved using the fusion of PCA and ICA, and the results also show that data with a Gaussian
distribution make a greater contribution to the model.

Keywords: Speech. Emotion. Speech Recognition Systems. Features Selection. PCA. ICA.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, diversos dispositivos inteligentes coletam continuamente dados sioldgicos
dos seres humanos, como frequéncia cardiaca, contagem de passos, periodos de repouso, niveis
de oxigenacédo sanguinea e gasto calorico durante as atividades diarias. Agora, imagine se um
desses dispositivos pudesse interpretar suas emocdes apenas pela sua voz. Pode-se pergunta
“Qual seria a real necessidade de um dispositivo desse tipo?”. A resposta nao é Unica, mas um
dispositivo poderia monitorar suas emoc¢des em diferentes ambientes e situacdes cotidianas.
Além disso, esses dados poderiam ser armazenados e consultados da mesma forma que outros
dados sioldgicos, permitindo um maior controle sobre a saude e promovendo o autoconheci-
mento. A identi cacdo de emocdes poderia se tornar um dado valioso para o gerenciamento da
saude mental, exempli cando apenas uma das inumeras aplicacdes possiveis de um Sistema de
Reconhecimento de Emocgdes (SRE).

A aplicacédo de técnicas de reconhecimento de emocfes tem se mostrado uma abordagem
promissora para a area da saude, especialmente no auxilio ao diagnostico e monitoramento de
transtornos psicologicos e neurodegenerativos. Estudos recentes demonstram que caracteristicas
da fala e expressoes faciais podem ser utilizadas para detectar e diferenciar sintomas como depres-
sdo, ansiedade e apatia, contribuindo para um diagndstico mais preciso e um acompanhamento
clinico mais objetivo (Yang et al., 2023). Além disso, a analise linguistica de narrativas emocio-
nalmente carregadas tem revelado padrdes distintos no discurso de individuos com depresséo,
permitindo a identi cacdo de marcadores linguisticos associados a gravidade dos sintomas (Zhou
et al., 2023). Essas abordagens ndo apenas aprimoram a detecc¢ao precoce e a personalizagao d«
tratamento, mas também viabilizam solu¢cdes de monitoramento remoto, ampliando o acesso a
cuidados de saude mental. Assim, o reconhecimento de emocdes é uma ferramenta com potencial
relevante para a intersecao entre tecnologia e saude.

Segundo Cowie et al. (2001), a aplicagcdo comercial de maior relevancia é em jogos
gue respondem ao estado emocional dos usuarios. Outros estudos também indicam que o
reconhecimento de emocdes pode ser aplicado em:

a) Sistemas de tutores inteligentes, os quais se fundamentam na teoria da aprendizagem e da
cognicao para imitar um professor humano (Petrovica; Anohina-Naumeca; Ekenel, 2017);

b) Sintese de voz com emogdes, que pode ser utilizada em sistemas de realidade virtual,
tornando a experiéncia do usuario mais natural (Li et al., 2022);

c) Avaliacdo da qualidade de atendimento (Galanis et al., 2013; Deschamps-Berger; Lamel;
Devillers, 2021).

Produzir um sistema capaz de detectar emoc¢des em usuarios € um dos principais objetivos
do campo de pesquisa chamado computacéao afetiva (Picard, 1995). Para realizar o reconheci-
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mento de emocdes em sinais de voz, é necessario dispor de uma base de dados com gravacdes de
vozes emocionalmente etiquetadas.

Uma base de dados destinada ao reconhecimento de emocdes deve passar por um processo
de validagao conduzido por humanos para garantir a con abilidade das emocdes rotuladas nos
dados. Estudos anteriores destacam a importancia desse procedimento, em Burkhardt et al.
(2005), os dados foram validados por avaliadores humanos que ouviram os audios da base e
atribuiram rétulos emocionais com base em sua percepcéo das emocgdes transmitidas. No estudo
de Haq, Jackson e Edge (2008), a validacao dos dados audiovisuais foi realizada por um grupo
de 10 avaliadores, assegurando a con abilidade das emocdes rotuladas. O estudo de Livingstone,
Russo e Najbauer (2018) utilizou avaliadores para rotular os audios, veri cando a categoria,
intensidade e autenticidade das emocdes.

Portanto, validar uma base de dados por humanos é um passo metodolégico essencial
gue assegura a qualidade dos rotulos emocionais atribuidos, garantindo que os dados sejam
representativos e con aveis para modelos de aprendizado de maquina.

Um sistema de reconhecimento de emocdes pode ser implementado em quatro eta-
pas (Xie; Zhu; Hu, 2023): (1) pré-processamento dos sinais de voz, (2) extracdo de parametros,
(3) selecéo e fusdo de parametros e (4) classi cagcédo. De forma simpli cada, como mostra o
diagrama da Figura 1, a base de dados de voz é dividida em grupo de treinamento e grupo de
teste. Esse procedimento avalia um classi cador reservando uma parte dos dados para veri car a
acuracia do modelo posteriormente (Shahin et al., 2023). Outras formas de validacao também séo
empregadas. A validagdo cruzada, por exemplo, foi utilizada em Xie, Zhu e Hu (2023) e Ozseven
(2019). Outra abordagem consiste em excluir os dados de um locutor durante o treinamento e
utiliza-los exclusivamente para a validacdo, como descrito em (Xu et al., 2024).

Com técnicas de processamento computacional, muitos SREs foram desenvolvidos
utilizando parametros acusticos extraidos de ferramentas como:

a) PRAAT (Boersma; Weenink, 2023), usoftwarecom interface gra ca utilizado para
analise e sintese de parametros acusticos da voz. Ele oferece ferramentas para manipulacao,
visualizag&o e extragéo de parametros citeh, formantes, intensidade e duracéo, sendo
amplamente empregado em estudos sobre emoc¢des na voz (Meftah et al., 2020; Wu; Liang,
2011);

b) openSMILE (Eyben; Wollmer; Schuller, 2010), uma ferramenta para extracao de parame-
tros acusticos da voz. Permite a extracéo de caracteristicas prosddicas, espectrais e de voz,
sendo amplamente utilizada no reconhecimento de emocdes (Xie; Zhu; Hu, 2023; Song,
2019; Jiang et al., 2017; Ozseven, 2019);

c) VOICEBOX (Brookes, 2024), umiolboxpara MATLAB destinada ao processamento
de sinais de voz. Ela fornece funcdes para analise e sintese de sinais de fala, incluindo
extracdo de parametros de voz, e foi utilizada em estudos de reconhecimento de emocdes,
como em (Alghifari et al., 2019).

21



18

Figura 1 — Diagrama de um Sistema de Reconhecimento de Emocdes, destacando 4 passos
principais.

Base de Grupo de Grupo de
dados de treinamento teste
Voz
Pré-processamento 1
Extracao de Parametros 2
O S A
| :
: Reducado de Parametros 3
1
Xy ,:
. Classificador
Classificador Tieiiado 4

__________________________________

e

¢
1
i Métricas de avaliacao
\

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Essas ferramentas fornecem diversos parametros, alguns dos quais podem ser redundantes
ou irrelevantes para tarefas de reconhecimento de emogdes. A selegdo de parametros informativos
€ essencial para melhorar o desempenho dos SRE e otimizar a e ciéncia computacional (Guyon;
Elisseeff, 2003).

Segundo o estudo de Bolon-Canedo, Sanchez-Marono e Alonso-Betanzos (2012), con-
forme pode ser visto na Tabela 1, as vantagens e desvantagens de trés métodos de selecéo
de parametros. Os métodos considerados séo: Filtro, Incorporado (Embedded) e Envoltorio
(Wrapped). Cada método possui caracteristicas distintas, com vantagens como independéncia do
classi cador e custo computacional reduzido, e desvantagens, como a dependéncia do classi ca-
dor e risco de sobreajuste. A comparacao detalha como cada método interage com o classi cador
e as implicacdes de seu uso em termos de desempenho e custo computacional.

A literatura frequentemente discute a reducdo de parametros por diferentes estratégias,
como Itragem, métodos incorporados e envoltérios Bolon-Canedo, Sanchez-Marono e Alonso-
Betanzos (2012), além de abordagens complementares, como a reducéo por transformacao
(Uddin; Hossain, 2021) e o uso de algoritmos meta-heuristicos (Xie; Zhu; Hu, 2023).

A reducao por ltragem elimina diretamente os parametros considerados menos informa-
tivos, com base em critérios como variancia ou correlacao (Duda; Hart; Stork, 2001). Esse tipo
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de abordagem é aplicado para simpli car os modelos sem alterar a representacao dos parametros
remanescentes, mantendo apenas aqueles que mostram maior variabilidade ou relevancia para
um classi cador. A variancia, embora ndo seja um indicador exclusivo de informacéo e nao
garanta que um parametro contenha informacao relevante, € um forte indicativo de sua utilidade.
Parametros com alta variancia sdo geralmente mais informativos, pois re etem uma maior dis-
perséo dos dados, o que sugere uma maior capacidade de discriminacao entre diferentes classes
ou comportamentos no modelo (Duda; Hart; Stork, 2001).

Tabela 1 — Vantagens e desvantagens de técnicas de Selecdo de Parametros.

Método Vantagens Desvantagens
Nao avalia o resultado do
rclassi cador

Independente do classi cado
Filtro

Baixo custo computacional

Boa generalizacao

Depende do classi cador

* Interacdo com o classi cador

Incorporado (Embedded) .
«"Custo computacional menor

gue métodos envoltérios

* ldenti ca dependéncias dos
parametros

* Interacdo com o classi cader Custo computacional alto

Envoltorio (Wrapped _ A . :
( PP )- Identi ca dependéncias nesRisco de sobreajuste

parametros _
» Depende do classi cador

Fonte: Adpatado de (Bol6n-Canedo; Sanchez-Marono; Alonso-Betanzos, 2012).

Para Itragem de parametros utilizam-se diversos métodos estatisticos, atribuindo uma
classi cacéo ou pontuacédo a cada parametro. Conforme destacado por Bolon-Canedo, Sanchez-
Marono e Alonso-Betanzos (2012), a selecéo de subconjuntos de parametros deve ser realizada
antes da construcédo do modelo de aprendizado, ocorrendo apenas uma vez durante esse processc
Exemplos comuns incluem o uso de variancia, ANOVA, utilizada para reconhecimento de
emocOes em (Sheikhan; Bejani; Gharavian, 2012), e o teste de Kruskal-Wallis, utilizado para
reconhecimento de emoc¢des em (Ravi; Taran, 2023), para medir a relevancia dos parametros.
Apesar de serem Uteis, essas abordagens ndo levam a um grupo 6timo de parametros, visto que
nao consideram o resultado do modelo aplicado (Tsamardinos; Aliferis, 2003).
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A selecao de parametros consiste em identi car os parametros mais relevantes utilizando
algoritmos heuristicos, que podem ser envoltérios (em ingtépped methodscomo elimi-
nacao recursiva (RFE, do inglBecursive Feature Eliminatigne incremental (SFS, do inglés
Sequential Feature Selectiprou métodos de incorporacéo (em ingésbedded methoys
comolassoe Ridge Os métodos adaptativos determinam quais caracteristicas séo relevantes
para o desempenho do modelo, permitindo a reducdo da dimensionalidade sem transformar
os dados. Alguns desses métodos, aplicados ao reconhecimento de emocgdes, podem ser vistos
na Tabela 2. Embora possam aproximar-se de um conjunto quase ideal de parametros, eles
estdo sujeitos ao teorema do “Nao Existe Almoc¢o Gratis”, ja que dependem de um modelo de
classi cacdo (Tsamardinos; Aliferis, 2003). O teorema do “N&o Existe Almoco Gratis” a rma
gue, na auséncia de suposi¢des sobre 0os dados ou de uma a rmacao especi ca, ndo é possivel
determinar qual é o melhor algoritmo. Em teoria, isso implicaria a necessidade de testar todos o0s
algoritmos para identi car o mais adequado (Wolpert; Macready, 1997).

Tabela 2 — Estudos que utilizaram algoritmos heuristico para reconhecimento de emocfes em
sinais de voz.

Referéncia Método de Selecéo

(Ozseven, 2019)

(Kuchibhotla; Vankayalapati; Anne, 2016) SFS
(Kuchibhotla; Vankayalapati; Anne, 2016) SFFS
(Li etal., 2022) Relief-F
(Xie; Zhu; Hu, 2023)
(Zvarevashe; Olugbara, 2018) Florestas Aleatérias
(Lietal., 2021)
(Kaur; Singh, 2023) LASSO

Estudos recentes tém explorado o uso de algoritmos meta-heuristicos como uma aborda-
gem para a selecéo de parametros em reconhecimento de emocgdes. Esses algoritmos, inspirados
em processos naturais ou sistemas biologicos, séo, por de nigdo, processos iterativos que ori-
entam uma heuristica, combinando conceitos para explorar e cientemente 0os espacos de busca
e encontrar solugcdes quase-6timas (Osman; Kelly, 2012). Na Tabela 3, apresentam-se alguns
exemplos de estudos que utilizaram algoritmos meta-heuristicos para a selecdo de parametros,
destacando os métodos aplicados.

A reducdao por transformacao altera a representacao dos parametros, preservando a maior
parte das informacdes em uma nova forma com menos dimensfes. Os métodos identi cados
com base na revisdo da literatura sao: Analise de Componentes Principais (PCA do inglés
Principal Component AnalysisAnalise Discriminante Linear (LDA do ingl@snear Discri-
minant Analysiy Incorporagéo Estocastica de Vizinhos com Distribuigcéo t (t-SNE, do inglés
t-Distributed Stochastic Neighbor Embeddingnalise de Componentes Independentes (ICA do
inglésindependent Component Analysis
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Tabela 3 — Métodos meta-heuristicos de selecéo de parametros

Referéncia Método de Otimizacao

(Xie; Zhu; Hu, 2023) _ :
(Shahin et al., 2023) Lobos CinzentosG@WO - Grey Wolf Optmizégr

(Yildirim; Kaya; K | ¢, 2021)
(Zhang et al., 2020) Busca do CucoGuckoo Search

(Dey et al., 2020) Raz&o Aurea e Otimizacg&o de Equilibrio

Na Tabela 4 sdo apresentados exemplos de estudos que aplicaram cada uma dessas
técnicas de reducao de parametros. Entre elas, a Analise de Componentes Principais (PCA)
destaca-se como uma das mais amplamente utilizadas. Além disso, alguns estudos combinam
diferentes métodos para aproveitar as vantagens de multiplas abordagens. Em Liu et al. (2018),
é feita a combinacdo o PCA e o LDA para otimizar o desempenho do modelo. O estudo de
Palacios et al. (2019a) utilizou as técnicas de PCA e ICA para classi car a voz neutra e a voz
sob estresse, empregando duas bases de dados de voz emocional.

Tabela 4 — Estudos que utilizaram métodos de reducao por transformacao.

Referéncia Método de Reducéo

(Ozseven, 2019)
(Jain et al., 2022)
(Sunetal., 2022)
(Quan et al., 2013) PCA
(Chenetal., 2012)
(Chen; Chellali; Xing, 2018)
(Ke etal., 2019)

(Guo et al., 2022) ICA
(Dujaili; Ebrahimi-Moghadam, 2023)
(Krishnan; Raj; Rajangam, 2021) LDA
(Tiwari; Darji, 2022)
(Liu et al., 2018) LDA+PCA
(Palacios et al., 2019b) ICA+PCA

Ao abordar a classi cacdo e os métodos de reducdo de parametros, observa-se que essas
técnicas sao fundamentais para a melhoria do desempenho em tarefas de aprendizado de maquina
A combinacao adequada de métodos de selecédo e reducao pode otimizar a acuracia, reduzir o
custo computacional e melhorar a interpretacdo dos dados.
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1.1 MOTIVACAO

As pesquisas em reconhecimento de emog¢des em sinais de voz, em geral, buscam alcancar
uma maior acuracia na identi cacdo da emocao expressa na fala. Alcancar esse reconhecimento
acurado é um dos principais objetivos dos pesquisadores nessa area. No entanto, poucos estudos
dedicam atencéo a analise prévia dos dados antes de aplicar técnicas avancadas de aprendizadc
de maquina. E comum a utilizacdo de métodos de selecio de parAmetros baseados em algoritmos
e inteligéncia arti cial, como redes neurais. Em muitos casos, o foco esta nos resultados obtidos,
sem a devida consideracdo dos custos computacionais e, frequentemente, aplicando-se métodos
diversos sem suposicdes claras sobre as caracteristicas dos dados.

Neste contexto, e fundamentando-se em teorias amplamente reconhecidas de reducao
de parametros, neste trabalho propfe-se a analisar os parametros acusticos da voz em bases
de dados populares, utilizando métodos e testes estatisticos. O objetivo central é realizar uma
selecédo fundamentada nas teorias de transformacdes de dados para a reducdo de parametros
garantindo uma abordagem embasada na analise dos dados.

Com base no fato de que contém informacdes para a classi cagdo, caracteristicas paralin-
guisticas, tais como parametros acusticos da voz, sdo comumente extraidas para classi cacao
de emocdes (Cowie et al., 2001; Xie; Zhu; Hu, 2023; Ozseven, 2019). Um estudo (Cowie et al.,
2001) revisou pesquisas anteriores que empregaram parametros de voz e avaliaram seu impacto
emocional. Além disso, parametros acusticos tém sido amplamente utilizados para a detec¢ao
de emocdes (Scherer; London; Wolf, 1973; Chen et al., 2012; Yildirim; Kaya; K | ¢, 2021; Xie;

Zhu; Hu, 2023). No entanto, nem todos os parametros extraidos do audio da fala sdo Uteis para
aumentar a acuracia do modelo. Muitos autores optam por usar métodos de reducao linear, como
PCA, que é o mais utilizado, como visto na Tabela 4.

A Analise de Componentes Principais (PCA) é uma transformacéao linear amplamente
utilizada e classi cada como aprendizado de maquina néo supervisionado. Frequentemente, é
aplicada sem uma selecéo prévia de parametros. Nos estudos apresentados na Tabela 4, nenhunr
deles considera a distribuicdo dos dados ao empregar esta técnica de reducao. Por outro lado, a
Analise de Componentes Independentes (ICA) também é uma transformacéo linear, classi cada
como um método ndo paramétrico e ndo supervisionado, sendo recomendada especialmente para
dados que ndo seguem uma distribuicdo normal (Jolliffe, 2002). Vale destacar que, no caso da
ICA, a restricdo dos dados ndo serem normalmente distribuidos aplica-se apenas aos dados de
saida (Hyvarinen; Oja, 2010).

Diante desse panorama, € evidente a necessidade de um enfoque mais critico na analise
dos dados utilizados para o reconhecimento de emocoées. A integracdo de métodos de selecao de
parametros baseados em teorias de transformacdes de dados pode proporcionar uma abordagem
mais e caz e fundamentada, melhorando a acuracia dos modelos de classi cacdo. Neste trabalho,
exploram-se as caracteristicas paralinguisticas da voz e, ao aplicar métodos estatisticos, busca-se
contribuir para o avango do campo, oferecendo uma base mais consistente para a identi cacao de

26



23

emoc0des em sinais de voz. Acredita-se que, ao priorizar uma andlise cuidadosa dos dados antes da
aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina, seja possivel ndo apenas otimizar os resultados,
mas também promover um entendimento mais profundo das dindmicas emocionais expressas
na fala, bem como das bases de dados ja existentes e direcionar igualmente o aprendizado de
algoritmos de inteligencia computacional.

Durante o desenvolvimento do mestrado, o autor deste trabalho realizou uma pesquisa
sobre reconhecimento de emocgdes em sinais de voz, conforme descrito em Kingeski (2019). Isso
motivou a proposta inicial, que envolvia a criagdo de uma platafomtiae para coleta de dados
de voz, com o objetivo de reunir uma base diversi cada com um grande volume de registros
vocais. Tal diversi cagdo e volume visavam minimizar erros comuns em reconhecimento de
emocoes, frequentemente atribuidos a falta de padronizacéo e diversidade nos dados utilizados
em outros estudos.

A ideia inicial de construir uma base de dados propria foi motivada pela busca por um
conjunto de dados su cientemente representativo, que contribuisse para aumentar a robustez dos
modelos de analise emocional.

Em uma revisao sistematica das bases de dados existentes, apresentada no ANEXO A,
foi possivel identi car uma limitagdo: muitas das bases de dados mais comumente utilizadas
para o reconhecimento de emog¢des em voz ndo possuem uma padronizacao clara e consistente.
Essa falta de padronizacdo apresenta desa os consideraveis, principalmente no que diz respeito
a comparacao entre diferentes idiomas, o que di culta a aplicacdo de resultados obtidos em
um idioma para outro. Além disso, a auséncia de uma estrutura uniforme torna mais dificil a
comparacao de modelos de classi cacéo entre bases de dados distintas, o que, por sua vez, limita
a generalizacéo dos resultados obtidos.

No entanto, durante o avan¢o da pesquisa, notou-se que a selecdo de parametros especi -
COos para a representacao dos sinais de voz, utilizando outras bases de dados para validar, poderia
ter um valor cienti co. Assim, a pesquisa foi direcionada para o desenvolvimento de métodos
de selecdo de parametros acusticos, e a analise foi realizada utilizando bases de dados de voz
previamente disponibilizadas por outros autores.

1.2 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Embora alguns modelos atuais apresentem alta acuracia, muitos enfrentam um custo
computacional elevado e requerem um grande volume de dados de entrada. Enquanto a PCA
apresenta um custo computacional que cresce com o0 numero de caracteristicas devido ao
célculo dos autovalores, sua implementacdo em grandes conjuntos de dados é geralmente
mais e ciente do que os métodos metaheuristicos, que dependem de multiplas iteracdes e
avaliacdes da func&o objetivo. Estudos como o de Ozseven (2019) e Mishra, Warule e Deb (2023)
destacam que algoritmos como GA (algoritmo genético do irggéstic algorithmhe GWO,
embora capazes de identi car subconjuntos 6timos de parametros, possuem custo computacional
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signi cativamente maior devido a natureza iterativa e ao uso intensivo de classi cadores para
validacao.

Um problema comum na area é o sobreajuste (em imylésstting), que torna o0 modelo
ine caz para novos dados (Duda; Hart; Stork, 2001). O fenémeno do sobreajuste ocorre quando
um modelo de aprendizado de maquina se adapta excessivamente ao conjunto de dados de
treinamento, resultando em um desempenho ruim em dados nao vistos. Isso acontece porque 0
modelo aprende tanto as partes sistematicas quanto o ruido dos dados de treinamento, o pode
comprometer sua capacidade de generalizar para novos dados. Em resumo, o sobreajuste signi ca
gue o modelo se ajusta bem ao conjunto de treinamento, mas nao consegue fazer previsdes
precisas em dados independentes (LOpez; Lopez; Crossa, 2022).

Muitos estudos na area nao realizam uma analise profunda dos dados antes de aplicar
algoritmos de selecéo. A selecdo de parametros é frequentemente feita sem considerar adequa-
damente as propriedades dos dados. O uso excessivo de métodos automatizados, como redes
neurais e algoritmos heuristicos de alto custo computacional, pode levar a uma compreensao
super cial dos dados. Os pesquisadores buscam resultados rapidos sem avaliar 0s custos e a teoria
subjacente as suas escolhas metodologicas. Dos estudos mostrados nas Tabelas 4, 2 e 3, apena
Ozseven (2019) faz uma analise estatistica para selecdo de parametros, o autor abordou métricas
como média, mediana, desvio padrdo e variancia, como critério de selecao de parametros.

Portanto, a necessidade de uma abordagem que priorize a andlise tedrica e estatistica
dos dados se torna evidente. Ao abordar os parametros acusticos da voz e aplicar métodos de
selecdo fundamentados, é possivel avancar na precisao do reconhecimento de emocgdes. Este
estudo busca preencher essa lacuna, propondo uma investigacao rigorosa e embasada em teorias
de transformacéo de dados para a reducéo de parametros, com o objetivo de contribuir para o
desenvolvimento de sistemas mais precisos e con aveis na identi cacdo de emocdes.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho é investigar a in uéncia de subconjuntos com distribui¢éo
normal de parametros vocais no desempenho de reconhecimento das emocdes a partir da voz.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar uma analise detalhada da distribuicdo dos parametros vocais, com o intuito de
identi car e separar aqueles que seguem distribuicdes normais e ndo normais, facilitando a
aplicacao de técnicas de reducao de parametros adequadas a cada grupo.

2. Propor um método para a reducdo de parametros em sistemas de reconhecimento de
emocoes, destacando o impacto positivo de Itrar os parametros por distribuicdo antes da
aplicacdo das técnicas de reducdo.
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3. Comparar o desempenho de diferentes estratégias de reducao de parametros, considerando

a distribuicdo dos parametros.

1.5 CONTRIBUICOES PARA O TEMA

Este trabalho oferece as seguintes contribuicGes para a area de reconhecimento de

emocdes com base em sinais de voz:

1.6

1.

Proposicéo de um novo protocolo de selecéao de parametrd3 trabalho propde um
protocolo novo que separa 0s parametros vocais com base em sua distribuicdo, permitindo
a aplicacado de técnicas de reducdo mais adequadas para cada grupo, resultando em uma
melhora na precisédo do reconhecimento de emocoes.

. Avaliagcdo do impacto da distribuicdo dos parametrosA pesquisa oferece uma anélise

detalhada de como a distribuicdo estatistica dos parametros vocais (normais ou nao nor-
mais) in uencia o desempenho das técnicas de reducéo, algo que pode ser relevante para
estudos futuros na area.

. Aprimoramento na precisao dos sistemas de reconhecimento de emocdéesplicacao

direcionada de técnicas de reducdo, como a PCA e a ICA, resultou em uma melhoria na
precisédo dos sistemas de reconhecimento de emocdes.

ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, conforme descrito a seguir:

. O primeiro capitulo apresenta uma introducéo ao tema, detalhando as possiveis aplicacdes

de um sistema de reconhecimento de emocdes, sua relevancia e estrutura. Além disso,
discute-se a motivacao que levou a realizagao deste estudo, seus objetivos e as contribuicbes
esperadas para o avanco na area de pesquisa.

. O segundo capitulo consiste na fundamentacéo tedrica, onde é realizada uma revisao

da literatura sobre a teoria das emocdes, 0s parametros acusticos da voz e as técnicas
utilizadas para a reducéo de parametros. Também é abordado o método de aprendizado de
maquina aplicado ao reconhecimento de emogdes utilizados no trabalho.

. O terceiro capitulo é dedicado a metodologia empregada. Cada etapa do método proposto

€ detalhada em secfes especi cas, explicando como as técnicas foram aplicadas para
atingir os objetivos deste trabalho. Isso inclui a andlise estatistica, a sele¢éo e reducéo de
parametros, bem como a implementacao do algoritmo de aprendizado.

. O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos, seguidos de uma discussao critica. Os

resultados sao analisados em profundidade, comparando-os com trabalhos anteriores e
destacando as melhorias alcancadas.
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5. O quinto e ultimo capitulo traz as conclusdes, onde sdo resumidos os principais achados
do estudo, bem como sugestdes para trabalhos futuros e possiveis aprimoramentos da
metodologia proposta.

1.7 PUBLICACOES
Durante essa pesquisa, realizaram-se as publicacdes relacionadas ao tema deste trabalho:

» KINGESKI, Rafael; HENNING, Elisa; PATERNO, AleksanderRBusion of PCA and
ICA in statistical subset analysis for speech emotion recognitiorSensors, v. 24, n. 17,
2024. ISSN 1424-8220. Disponivel em: https://www.mdpi.com/1424-8220/24/17/5704.
(Kingeski; Henning; Paterno, 2024).

* KINGESKI, Rafael.; SCHUEDA, Larissa A. P.; PATERNO, Aleksandef8ature
analysis for speech emotion classi cationin: BASTOS-FILHO, Teodiano Freire; CAL-
DEIRA, Eliete Maria de Oliveira; FRIZERA-NETO, Anselmo (Ed.). XXVII Brazilian
Congress on Biomedical Engineering. Cham: Springer International Publishing, 2022. p.
2359-2365. ISBN 978-3-030-70601-2. (Kingeski; Schueda; Paterno, 2022).

A primeira publicacédo Kingeski, Schueda e Paterno (2022) investigou a in uéncia da
variabilidade dos parametros acusticos da voz no reconhecimento de emocdes, analisando seu
impacto na classi cagcdo emocional. Ja a segunda publicacéo Kingeski, Henning e Paterno (2024)
explorou a fusdo de Analise de Componentes Principais (PCA) e Anélise de Componentes
Independentes (ICA) para a selecao estatistica de subconjuntos de parametros, considerando a
distribuicdo dos parametros acusticos de voz.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo esta estruturado em trés secdes. A primeira secdo apresenta uma revisao das
teorias das emocdes, abrangendo desde 0s conceitos iniciais até os modelos que fundamentam
o presente trabalho. Na segunda secéo, séo discutidos os principais parametros acusticos de
voz utilizados no reconhecimento de emocdes, 0s quais tém sido amplamente explorados em
pesquisas relacionadas ao tema. Por m, a terceira secado aborda os métodos de reducédo de
parametros e o algoritmo de aprendizado de maquina empregado nesta pesquisa, destacando as
abordagens adotadas para tratar e analisar os dados.

2.1 TEORIA DAS EMOCOES

O estudo das emocdes nos seres humanos e nos animais é antigo, com teorias sobre o
assunto presentes desde a Grécia Antiga até os dias atuais. O tema tem sido abordado em diversas
areas, como loso a, psicologia, neurociéncia, linguistica, entre outras.

Charles Darwin foi um dos primeiros a estudar e descrever as emog¢des como algo
biolégico, enquanto muitos, até entéo, atribuiam as emoc¢des ao espirito, uma entidade imaterial.
Em seu livroThe Expression of the Emotions in Man and Animpigblicado pela primeira vez
em 1872, Darwin estudou as expressoes de seres humanos e animais (Darwin, 1916). Darwin
propds trés principios para explicar as emocdes:

a) principio dos habitos Uteis associados- As a¢des sdo servicos diretos ou indiretos do
estado da mente. Sempre que o0 mesmo estado emocional é induzido, ha uma tendéncia,
através da forca do habito, de que as mesmas acdes sejam executadas;

b) principio da antitese— Quando um estado emocional oposto é induzido, existe uma
tendéncia forte e involuntaria de que acdes e movimentos 0postos sejam expressos;

c) principio das acfes devidas a constituicdo do Sistema Nervose Independente da
vontade e até certo ponto do habito, quando o sistema sensorial é intensamente estimulado,
gera-se uma excessiva forca nervosa, que resulta em expressdes reconheciveis. Este efeito
pode ser chamado de acé&o direta do sistema nervoso.

Esses principios descrevem as expressfes e gestos involuntarios de animais e seres
humanos quando estao sob a in uéncia de emocdes e sensacdes. Darwin foi pioneiro ao comparar
as emocg0Oes de animais e seres humanos, a rmando que as expressoes faciais de emoc¢des Sac
universais. Posteriormente, Paul Ekman con rmou essa teoria (Ekman, 2011).

No nal do século XIX, os primeiros estudos no campo da psicologia foram realizados
por William James e Carl Lange. A teoria que recebeu o nome de Teoria de James-Lange a rma
gue as emocgdes ocorrem em uma sequéncia: estimulo, reacao fisica e emoc¢éo (Houwer; Hermans,
2010).
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Em 1927, o siologista Walter Cannon discordou da Teoria de James-Lange, propondo
sua propria teoria. Cannon argumentou que as atividades siolégicas ndo poderiam provocar as
emocdes. Phillip Bard concordou com Cannon, complementando sua teoria, que cou conhecida
como Teoria de Cannon-Bard, e a rmava que as emocdes e as reacdes sioldgicas ocorrem
simultaneamente (Cannon, 1987).

Em 1962, os psicologos americanos Stanley Schachter e Jerome E. Singer desenvolveram
uma nova teoria sobre as emogdes, na qual propuseram gque as emog¢des possuem tanto um
componente cognitivo quanto um componente siolégico. Essa teoria cou conhecida como
Teoria dos Dois Fatores de Emocao (Schachter; Singer, 1962).

O diagrama na Figura 2 ilustra as trés teorias mais comuns, chamadas de teorias classicas
das emoc¢des. Embora compartilhem componentes em comum, elas se diferem em varios aspectos
fundamentais.

Figura 2 — Teorias Classicas das Emocdes

Teoria d — .
i Evento »| Estimulo »|Interpretacao »| Emocdo
James-Lange
Estimulo
Teoria de
Cannon-Bard Evento
Emocgao
Teoria de —
= t <f o g
Schachter-Singer e Estimulo _“‘-—’ Emocao

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao longo da historia, diversas teorias sobre as emoc¢des foram propostas, re etindo o
entendimento e o contexto cultural de cada época. A Figura 3 apresenta uma linha do tempo
com algumas das teorias mais signi cativas, comecando na Grécia Antiga com Aristoteles até a
teoria das emocoes de James Russell.

A concepcéo aristotélica das emocdes, descrita por Aristételes, estabelece as primeiras
bases losé cas sobre a natureza das emocfes humanas. Segundo ele, as emocdes sao reacdes
tanto do corpo quanto da mente, e devem ser compreendidas em relagéo a virtude e ao equilibrio
emocional (Yazici, 2015). A partir dessa viséo inicial, outras abordagens surgiram ao longo dos
séculos, com destaque para a teoria de William James e Carl Lange, que propuseram que as
emocoOes sdo reacdes sioldgicas aos estimulos ambientais.

No século XX, a teoria dimensional das emoc¢des, proposta por James Russell, representa
um marco importante ao sugerir que as emoc¢oes podem ser descritas por duas dimensdes
principais: valéncia e ativacdo (Russell, 1980). Essa teoria oferece uma compreensado mais
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Figura 3 —Linha do tempo das teorias das emocdes, desde a Grécia Antiga com Aristoteles até a
teoria dimensional proposta por James Russell.
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* René Descartes Teorias Cléssicas: Patif Ekiain:
+ Spinoza *+ James-Lange :

Emogdes primarias
* Cannon-Bard
* Schachter-Singer

Fonte: Elaborado pelo autor (2024), com elementos de (Plutchik, 1962) e (Russell; Fehr, 1994).

abrangente e exivel das emoc¢des, sendo amplamente utilizada nas pesquisas contemporaneas
sobre o tema.

Essa evolucao das teorias re ete a crescente complexidade no entendimento humano
sobre as emoc0des, desde suas raizes 10s06 cas até as abordagens cienti cas modernas, que
buscam quanti car e modelar as emocdes de maneira mais precisa.

2.1.1 Teoria de Robert Plutchik

Robert Plutchik, psicélogo que, ao analisar pacientes com transtornos mentais, observou
di culdades no reconhecimento de emocdes por parte desses individuos (Plutchik, 1962). Plutchik
formulou seis postulados para descrever formas de analisar e identi car emocdes. Para ele, as
emocdes sdo semelhantes as cores, existindo emocdes primarias e emogdes complexas, que
resultam de combinagBes das emocdes primarias, assim como as cores secundarias sdo formadas
pela mistura de cores primarias (Plutchik, 1962).

Ele também criou o diagrama das emocoes, apresentado na Figura 4, conhecido como a
roda das emocgdes. O diagrama, que se assemelha a uma or, atribui a cada pétala uma emocéao
primaria em diferentes intensidades. Entre as pétalas, encontram-se as combinacdes de duas
emocOes adjacentes. Este foi um dos primeiros estudos a descrever as emocdes de forma discreta,
e Plutchik ndo se limitou apenas as emoc¢des primarias, catalogando também outras emocdes
(Plutchik, 1962).

2.1.2 Emocg0Oes primarias segundo Paul Ekman

Um estudo fundamental sobre as emoc¢des humanas foi realizado por Paul Ekman,
psicélogo que, além de corroborar as teorias de Darwin, desenvolveu uma abordagem importante
para a compreenséao das emocdes primarias. Ekman descreveu essas emocgdes com base n.
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facilidade de expressao e reconhecimento universal, sugerindo que as emogdes primarias sao:
felicidade, medo, raiva, tristeza, surpresa e nojo (Ekman; Friesen, 1975).

Figura 4 — Diagrama de Plutchik das Emocoes

Modelo curvo em duas dimensdes

Modelo curvo em trés dimensdes

Roda das Emocées de Plutchik

Fonte: Pagina Robert Plutchik Wikipédiat!

2.1.3 Antbnio Damésio: Emocdes na Neurociéncia

Anténio Damasio, médico neurologista e neurocientista portugués, desempenhou um
papel fundamental nos estudos contemporaneos sobre as emoc¢fes. Em 1994, publicou o livro
intitulado O Erro de Descartes — Emocéo, razéo e o cérebro humanajual descreveu a
importancia das emocg0des para os seres humanos, com base em estudos realizados com pacientes
que apresentavam di culdades na tomada de decisdes e disturbios emocionais (Damasio, 1996).
Damasio argumenta que as emocdes sao tao importantes para o ser humano que, em algumas
situagdes, desempenham um papel mais relevante do que a razdo. Um exemplo claro disso séo os

1 Disponivel em: https://pt.wikipedia.org/wiki/Robert_Plutchik, acesso em 18 de dezembro de 2024.
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casos em que o medo leva o individuo a se afastar do perigo com pouca ou nenhuma intervengéo
da razao.

Embora o uso habitual da palavra “emocéo” inclua o sentimento, Damasio esclarece a
diferenca entre emocéao e sentimento. Segundo o autor:

[...] as emocgdes sdo acdes ou movimentos, muitos deles publicos, que ocor-
rem no rosto, na voz ou em comportamentos especi cos. Alguns comportamentos
emocionais ndo sao perceptiveis a olho nu, mas podem se tornar “visiveis” com
sondas cienti cas modernas, como a medi¢ao dos niveis hormonais no sangue ou
dos padrdes de ondas eletro sioldgicas. Os sentimentos, por outro lado, sdo ne-
cessariamente invisiveis ao publico, assim como todas as outras imagens mentais,
escondidas de quem quer que seja, exceto do seu devido proprietario — a propri-
edade mais privada do organismo no qual ocorrem no cérebro. (Damasio, A., p.
23).

Dessa forma, enquanto as emoc¢des podem ser expressas por meio de sinais observaveis,
como expressoes faciais, variagdes na voz e respostas sioldgicas, 0s sentimentos séo intrinseca-
mente subjetivos e de dificil acesso direto. Isso sugere que a identi cacdo de sentimentos por
meio de inteligéncia arti cial ou sinais siol0gicos apresenta desa 0s signi cativos, uma vez que
sua manifestacéo nao é diretamente acessivel. No entanto, as emocdes podem ser analisadas «
partir de suas expressoes externas, sendo a voz uma das formas mais relevantes de comunicacac
emocional (Cowie et al., 2001).

2.1.4 O modelo de Russell

Diferentemente de todos os outros modelos e diagramas mencionados, Russell propds
uma nova abordagem para a andlise das emocdes, baseada na identi cacdo de fatores subjacentes
Em sua pesquisa, 34 sujeitos foram convidados a agrupar 28 termos emocionais, e a partir dessa
andlise, Russell formulou a hipétese de que as emocdes possuem fatores ortogonais que podem
ser representados em um espaco euclidiano, como ilustrado na Figura 5.

Embora Russell seja frequentemente creditado pela criacdo desse modelo, a ideia de
analisar emog0des por meio de fatores néao era inteiramente nova. Segundo Nowlis e Nowlis (1956
apud Russell, 1980), Russell ja havia utilizado essa abordagem em estudos anteriores sobre
autoavaliacdo de emocdes.

O modelo de Russell representa uma contribuic&o signi cativa para a analise quantita-
tiva das emocg0des, proporcionando uma ferramenta valiosa para a compreenséo da estrutura e
organizacao das experiéncias emocionais.
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Figura 5 — Modelo Circumplexo de Russell que mapeou os 28 termos emocionais.
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2.2 VOZE EMOCOES

A principal fonte da fala humana é a energia gerada pelo ar que passa pelas pregas
vocais, causando suas vibragdes. A vibrac&do produz um espectro de harmdnicos que, ao ser
seletivamente lItrado pelo trato vocal, resulta em um espectro que varia ao longo do tempo,
permitindo a identi cacao das palavras. A fala carrega dois tipos de informacéo: a informacéao
linguistica, que transmite de forma qualitativa os objetivos do locutor de acordo com as regras
do idioma, e as informag@es paralinguisticas, que também estéo relacionadas aos objetivos do
locutor, mas néo tém relevancia direta para o conteddo semantico das palavras ditas (Cowie et
al., 2001).

As emoc0Oes fazem parte das informacdes paralinguisticas da fala. Assim, por meio
de métodos tradicionais de andlise de voz, usados para reconhecer informacgdes linguisticas,
€ possivel também identi car emoc¢des. Desenvolver sistemas que detectem as emocdes dos
usuarios € um dos principais objetivos do campo de pesquisa conhecido como computacao
afetiva (Picard, 1995).

2.2.1 O Sinal de Voz

Os sons da fala humana séao propagados por ondas acusticas, que resultam dos movi-
mentos no aparelho respiratdrio e mastigatorio. Na Figura 6, esta ilustrado o aparelho vocal,
no qual a forca muscular empurra o ar, excitando o mecanismo de voz pela traqueia. Quando
as pregas vocais estao tensionadas, o ar causa a vibracéo, produzindo os sons chamados de
sonoros. Quando as pregas vocais estao relaxadas, o uxo de ar que passa pelo trato vocal
torna-se turbulento, resultando na producéo dos sons chamados de surdos. Quando ocorre uma
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pressao abrupta do ar no trato vocal, séo produzidos os sons chamados de oclusivos (Rabiner;
Juang, 1993).

Figura 6 — Diagrama de representacédo do mecanismo siolégico da producéo da fala
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Fonte: (Rabiner; Juang, 1993)

Exemplo dos trés mecanismos basicos de excitacdo que podem estar envolvidos durante
a fala (Alcaim; Oliveira, 2011):

a) sons Sonoros: Como o som de /u/ em uva, as vibracbes nas corda vocais sdo quase
periodicas;

b) sons Fricativos Surdos: como som de s em sala, é criado por uma fonte de ruido continuo
com um espectro amplo e uniforme;

c) sons Oclusivos: como o som de /p/ em pato, consiste de um subito desprendimento de um
excesso de pressao gerado em alguma parte do aparelho vocal.

Os efeitos sioldgicos causados pelas emocdes afetam o Sistema Nervoso Autbnomo
(SNA) e, por consequéncia, provocam alteracdes na respiracao, salivacdo e musculatura do peito,
da garganta e da cabeca. Essas alteracdes acabam afetando diretamente as caracteristicas do trat
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vocal (Scherer, 1979). Alguns autores mencionam padrdes de alteragao nos parametros da voz
como consequéncia desses efeitos siologicos.

A Tabela 5 apresenta uma descricao das principais alteracfes em parametros de voz
segundo estudo de Murray e Arnott (1993), associadas as emocdes identi cadas. Essas modi ca-
¢cOes foram analisadas em comparacgdo com a fala de individuos em estado neutro, ou seja, sem
emocoes.

Tabela 5 — Comparacao de alteracdes na voz para cinco emocdes diféientesequéncia
fundamental da voz.

Raiva Felicidade  Tristeza Medo Nojo
Velocidade maisrapida rapida ou mais devagar muito rapido  muito devagar
da Fala lenta
Média Ry muito alta muito alta mais baixa altissima baixissima
Variagcdo do muito alta muito alta menor muito grande  mais larga
FO
Intensidade alta alta baixa normal baixa
Qualidade voz soprada, voz soprada, ressonante voz irregular resmungada,
da Voz voz de peito estridente voz de peito
Mudancas abrupta suave, in exdes para normal grande,
no Fy in exdes baixo in exfes para

para cima baixo

Articulagdo tensa normal arrastada precisa normal

Fonte: (Murray; Arnott, 1993, p. 176, traducéo livre)

De acordo com Scherer (1979), ao considerar a analise dos efeitos siologicos, as
emocdes podem ser classi cadas em agradaveis e desagradaveis.

Veri cagdo Intrinseca de Agradabilidade: trata-se da forma mais basica de avaliacao
realizada por todo o organismo. O critério de agradabilidade ou desagradabilidade pode ser
esperado tanto de caracteristicas inatas quanto por associa¢ao prévia ou instruida (Scherer, 1986).

Os efeitos das emocdes desagradaveis parecem ser consideravelmente mais intensos,
incluindo constricdo e tensionamento da faringe, encurtamento do trato vocal, o que resulta em
maior ressonancia na regiao de alta frequéncia, estreitamento na largura de banda dos formantes,
aumento do primeiro formante, e reducao do segundo formante e possivelmente do terceiro,
ocasionando o efeito conhecido como “voz estreita”. Por outro lado, os efeitos das emocbes agra-
daveis sdo mais dificeis de prever. A expanséo e o relaxamento da faringe causam a diminuicao
da frequéncia do primeiro formante e um amortecimento nas altas frequéncias; entretanto, uma
laringe encurtada pode compensar esse efeito do relaxamento da faringe, equilibrando toda a
faixa de frequéncias e produzindo uma estrutura harménica clara, o que pode ser descrito como
“voz ampla” (Scherer, 1986).
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2.2.2 Frequéncia Fundamental

O pitch, também denominado frequéncia fundamental, € um dos parametros mais impor-
tantes no processamento de sinais de voz (Rabiner; Schafer, 1980). Durante a fala, as pregas
vocais podem apresentar dois estados: o ritmo de abertura para sons vozeados (com vibracéo) ou
a total abertura para sons ndo vozeados (sem vibracao). Quando o som é vozeado, a resposta
do trato vocal € um sinal periddico, que consiste em uma resposta a uma série de impulsos. A
distancia entre os impulsos € a duracéo, e o inverso dessa distancia é a frequéncia fundamental,
denotada poFy (Kaminska; Pelikant, 2012). Existem diversas formas de se olgi¢clp como
a autocorrelacdo, analise cepstral, coe cientes LPC, entre outras (Rabiner; Schafer, 1980). Para
o reconhecimento de emocdes por meio dos sinais de voz, obtém-se parametros caracteristicos
ou funcionais dgitch, como: valor maximo, valor minimo, média, desvio padrao e variacao
(Sharma; Neumann; Kim, 2002).

Segundo Huang, Acero e Hon (2001), sao tipicas as seguintes di culdades na extracao
desse parametro:

a) erros de sub-harménicos: Quando o sinal é periédico, com peTipdte também é
periddico en?T, 3T, e assim por diante. Espera-se que o0s valores dessas harmdnicas nos
algoritmos para extracao gatch também sejam elevados;

b) erros de harménicos: Se o harménico com energia total do sinal datiafpodominante,
o valor no perioddp=M sera maior. Isso pode ocorrer caso o harménico coincida com a
frequéncia de algum dos formantes, tornando o sinal nesse ponto muito maior, o que pode
ocasionar erro na identi cacéo do periodo fundamental do sinal;

c¢) ruidos: Quando a relacédo sinal-ruido é baixa, a extrac@dtctotorna-se quase impossivel;

d) laringealizag&o da voz: Nesse caso, a frequéncia fundamental varia bruscamente. Nessa
situacao, gitchndo é bem de nido, e a imposicao de suavizacao de curva pode causar
perda de informacéo. O termo em inglés para a laringealizacdo daviaaakFry;

e) alteragOes bruscas giich, como varia¢cdes de uma oitava acima ou abaixo;

f) voz soprada: Esse fenbmeno também prejudica a distingdo entre o ruido e a frequéncia
fundamental do sinal;

g) Filtragem de banda estreita, causada por con guracoes do trato vocal, pode fazer com que
o sinal se torne periodico.

Utilizou-se o algoritmo de extracdo géch baseado em analise cepstral para calcular o
pitch em oito diferentes emocgdes expressas pela mesma frase e pelo mesmo locutor. A Figura 7
apresenta pitch para cada uma das emocoes da base de dados RAVDESS (Livingstone; Russo;
Najbauer, 2018). As emogdes consideradas incluem felicidade, raiva, medo, tristeza, tédio,
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surpresa, nojo, calmo e o estado neutro, facilitando a analise comparativa entre as diferentes
caracteristicas emocionais do sinal de voz.

Figura 7 — Frequéncia fundamental para um sinal de voz da mesma frase e mesmo locutor em
oito diferentes emocdes, calculado pelo método de analise cepstral, janelamento
30ms com sobreposicdo de 20ms.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.3 Energia de Tempo Curto

Uma funcgédo bésica de andlise para sinais de fala € a energia de tempo curto. Essa funcéo
€ simples de calcular e util para estimar propriedades da funcéo de excitacdo da voz. A energia
de tempo curto representa as variagées de amplitude de um sinal em funcao do tempo (Rabiner;
Schafer, 1980). A energia de tempo curto é de nida na equacgéao (1),xpmjie o sinal no
tempo discretan.

4
En= é¥[x(m)w(n m)]? (1)

podendo ser reescrita por (2), em diga  m)= w?(n m) é a janela utilizada para segmentar
o sinal.
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¥
Eo= & x(m? h(n m) (2)

m= ¥

A andlise da energia de curto tempo de um sinal de voz permite observar variagdes na
intensidade do som ao longo do tempo. A Figura 8 apresenta o sinal de voz no dominio do tempo
juntamente com sua energia de curto tempo, calculada utilizando uma janela de 20 milissegundos,
destacando as utuacgfes de energia que correspondem as dindmicas naturais do discurso.

Figura 8 -Representacdo do sinal de voz no dominio do tempo e sua respectiva energia de curto
prazo, evidenciando variacdes de intensidade ao longo do sinal.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.4 Codicagéo Linear Preditiva - LPC

A Codi cacao Linear PreditivalLPC), do ingléd.inear Predictive Codingé uma das
técnicas de anadlise de fala. Ela € comumente utilizada para estimar os parametros do modelo
de tempo discreto para a producéo da fala (ou seja, altura tonal, formantes, espectros de curto
prazo, funcbes de area do trato vocal) e € amplamente utilizada para representar a fala em
transmissfes ou armazenamentos de baixa taxa de bits, além de ser aplicada no reconhecimento
automatico de fala e de locutor. A importancia desse método reside tanto na sua capacidade de
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fornecer estimativas precisas dos parametros de fala quanto na sua relativa rapidez computacional
(Rabiner; Schafer, 2007).

Neste modelo, os efeitos do espectro composto sédo representados por um Itro digital
variavel no tempo, como ilustrado na Figura 9, cuja funcao de transferéncia no estado estacionario
é representada pela funcao racional de polos dada pela equacéao (3),

2 _ S _ 1 .
GU®@ E@ 1 al,azk

H(2) = 3)
a funcdoH(z) € chamada de funcao do sistema do trato vocal, embora represente ndo apenas
os efeitos das ressonancias do trato vocal, mas também os efeitos da radiacdo nos labios e, no
caso da fala sonora, os efeitos espectrais da forma do pulso glético. Este sistema é excitado por
um trem de impulsos quase periddico para a fala vozeada (visto que a forma do pulso glético
esta incluida eril(2) ou por uma sequéncia de ruido aleatorio para a fala ndo vozeada (Rabiner;
Schafer, 2007).

Os parametros deste modelo séo:

a) classi cacao vozeada/néo vozeada,
b) periodo ditch (FO) para fala vozeada,

c) parametro de ganh®.

Os coe cienteqag; k= 1;2;:::; p) do ltro digital de polos, representam os parametros
do sistema de trato vocal. Todos esses parametros variam com o tempo. As amostras do sinal de
falagn] estao relacionadas a excitagdio] pela equacéo de diferencas (4),

p
gnl= a asdn K+ Gunl; (4)
k=1

o preditor linear dgo-ésimo grau, com coe cientes de predig@qg; k= 1;2;:::;p), € de nido
como um sistema cuja entrada[B] e cuja saida §1], dada pela equacéo (5),

p
gnl= 3 asn K (5)

k=1

A funcéo do sistema deste preditor lineargésima ordem € o polindbmio na transfor-
madaz:

P(2 = ép az K= == (6)
=1 )

82
S2
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Figura 9 — Modelo do Trato Vocal Simpli cado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024). Adaptado de (Rabiner; Schafer, 2007).

O polinbmioP(2) € chamado de polindmio preditor. O erro de predig@pé de nido
como a diferenca entign] e §n], ou seja:

p
enf=9n] §n]=9n] Qq aksn K; (7)
k=1
da Equacéo (7), segue-se que a sequéncia de erro de predicdo é a saida de um sistema cuja
entrada &[n] e cuja funcdo de sistema é:

p
A2 = % =1 P(9=1 Ié_lakz k. (8)
A transformada dada porA(z), € um polindmio enz 1. Este é frequentemente chamado
de polindbmio de erro de predicdo ou, de forma equivalente, de polindbmio LPC.
O primeiro diagrama de blocos da Figura 10 ilustra as relacdes entre ossBihads|
e §n]. O sinal de errcgn] € obtido como saida do Itrid(2), tendogn] como entrada. Por
de nicao, €[n] representa a excitagdo do trato vocal: um trem de impulsos quase periddico para
fala sonora e ruido aleatério para fala ndo sonora. O sinal origifja reconstruido processando
o sinal de erro pelo Itro de polosl(2).
No segundo diagrama da Figura 10, tem-se o processo de realimentacéo para reconstruir
gn] a partir deg[n], ou seja, a combinacao da previsdo do s§rdlcom o sinal de erre[n]. O
Itro H(2) € uma funcao racional deésima ordem, descrita por:

1 1 1 _
A 1 P 1 & azX

H() = (©)
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Figura 10 — Modelo do Trato Vocal Simpli cado

u[n] i) e[n] | s[n]_

e[n] /D s[n] —
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024). Adaptado de (Rabiner; Schafer, 2007).

e A(2) é o polinbmio dep-ésima ordem apresentado na equacéo (8). Este sistema de funcéo
de transferénciél(z) é frequentemente chamado de modelo do trato vocal ou modelo LPC
(Rabiner; Schafer, 2007).

O problema fundamental da analise por predicdo linear € determinar 0s coe cientes
(ak;k= 1;2;:::;p) diretamente a partir do sinal de fala. Esses coe cientes sdo usados para
estimar as propriedades espectrais do sinal de fala por meio da equacao 9. Devido a natureza
variavel no tempo do sinal de fala, os coe cientes devem ser estimados utilizando uma analise
de curto tempo, minimizando o erro médio quadratico de predicdo em um segmento curto da
forma de onda de fala.

A justi cativa para essa abordagem pode ser feita de varias maneiras. Primeiro, quando
akx sdo os coe cientes ideais, o0 sinal de egfo] se aproxima de uma excitacdo ideal. Para
fala sonorag[n] consiste em um trem de impulsos, enquanto para fala ndo sonora € um ruido
branco. A minimizacéo do erro de predi¢do esta de acordo com essa observacdo. Além disso,
guando 0s coe cientesy sdo constantes e o sistema € excitado por um impulso ou ruido branco
estacionario, os coe cientes de predicdo resultantes sdo equivalentes aos coe cientes originais
do sistema (Rabiner; Schafer, 2007).

A soma total do erro de predicdo é de nida como:

En= & €m= & (sml  &Im)%; (10)

ondess[m] € um segmento do sinal de fala. A minimizag&o do erro € feita ajustanddsistema
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de analise por predicao linear, apesar de complexo em detalhes computacionais, € e ciente e
amplamente utilizado devido aos seus resultados consistentes e ao modelo matematico robusto
(Rabiner; Schafer, 2007).

Na Figura 11, apresenta-se o espectrograma de um sinal de voz, destacando os trés
primeiros formantes. Os formantes sao parametros essenciais que podem ser estimados por meio
do Itro preditor LPC. A Figura 12, destaca o espectro de um segmento de voz, calculado por
Transformada Rapida de Fourier (FFT), junto a envoltéria espectral obtida com os coe cientes
LPC, com Itro de ordem 46 utilizando o algoritmo de Levinson-Durbin e janelamento de 60ms
com sobreposicdo de 50ms. Os picos da envoltéria sdo os formantes da voz. Esses gra cos
ilustram a analise detalhada da estrutura espectral e a e cacia do uso do LPC na modelagem da
fala.

Figura 11 — Gra co do Espectrograma de um Sinal de Voz com os trés primeiros formantes.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.5 Coe cientes Mel-Cepstrais

Os coe cientes mel-cepstraidgl-frequency cepstral coef cientMFCC) sdo baseados
no modelo de audicdo humana. O ouvido humano ndo possui uma resposta linear a percepcao de
frequéncia; a percepcédo do volume esté relacionada a frequéncia do sinal captado. Os autores
Davis e Mermelstein (1980) utilizaram a ideia da escala de audicdo humana para criar um novo
parametro de andlise de sinais de 4udio e voz. A ideia fundamental dos coe cientes mel é realizar
uma analise de frequéncia com base em um banco de lItros, cujo espacamento de banda critica
e larguras de banda sao ajustados para se aproximar do modelo de audicdo humana (Rabiner;

45



42

Figura 12 — Formantes de um segmento de voz.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Schafer, 2007). A Figura 13 mostra o gra co de banda dos Itros utilizados na extragéo dos
coe cientes mel-cepstrais.

Figura 13 — Funcbes de ponderacéo para calculos de frequéncia-mel-cepstral
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Fonte: (Rabiner; Schafer, 2010)

Para baixas frequéncias, esses Itros possuem o mesmo ganho, que é gradualmente
reduzido conforme a frequéncia aumenta. Neste caso, utilizam-se 22 Itros. A Figura 14 compara
quatro formas de calcular o espectro de um intervalo de sinal déranzg. No exemplo, o
numero de coe cientes MFCC utilizados foi 8, ;cc= 13. A quantidade de Itros &€ sempre
maior do que a de coe cientes (Rabiner; Schafer, 2010).

46



43

Figura 14 — Comparacao do espectro deftamede um sinal de voz por MFCC
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Fonte: (Rabiner; Schafer, 2010)

2.2.6 Consideracdes Sobre os Parametros de Voz

Como discutido nas subsecdes anteriores, foram destacados e descritos alguns dos
principais parametros acusticos de voz, com base nas teorias que fundamentam sua importancia
no reconhecimento de emocdes. A escolha desses parametros foi motivada por sua relevancia em
estudos anteriores e por sua pertinéncia ao contexto da pesquisa presente. CaptenisMILE
foi utilizado para extrair um conjunto mais amplo de parametros, o que permitiu uma analise
mais abrangente das caracteristicas acusticas presentes nos sinais de voz e que esta descrit:
juntamente com a metodologia no Capitulo 3.

2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais € uma técnica muito utilizada para reducéao de
dimensionalidade, ou seja, para reduzir o numero de parametros de um conjunto de dados. Essa
técnica baseia-se em uma transformacao linear dos dados, projetando-os em um subespaco
de nido pelas direcdes de maior variancia. A ideia principal € encontrar um conjunto de novas
variaveis, chamadas componentes principais, que sejam combinac¢des lineares das variaveis
originais e expliguem a maior parte da variagao presente nos dados (Jolliffe, 2002).
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Segundo Jolliffe (2002), pode-se descrever essa transformacao por meio da equacéo (11),
ondeX é a matriz que contém os dados originais, composta pelos parametros extraidos dos sinais
de audio. Nesse contexto, cada linha da matriz representa um conjunto de valores correspondentes
a diferentes parametros extraidos de um Unico sinal de audio, enquanto cada coluna corresponde
aos valores de um mesmo parametro calculados para todos os sinais analisados. Essa organizacao
permite que a matriX seja usada diretamente para realizar a reducao dimensional. A matriz de
transformacadyVp, contém os autovetores da matriz de covariancid ,deZpca representa os
dados transformados, ou seja, os dados projetados em uma nova base ortogonal.

ZpCA: WEX (11)

Essa transformacéo € de nida com base na andlise da variancia dos dados. Inicialmente,
calcula-se a matriz de covarian€g dos dado:

1

Cx = ﬁxxT = Ef XX Tg (12)

o operadoEf g € a esperanca matematica ou valor esperado e representa a média ponderada
de todos os possiveis valores que a variavel pode assumir (Barbetta; Reis; Bornia, 2024).

probabilidade$(X = x;):

Ef Xg= & xP(X = %) (13)

Ou seja, o valor esperado é a soma dos vabkgresda um ponderado pela sua probabili-
dadeP(X = x).

Para que a PCA funcione adequadamente, os dados precisam ser centrados em zero, ou
seja, cada variavel é ajustada subtraindo-se sua média:

X X X (14)

A primeira componente principal € de nida como a combinagéo linear dos parametros
originais que possui a maior variancia. Essa combinacgéo é representada como:

71 = Wp|X (15)

ondewp; é um vetor de pesos que maximiza a variancia;dé restricaokwp,k = 1 é€ imposta
para evitar solucdes triviais onde a norma do vetor cresce inde nidamente.
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O problema de encontrarp, que maximiza a variancia dg pode ser formulado como
um problema de otimizacéo, cuja funcéo obijetivo é:

Jpca(W) = w'Cxw (16)

A solucédo desse problema é obtida calculado os autovalores e autovetores da matriz
Cx, ondewp, € 0 autovetor correspondente ao maior autovaldZgleDe forma geral, para as
préximas componentes principais, seguimos 0 mesmo processo, com a restricdo adicional de
gue cada nova componente seja ortogonal as anteriores. Isso garante que:

Efznzg=0 (k6 m) (17)

Os autovetores sao ortogonais, e seus autovalores indicam a quantidade de variancia
explicada por cada componente principal. Dessa forma, os dados projetados em cada componente
principal podem ser representados como:

Z= 6cX (18)

ondeg, € ok-ésimo autovetor d€y.

E importante observar que a PCA n&o faz nenhuma suposicdo explicita sobre a distri-
buicdo dos dados. No entanto, ela é sensieeithers, pois estes podem distorcer a matriz de
covariancia e, consequentemente, os autovetores (Candés et al., 2011). Além disso, a PCA é
limitada a relagBes lineares entre as variaveis. Se os dados apresentarem relagdes néo lineares
signi cativas, a projecao nos componentes principais pode néo capturar adequadamente a estru-
tura dos dados, o0 que € especialmente relevante em tarefas como classi cacao ou agrupamento
(Jolliffe, 2002).

Por m, o uso da PCA é mais e ciente e con avel quando os dados seguem uma
distribuicdo aproximadamente normal, pois isso minimiza os problemas relacionauttisrs e
garante que a variancia calculada esteja préxima de seu valor real (Jolliffe, 2002).

2.4 ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A Anélise de Componentes Independentes (ICA)—uma técnica desenvolvida para separar
sinais gerados por fontes independentes e inicialmente proposta para resolver o problema
de separacédo cega de fontes (BSS, do inglésl Source Separatign—pode separar sinais
combinados linearmente. E um método ndo paramétrico que pode identi car os componentes
originais que compdem os sinais observados, mesmo quando as combinagdes desses componentes
sdo complexas; no entanto, ndo exige uma separacéo de caracteristicas baseada em distribuicéo
(Hyvérinen; Oja, 2010).
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Para contextualizar a origem do ICA, vamos analisar a separacéo cega de fontes, onde
temos uma mistura de trés sinais de fontes distintas misturadas. Um bom exemplo seriam trés
vozes de locutores distintos e trés microfones dispostos em diferentes posicbes em um mesmo
ambiente. Podemos representar os sinais dos microfoneg(pomxz(t) e x3(t) . Os sinais das
vozes sao representados pdt), s(t) e s3(t), de modo que,

8

Exl(t) = apSi(t) + arosp(t) + arsss(t)
Xo(t) = ap1S1(t) + agoSp(t) + apsss(t)

© x3(t) = ag1sy(t) + ags(t) + azsss(t)

ou na forma matricial

X = ASica (19)
para encontra$ca ,

Sica = WX (20)
ondeW, = A 1.

Busca-se entdo uma matki¢, que separe as variaveis, tornando as componentgs de
maximamente independentes. Diferentemente de PCA, que busca a maxima variancia, aqui o
objetivo é transformar os dados de entrada em dados com a méxima independéncia, para ICA,
nao basta os dados serem nao correlacionados (Hyvarinen; Oja, 2010).

N&ao ha como determinar a matriz inversaAdemas pode-se estimar, baseado no teorema
do limite central, valores para;; que torna a respostamenos gaussiana o possivel. O teorema
do limite central diz que a soma de variaveis independentes tende a distribuigcdo gaussiana, logo
se buscamos variaveis independentes de sinais ndo gaussianos, devemos estimar coe cientes da
matrizW, que resultam er com distribuicdo minimamente gaussiana (Hyvarinen; Oja, 2010).

2.4.1 Algoritmo FastICA

O algoritmo FastICA & um método e ciente para encontrar direghegue maximizam
a ndo gaussianidade de uma projegibx. A ndo gaussianidade é medida pela aproximacéo
da negentropid(w, Tx), sujeita & restricdio de que a varianciaméx seja unitaria (Hyvarinen;
Oja, 2000).

Na equacgao (21)J(x) representa a negentropia, uma medida da ndo-gaussianidade de
uma variavel aleatoria.

I¥=H (0m) H X (21)
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O termoH (x) refere-se a entropia de enquantaH (x;, ) € @ entropia de uma
variavel aleatéria gaussiana com a mesma variancia Aanegentropia € amplamente utilizada
no contexto do ICA para medir a independéncia estatistica entre componentes extraidos.

Passos do algoritmo

1. Pré-processamentoCentralizar os dados, subtrair a médiaxdécsferizar os dados,
transformar os dados de forma que sua matriz de covariancia seja a identidade. Isto pode
ser feito através da decomposicéo em valores singulares (SVD).

2. Inicializac&o: Escolher um vetor inicialv, tal quekw k = 1.

3. Iteracdo de ponto xo: A iteracao principal do FastICA é dada por:

w, D = Efxgw, ©'x)g  Ef giw © x)gw @ (22)

ondeg( ) é uma funcéo ndo lineargy ) é sua derivada. Esta func&o é escolhida de acordo
com a forma da ndo-gaussianidade que queremos maximizar.

4. Normalizacao: ApOs cada iteracao, normalizes para garantir que sua norma seja
unitaria:

Wi
W)= —— 23
5. Critério de Convergéncia: O algoritmo para quando a diferenca entre o valowadsn
duas iteragdes sucessivas for su cientemente pequena, ou seja:

kw, (t+1) W (t)k <e (24)
ondee € um valor pequeno prede nido.

Resultado do fastICA

No nal, o vetorw; encontrado representa uma direco tal que a projggiomaximiza
a ndo-gaussianidade, correspondendo a um dos componentes independentes no modelo ICA.
Para estimar mais de uma componente independente, deve-se fazer algumas consideragoes, visto
gue 0 passo a passo anterior estima apenas uma componente independente. Para isso pode-s:
utilizar um algoritmo similar ao de Gram-Schmidt, onde a matriz nal obtida é ortonormal
(Hyvarinen; Oja, 2010).
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2.4.2 Comparacdo de PCA e ICA

A Andlise de Componentes Principais (PCA) e a Anéalise de Componentes Independentes
(ICA) séo técnicas distintas que, embora ambas realizem uma transformacédo nos dados para
gerar um subespaco, possuem objetivos tedricos e metodoldgicos diferentes. A PCA foca na
maximizacdo da variancia dos dados, gerando um subespaco que captura a maior parte da
variancia presente nas amostras. Em contraste, a ICA busca separar os dados de maneira a
identi car componentes independentes, 0 que é especialmente relevante quando se lida com
dados néo gaussianos.

Para ilustrar essa diferenca, considere o exemplo apresentado na Figura 15, onde temos
dois dados originaig; ey-,. A partir desses dados, € realizada uma mistura que gera um novo
dado, conforme mostrado na Figura 16. Enquanto a PCA apenas rotaciona a base dos dados,
com o objetivo de alinhar as dire¢bes de maior variancia, essa transformagao nao consegue
recuperar o sinal original sem mistura. Isso ocorre porque a PCA n&o leva em consideracao a
independéncia dos dados, mas apenas sua variancia. Por outro lado, a ICA é capaz de recuperar
o sinal original a partir da mistura, ja que seu objetivo é separar as fontes independentes.

Note-se que, na Figura 16, os vetores da nova base, representados em preto para PCA
e ICA, apresentam direcdes distintas. Isso evidencia as diferentes abordagens dessas técnicas:
enquanto a PCA foca na orientagdo das componentes de maior variancia, a ICA foca na separacao
dos componentes independentes, sendo, portanto, mais e caz em situacdes que envolvem dados
nao gaussianos e misturados (Jolliffe, 2002; Hyvérinen; Oja, 2010).

Figura 15 -Dados com distribuicdo ndo gaussiana, antes da aplicacdo dos métodos PCA e ICA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Note-se que, na Figura 16, os vetores da nova base, representados em preto para PCA
e ICA, apresentam direcdes distintas. I1sso evidencia as diferentes abordagens dessas técnicas:
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Figura 16 — Dados com distribuicdo ndo gaussiana apés a aplicacdo dos métodos PCA e ICA.
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enquanto a PCA foca na orientacdo das componentes de maior variancia, a ICA foca na separacao
dos componentes independentes, sendo, portanto, mais e caz em situacdes que envolvem dados
nao gaussianos e misturados.

2.5 TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

O teste de Kruskal-Wallis € um teste ndo paramétrico e analogo a ANOVA, é adequado
para situacdes em que a distribuicdo dos dados € desconhecida. Ele veri ca a equivaléncia estatis-
tica dos parametros entre diferentes grupos (Hecke, 2012). As emoc¢des podem ser consideradas
como classes de resposta, e a distribuicdo dos parametros pode ser analisada em relacdo a essa
classes para veri car se ha diferencas signi cativas entre elas.

Para calcular a estatistica de Kruskal-Waflissegundo (Hollander; Wolfe; Chicken,

2013) todas aBl observacfes ddsgrupos sdo combinadas e ordenadas do menor para o0 maior.
Sejarij 0 posto de&Xg;; nessa classi cagdo conjunta, e de na:
_ 9 o R .
Rj—_arij, R;j—;, j=1::5k (25)
i=1 J

Por exemploR; € a soma dos postos atribuidos as observacoes do tratamento 1, enquanto

R é o posto médio dessas mesmas observacgdes. A estatistica de KruskaH\&albsla por:

12

k
H = NNTD a nRg 3(N+1); (26)

j=1
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ou equivalentemente,
3(N+ 1); (27)

onde(N+ 1)=2= é'j‘: 1e°1in:i 11ij=N € o posto medio atribuido na classi cagéo conjunta.
Para testar a hipotese nula, isto é, todos os grupos tem distribui¢des iguais:

Ho:[ti= =ty (28)
contra a hip6tese alternativa geral:
Hy:[t1;:::;tk ndo sao todos igudis (29)
ao nivel de signi cancia :
* RejeitarHy seH hy; caso contrario, nao rejeitar,

onde a constant®, € escolhida de forma a garantir que a probabilidade de erro do tipo | seja
igual aa. Essa constante, corresponde ao percentil supersorda distribuicdo nula dél
(t1= = tyw.

Rejeita-seHp seH clf 1.4 €Caso contrario, ndo se rejelt, (Hollander; Wolfe; Chic-
ken, 2013). Ondelf 1.2 € 0 ponto do percentil superiarde uma distribuicao qui-quadrado
comk 1 graus de liberdade.

2.6 TESTE DE ANDERSON-DARLING

O teste de Anderson—Darling avalia se uma amostra de dados segue uma distribuicédo de
probabilidade especi ca. Proposoto em 1954, é baseado na funcéo de distribuicdo acumulada
(Anderson; Darling, 1954).

Matematicamente, a estatistica do teste, é de nida como:

2 1
K

[InF(z)+ In(1  F(zkr1 0))] (30)

onde, k é o tamanho da amostfdz;) € a funcao de distribuicdo acumulada tedrica da distribui-
cao testada B representa os dados.

Pode ser utilizado para testar se uma amostra segue ou nao uma distribuicdo normal,
sendo utilizado para reducao de ruido em imagens Cheng e Chen (2023) e em parametros de voz
em Pah, Indrawati e Kumar (2022).

54



51

2.7 APRENDIZADO DE MAQUINA

Para o desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento de Emoc¢des (SRE), € comum
a utilizacdo de técnicas de aprendizado de maquina, que permitem a programacéao de computa-
dores para aprenderem a partir de dados (Géron, 2019). O funcionamento de um SRE pode ser
descrito de forma estruturada nas seguintes etapas:

1. Selecéo ou criacdo de uma base de dados especi ca para o problema em questao.
2. Extracado de informacdes relevantes dessa base, como os parametros dos sinais de voz.

3. Treinamento de um modelo utilizando m algoritmo de aprendizado de maquina utilizando
esses parametros, resultando em um modelo de reconhecimento.

4. Validacédo do modelo treinado para avaliar sua performance.

5. Aplicacdo do modelo validado em novos dados para a identi cacdo das emocdes.

No caso especi co de SREs baseados em sinais de voz, o modelo de reconhecimento &
geralmente construido a partir de parametros extraidos desses sinais. Dessa forma, o0s sinais de
voz nédo sao utilizados diretamente; antes, passam por um processo de extracao de parametros
gue serdo entdo aplicados ao modelo. Essa abordagem permite identi car a emocgao presente nos
sinais de voz de forma e ciente.

A Figura 17 apresenta um diagrama ilustrando o funcionamento de um SRE para o
reconhecimento de emocdes a partir de sinais de voz. Ressalta-se que a qualidade do modelo
de reconhecimento esta diretamente relacionada a qualidade da base de dados utilizada. Assim,
bases de dados bem construidas e representativas tém maior probabilidade de resultar em modelos
mais precisos e robustos. Além disso, a selecdo adequada dos parametros extraidos dos sinais de
voz desempenha um papel essencial no desempenho do sistema, in uenciando diretamente a sua
capacidade de reconhecimento das emocoes.

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser supervisionados, semisupervisiona-
dos, néo supervisionados ou de aprendizado por refor¢o (Géron, 2019). Para um SRE, utilizam-se
aprendizados supervisionados, os dados de entrada incluem a solugdo desejada. Assim, a base de
dados deve conter o rotulo da emocéo; caso contrario, ndo sera possivel criar um modelo e caz.
Alguns algoritmos que ja sao utilizados para criar modelos de reconhecimento de emog¢des em
sinais de voz incluem:

a) maquina de Vetores de Suporte (SVM, do ingiégpport Vector Maching Abdel-Hamid;
Shaker; Emara, 2020; Er, 2020; Ozseven, 2019; Ancilin; Milton, 2021; Mishra; Warule;
Deb, 2023; Shahin et al., 2023; Vu et al., 2022);

b) k-Vizinhos mais préximos (k-NN, do ingl@sNearest NeighbouygAljuhani; Alshutayri;
Alahdal, 2021; Verma et al., 2022; Shahin et al., 2023);
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c) redes neurais (Chen; Zeng, 2021; Amjad et al., 2022; Aggarwal et al., 2022; Wang et al.,
2021);
d) Ensemble LearninZvarevashe; Olugbara, 2020);

e) modelos de misturas gaussianas (GMMs, do inGléassian Mixture Mode)gWu; Liang,
2011).

Figura 17 — Sistema de Reconhecimento de Emoc¢des em Sinais de Voz

= Algoritmo de
Banco de Eﬁ::;ae?rg: ———| aprendizado de
Dados maguina
_ | Extragdo de o M‘?SEIDFEd
Sinal de Voz - Parametros > classificagdo de
emogdes

Reconhecimento
da emogao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No contexto de reconhecimento de emogdes em sinais de voz, as maquinas de vetores de
suporte (SVMs) sao frequentemente destacadas como uma abordagem amplamente utilizada.
Esse método supervisionado é conhecido por sua e cacia em lidar com problemas de classi cacao
binaria e multiclasse, o0 que pode torna-lo apropriado para tarefas complexas, como a distin¢céo de
emocodes. Estudos recentes sugerem que a SVM apresenta bons resultados em termos de acuracia
especialmente quando combinada com técnicas de selecao e transformacéo de caracteristicas
como PCA e ICA, para otimizar o desempenho do modelo (Ozseven, 2019; Palacios et al.,
2019a).

2.8 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE - SVM

Maquina de vetores de suporte SVM do inglés Support Vector Machine € um algoritmo
de aprendizado de maquina, proposto por Boser, Guyon e Vapnik (1992). Esta técnica € utilizada
para classi cacao e regressao. Seu objetivo € encontrar um hiperplano que maximiza a margem
entre duas ou mais classes, ou seja, a distancia minima entre os pontos mais proximos de
classes diferentes. Estes pontos sdo chamados de vetores de suporte, e determinam a posicao e ¢
orientacao do hiperplano.
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Segundo (Kecman, 2005) o problema de aprendizado para as SVMs é de nido da seguinte
maneira: existe uma dependéncia desconhecida e ndoyireéfx) entre um vetor de entrada
de alta dimenséo e uma saida escal@u uma saida vetoriglno caso de SVMs para mdultiplas
classes). Nao ha informacdes sobre as funcdes de probabilidade conjuntas subjacentes. Portanto,
€ necessario realizar um aprendizado livre de suposi¢des sobre a distribuigdo. A Unica informacao

representa o numero de pares de dados de treinamento e, consequentemente, o tamanho da
conjunto de dadoB. Muitas vezesy; é denotado comd;, onded representa o valor desejado.
Assim, as SVMs pertencem as técnicas de aprendizado supervisionado.

Ao utilizar exemplos de treinamento fornecidos, durante a fase de aprendizado, o SVM

equacéo (31),

n
dix;w;b)= wix+ b= § wix + b; (31)
i=1
ondex;w 2 R", e o0 escalab é chamado de viés. Na Figura 18, observa-se o vetque de ne
o hiperplano e a margem determinada bhronde a saida estabelece a separacédo entre as classes
le?2.

Figura 18 — Representacéo de um hiperplano de nido para separar duas classes utilizando
vetores de suporte.

Hiperplano 6timo
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Fonte: (Kecman, 2005)

As maquinas de vetores de suporte (SVMs) séo algoritmos supervisionados amplamente
utilizados para classi cacéo e regressdo. O objetivo principal de uma SVM é encontrar o
hiperplano 6timo que separa as classes no espaco de caracteristicas, maximizando a margem
entre os dados de diferentes classes. Para casos onde os dados ndo sao linearmente separaveis,
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SVM incorpora um termo de penalidade que permite erros de classi cacao, levando a formulagéo
de uma margem suave. Essa formulacdo é descrita pelo problema de otimiza¢édo na equacéao (32):

minimizar %WTW+ Cé X (32)
i=1

Neste contextoy representa o vetor de pesos que de ne o hiperplanggo variaveis
de folga que medem os erros de classi cag@e@, o parametro de penalidade que controla o
equilibrio entre a margem maxima e a minimizacao dos errk® e expoente que de ne a
norma da penalidade aplicada.

Quanddk = 1, a penalidade é baseada na notrharesultando na SVM L1, que prioriza
solucBes esparsas, ou seja, com menos vetores de suporte. K& Rampenalidade utiliza a
normalL2, como na SVM L2, que tende a distribuir os erros de forma mais uniforme. Ambos os
modelos s&o problemas de programacgao convexa resolvidos por métodos numericos e cientes
(Kecman, 2005).

O parametr& é ajustado empiricamente, e seu valor in uencia diretamente o desempe-
nho do modelo, podendo ser validado com métricas apropriadas para garantir uma separacao
e caz dos dados.

Para problemas cujos dados n&o podem ser separados linearmente, pode-se utilizar uma
funcéo de kernel que mapeia os dados para um espaco de maior dimensdo onde a separacao
linear é possivel.

As funcdes de kernel de base polinomial e de base radial (também conhecidas como
RBF) sdo descritas abaixo:

a) Funcdes de base polinomial

K(%i;%}) = ( h; Xji + o) (33)
b) Funcdes de base radial (RBF)

K(xi;%j) = exp( gkx  xjk?) (34)

O nucleo polinomial, pode ser linear quaritle 1. Quadratico sé = 2, ou cubico se
d = 3. O parametrg de ne o quédo in uente os vetores de suporte podem ser no treinamento
e seu valor deve ser maior que zero. A representacdo de um SVM com Kernel de base radial
pode ser vista na Figura 19, com a margem tracejada e o hiperplano ilustrado com uma linha
continua, destaca-se os dados que estdo na regido de margem, como no caso linear sdo os vetores
de suporte para o SVM.
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Figura 19 — Representacéo de um hiperplano de nido para separar duas classes utilizando
vetores de suporte com Kernel de base radial.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.9 METRICAS PARA AVALIAR O DESEMPENHO DE UM MODELO

Nesta pesquisa, quatro métricas foram utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos.
A acuracia meédia por classe de um classi cador, ou a acuracia média, dada pela Equacéo (35), é
uma métrica que representa o nimero de previsdes corretas feitas por um modelo. A precisao,
dada pela Equacao (36), é o acordo médio por classe entre os rotulos de classe dos dados e os do
classi cador. A revocacao, dado pela Equacéao (37), € a média da e cécia do classi cador em
identi car os rétulos de classe. B-score dado pela Equacao (38), é a média harménica entre a
precisao e revocacao (Sokolova; Lapalme, 2009).

A !_ -+ VN
Acuracia= — =1 VP T VI ; (35)
&= 1(vp; + i+ fp; + vny)
2 .
Preciséc= - di=tVP (36)
ai=1(vp + fp;)
3 .
Revocacie - di=iVP (37)
aj=1(vp; + fny)
(b°+ 1) Precisdo Revocacio
F- : ; 38
SO T Precisas Revocacao (38)

59



56

ondevp, representa os verdadeiros positivips representa os falsos positivéis, representa 0s
falsos negativos en; representa os verdadeiros negativos parasima classe. A constartied
um fator de ponderacao, e neste estidoj de nido como 1.

Os valores das métricas apresentadas foram analisados para comparar o desempenho
dos modelos testados neste estudo. A analise conjunta da acuracia, prReisdie, F-score
permitiu uma avaliacdo mais robusta, considerando diferentes aspectos do comportamento dos
classi cadores. Cada métrica contribuiu para identi car as forcas e limitacdes dos modelos,
oferecendo uma visdo abrangente sobre sua e cacia no reconhecimento de emoc¢des em sinais de
VOZ.

Diante do embasamento tedrico apresentado, € possivel compreender o0s principais con-
ceitos e técnicas que fundamentam este estudo, desde as teorias das emocdes até os métodos d
extracao de parametros, analise estatistica e a revisdo sobre o uso de Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM). Com essas bases estabelecidas, o proximo capitulo apresenta a metodologia
adotada, detalhando os procedimentos experimentais, as estratégias de escolha e processamentc
de dados, bem como a aplicagéo das técnicas descritas para a analise e modelagem de um sistema
de reconhecimento de emocdes.
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3 METODOLOGIA

O método proposto foi cuidadosamente estruturado em diversas etapas, como ilustrado na
Figura 20. Este capitulo detalha cada uma dessas etapas, desde a selecao inicial dos parametros
acusticos até a aplicacéo das técnicas de Analise de Componentes Principais (PCA) e Analise de
Componentes Independentes (ICA).

Inicialmente, realizou-se uma selecéo preliminar dos parametros com base em dois
critérios principais: variancia e a diferenca entre classes, avaliada por meio do teste de Kruskal-
Wallis. Apés essa etapa, foram conduzidos dois procedimentos distintos para avaliar o impacto
de ltrar os dados com base na distribuicdo normal ao utilizar PCA:

a) Os parametros com distribuicdo normal, identi cados por meio do teste de Anderson-
Darling, foram submetidos a técnica de Andlise de Componentes Principais (PCA). Parale-
lamente, todos os parametros selecionados previamente foram submetidos a Analise de
Componentes Independentes (ICA) e

b) Todos os parametros selecionados foram tratados conjuntamente, sem separacao por
distribuicdo, sendo submetidos tanto a PCA quanto a ICA.

A escolha por essas duas abordagens teve como objetivo principal avaliar se o uso dos pa-
rametros com distribuicdo normal in uencia os resultados obtidos no modelo de reconhecimento
de emocdes. A comparacao foi realizada para determinar se a aplicacao seletiva da PCA aos
parametros com distribuicdo normal e da ICA aos demais preserva mais informagdes e melhora o
desempenho do modelo em relacéo ao uso indiscriminado das técnicas para todos os parametros.

Ao combinar PCA e ICA, aproveitam-se os pontos fortes de ambos os métodos. O PCA
€ aplicado para reduzir os parametros, especialmente ao lidar com conjuntos de dados de alta
dimenséo (Jolliffe, 2002). Esta etapa garante que a principal variancia nos dados seja capturada.
Em seguida, o ICA é aplicado aos dados com dimensdes reduzidas para extrair componentes
independentes que podem revelar estruturas subjacentes adicionais ndo capturadas apenas pelc
PCA.

Essa abordagem, além de garantir a preservacao das caracteristicas mais relevantes dos
dados, permitiu uma analise mais aprofundada das diferentes naturezas dos atributos. Nos topicos
subsequentes, cada etapa do método sera detalhada, fornecendo uma visdo completa de sue
aplicacao.

Ao combinar PCA e ICA, tanto a variancia principal (via PCA) quanto a distribuicdo
independente e ndo normal (via ICA) nos dados sdo capturadas, o0 que € vantajoso ao lidar com
conjuntos de dados complexos que contém parametros com distribuicbes normais e ndo normais.

O método de selecdo de parametros em multiplas etapas proposto tem como objetivo
melhorar o processo Itrando os dados menos informativos. Esse processo de Itragem foi
projetado para limpar os dados de entrada para PCA e ICA, isso exclui dados que ndo possuem
nenhuma variacéo, ou seja, tem 0 mesmo valor para todos os audios, independente de sua classe.
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Figura 20 — Fluxograma do método proposto, iniciando com a Itragem inicial dos parametros

baseada na variancia e no teste de Kruskal-Wallis. Em seguida, dois procedimentos

distintos sao destacados: um deles, destacado em verde, utiliza o teste de
Anderson-Darling para Itrar os parametros com base na distribuicdo antes de
aplica-los em PCA. O outro, destacado em rosa, emprega todos 0os parametros
selecionados ap0s a etapa de Itragem por Kruskal-Wallis. Em ambos os casos, a
classi cacao é realizada utilizando o modelo SVM.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Além de remover dados com baixa variancia que podem aumentar o custo computacional e nao
conter informacdes relevantes. Um estudo prévio da in uéncia da variancia na classi cacao de
emocdes foi feito pelo autor em (Kingeski; Schueda; Paterno, 2022), onde parametros com baixa

variancia mostraram ter uma baixa contribuicdo para o reconhecimento de emocoes.
Além da selecéo inicial por baixa variancia, fez-se o suo do teste de Kruskal-Wallis,

conforme utilizado em (Ravi; Taran, 2023). Todos os scripts foram desenvolvidos em Python
3.12 (Rossum; Jr, 1995) e estéo disponiveis no seguinte link https://github.com/rkingeski/pca__

ica_speech_emotion, acessado em 1 de setembro de 2024.

3.1 OPENSMILE

Um sistema de reconhecimento de emocdes pode ser desenvolvido utilizando parametros

acusticos da voz. Neste trabalho, foi utilizad@penSmiléEyben; Wollmer; Schuller, 2010),
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umtoolkit de cédigo aberto com verséo para Pytho©Og@@nSmiled um extrator de parametros

de voz amplamente utilizado para reconhecimento de emocdes (Xie; Zhu; Hu, 2023; Ozseven,
2019; Song, 2019; Jiang et al., 2017). Optou-se por essa ferramenta devido ao grande numero
de parametros que podem ser extraidos, além de sua facilidade de uso e de possuir grupos de
parametros especi cos para reconhecimento emocional. Os conjuntos disponi@giendmile

criados para esse propésito, estdo listados na Tabela 6.

Tabela 6 — Conjuntos de Parametros@jizenSmilgpara Reconhecimento de Emoc¢des

Nome do Conjunto Numero de Descricédo

Parametros
Acusticos
Emobase 84 Conjunto de parametros béasicos para reconheci-
mento de emocgdes (Wollmer et al., 2009).
Emobase Affective 188 Extensdo do Emobase com parametros afetivos
adicionais (Wollmer et al., 2009).
ComParE 6373 Conjunto de parametros utilizado para o desa o
de Reconhecimento de Emocoes (Schuller et al.,
2013).
GeMAPS 62 Conjunto de parametros utilizado para o Re-

conhecimento de Emocdes (Eyben; Wdllmer;
Schuller, 2010).

eGeMAPS 88 Conjunto de parametros utilizado para o Re-
conhecimento de Emocgdes (Eyben; Woéllmer;
Schuller, 2010).

Devido a sua abrangéncia, optou-se pelo conjunto de caracteristicas aclistitzexr E
Com 6373 atributos, derivados da combinacédo de 64 descritores de baixo nivel aplicados a
descritores funcionais (Eyben; Wollmer; Schuller, 2010; Weninger et al., 2013), esse conjunto
permitiu uma analise detalhada e a aplicacé@o de diversas técnicas de reducéo de dimensionalidade.
As Tabelas 7 e 8 apresentam, respectivamente, os descritores de baixo nivel e as categorias
dos descritores funcionais que compdem o conj@amParE(Eyben; Wollmer; Schuller, 2010).
A ferramentaOpenSMILEoi utilizada para extrair esses descritores acusticos, permitindo
a obtencdo dos parametros relevantes para a analise emocional. A extracao foi realizada com
a versadpenSMILE3.0, con gurada para gerar os atributos descritos no confdotaParE
Com isso, os dados processados foram prontamente disponibilizados para as etapas subsequentes
de analise e modelagem.
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Tabela 7 — Descritores de Baixo Nivel do OpenSmile

Grupo de Parametros Descricéo

Forma de Onda (Temporal)Cruzamentos por zero, extremos, sinal de DC, energia do
sinal, média Quadratica & logaritmica, intensidade Sonora
e aproximacao de intensidade Sonora

FFT Espectro de freq. e fase, magnitude (linear, dB, dBA)

ACF Autocorrelagdo e cepstrum

Espectro Mel/Bark Bandas de espectro Mel/Bark (ONatg)

Espectro de semitons Baseado em FFT e baseado em Itros

Cepstral caracteristicas cepstrais, ex.: MFCC, PLPCC

Pitch FO via autocorrelacdo e métodos SHS

Probabilidade de Voz qualidade Vocal: HNR, jitter, shimmer

LPC Coe cientes LPC, coe cientes de re exao, residuos, pares
espectrais lineares (LSP)

Auditivo Espectros auditivos e coe cientes PLP

Formantes frequéncias centrais e larguras de banda

Energia Espectral N bandas de nidas, pontos dell-off multiplos, centréide,
entropia, uxo e posicao relativa de max./min.

Tonal Caracteristicas baseadas em CHROMA e CENS

Tabela 8 — Categorias de Parametros Funcionais

Categoria Descricao

Extremos Valores extremos, posicoes e intervalos

Médias Média aritmética, quadratica e geomeétrica

Momentos Desvio padréo, variancia, curtose, assimetria

Percentis Percentis e intervalos de percentil

Regresséao Coe cientes de aproximacao linear e quadratica, erro de re-
gressédo e centroide

Picos Numero de picos, distancia média entre picos, amplitude media
dos picos

Segmentos Numero de segmentos baseados em limiar delta, comprimento

médio dos segmentos
Valores de Amostra Valores do contorno em posic¢des relativas con guraveis

Tempo/Duragdes Tempos de niveis alto e baixo, tempos de subida/descida, dura-
cao

Inicios (Onsets) Numero de inicios, posicéo relativa do primeiro/ultimo ini-
cio/ m

DCT Coe cientes da Transformacao Discreta de Cosseno (DCT)

Cruzamentos por Zero Taxa de cruzamentos por zero, taxa de cruzamentos médios

3.2 BASES DE DADOS

Neste estudo, foram utilizadas trés bases de dados amplamente reconhecidas na area
de reconhecimento de emocdes, conforme destacado por (Hashem; Arif; Alghamdi, 2023).
Essas bases de dados, apesar dos desa os relacionados a padronizacdo e a comparabilidade
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continuam sendo essenciais para o desenvolvimento e a avaliacdo de novas técnicas de reducao
de parametros. A escolha dessas ba3edin Emotional DatabaséEMODB), Ryerson Audio-
Visual Databas€RAVDESS) eSurrey Audio-Visual Expressed Emoti@AVEE), se justi ca
pela diversidade de emocdes representadas, pela qualidade das gravagdes e pela ampla utilizacao
em pesquisas anteriores (Xie; Zhu; Hu, 2023; Ozseven, 2019; Liu et al., 2018; Vu et al., 2022).
Embora existam variacdes entre as bases de dados em termos de numero de falantes,
idiomas e condi¢cOes de gravacao, elas oferecem um conjunto de dados consistente para a
comparacao e avaliagdo de diferentes métodos. Outra limitagao € a impossibilidade de garantir a
generalizacao dos resultados, devido as diferencas entre as bases de dados utilizadas. Apesat
desses desa 0s, 0 uso dessas bases de dados permite que os resultados obtidos sejam comparado
com os de outros estudos, contribuindo para o avango da area.

3.2.1 Berlim Emotional Database

A base de dados de Berlim foi construida por 10 atores, sendo 5 do sexo masculino e
5 do sexo feminino. Cada ator produziu 10 frases no idioma alemé&o, 5 curtas e 5 mais longas.
As emoc0des expressas pelos atores foram: Raiva, medo, tédio, nojo, felicidade, tristeza e um
estado neutro que representa a auséncia de emocdes. Esta base foi avaliada por 20 pessoas ni
qual selecionaram-se 535 frases, as expressdes vocais com uma taxa de reconhecimento superior
a 80% e naturalidade superior a 60%. Destas 302 frases enunciadas por vozes femininas e 233
por vozes masculinas (Burkhardt et al., 2005).

3.2.2 SAVEE

Base de dados audiovisual em inglés, esta base consiste em gravacdes de 4 atores
masculinos em 7 diferentes emocdes, totalizando 480 enunciados no idioma inglés britanico. Para
validar as gravacdes foram avaliadas por 10 pessoas. As emocdes sdo separadas categoricamente
em: raiva, nojo, medo, felicidade, tristeza, surpresa e neutro (Haq; Jackson; Edge, 2008).

3.2.3 RAVDESS

A base de dados audiovisual RAVDESS é composta por gravagdes realizadas por 24
atores pro ssionais, sendo 12 do género masculino e 12 do género feminino. Cada ator produziu
104 vocalizacBes Unicas no idioma inglés americano, expressando diferentes emoc¢des, como
felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa, nojo, calma e neutralidade. A base de dados oferece
tanto videos quanto audios; entretanto, para o presente estudo, foi utilizada exclusivamente a
parte de dudio do RAVDESS, totalizando 1440 gravac@es (Livingstone; Russo; Najbauer, 2018).
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3.3 SELECAO POR VARIANCIA

A variancia € uma medida que indica a dispersdo de um conjunto de dados em relacéo
a sua média, sendo util para identi car parametros com maior variabilidade ou com auséncia
de variacao signi cativa (Duda; Hart; Stork, 2001). Essa caracteristica torna a variancia uma
ferramenta valiosa na selecao de parametros, pois permite distinguir aqueles que podem conter
informacgdes relevantes (Barbetta; Reis; Bornia, 2024).

No trabalho, foi empregada uma etapa de pré-selecdo baseada na variancia antes da
aplicacédo do PCA e ICA. Essa abordagem teve como objetivo eliminar parametros constantes
ou com variancias muito baixas, garantindo que apenas 0s parametros com maior potencial
informativo fossem considerados nas transformacdes subsequentes.

Dados que possuem variancia nula sdo constantes e nao tem informacéo nenhuma que
possa distinguir classes em um conjunto de dados. A exclusdo dos parametros constantes é
fundamental, uma vez que eles nao contribuem de forma alguma para o modelo e, portanto,
nao fornecem informacdes para a analise (Duda; Hart; Stork, 2001). Os parametros com baixa
variancia podem ter uma contribuicdo relativamente menor para o modelo, o que pode resultar
em uma representacao inadequada dos dados. Assim, ao remover 0s parametros com baixa
variancia, busca-se garantir uma representacédo mais signi cativa e informativa dos dados, o que
pode resultar em uma melhor performance dos algoritmos de reducéao de dimensionalidade aqui
utilizados, isto €, PCA e ICA.

A variancia é um importante indicador de informacéo, porém nao € unico, além disso a
guantidade de informacgéo ndo garante que esta sera util para discriminar as classes (Duda; Hart;
Stork, 2001).

A variancia nos dados foi calculada de acordo com a Equacéo (39),

m
VarXnom) = = & (%)% (39)
Mi=q
ondex; denota a média dos valores da coluna. Para cada coluna, a variancia foi calculada apos
normalizar a MatriZX para um intervalo entre 0 e fhrepresenta o nimero de registros de audio
ou o nimero de linhas na matXzorm.
Para a reducdo de parametros e uma andlise mais direcionada, as coXipas fram
selecionadas com base em sua variancia, utilizando um valor de corte arbitrériol®e®
como a variancia minima aceitavel. Esse valor foi escolhido com base na analise preliminar
dos dados, buscando equilibrar a retencéo de parametros. O lindite b@ ° foi considerado
adequado, pois resultou na exclusdo de menos de 10% dos parametros em todos 0s conjuntos de
dados analisados nesta pesquisa.
Os dados selecionados por variancia foram padronizados para uma médra G
desvio padrao des(= 1). A matriz de dados padronizados pode ser representada pelas Equacdes
(40) e (41).
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% %
X = S (40)
j
onde
2 3
X1 X, ng
0 0 0
X9, X X
stg LT ?k% (41)
X?nl X?nz Xr?wk

As dimensdes d¥s sdom k, ondem é o numero de registros de audio de entrall@&e
0 numero de parametros selecionadas pela variancia. Os valores especi cos para cada banco de
dados séo detalhados na Tabela 10.

3.4 SELECAO DE PARAMETROS PELO TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

No que diz respeito ao teste de Kruskal-Wallis, a hipotese nula foi rejeitada para cada
parametro que apresentou evidéncias estatisticas de diferencas de distribuicdo entre os grupos,
com um nivel de signi cancia de 1%, garantindo um erro do tipo | de 1%. O valar=ld%
foi escolhido para minimizar o nimero de parametros selecionados. Consequentemente, esses
parametros foram considerados criticos para o modelo, pois a rejeicdo da hipétese nula sugere
gue pelo menos um grupo apresenta uma distribuicdo estatisticamente distinta em relacéo aos
outros.

Embora o teste identi que parametros com distribui¢cdes estatisticamente diferentes entre
0S grupos, ele néo especi ca qual classe exibe a distribuicéo distinta. Portanto, um novo sub-
conjunto foi de nido pela Equacéo (42), do qual foram excluidas os parametros sem diferencas
estatisticas.

Xkw = FXj]Xj 2 Xs;p-valor(xj) ag: (42)

Xkw representa os parametros Itrados pelo teste de Kruskal-Wallis. O numero de
parametros para cada banco de dados apds o Itro estd mostrado na Tabela 12.

A partir dos resultados, gra cos de violino ou do ingléslin plot, foram utilizados para
ilustrar a distribuicdo dos parametros selecionados.

O violin plot combina a representacdo da densidade de probabilidade com medidas
estatisticas, como a mediana e os quartis. Essa visualizacao facilita a analise comparativa das
distribuicBes dos parametros entre as diferentes emocdes, destacando padrdes relevantes. A
associacao do gra co de violino com os resultados do Kruskal-Wallis permitiu observar tanto
a dispersdo quanto a tendéncia central dos dados analisados, fornecendo uma base para a
interpretacdo dos parametros mais relevantes no contexto do reconhecimento de emocoes.
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3.5 DISTRIBUICAO DOS PARAMETROS

A distribuicéo dos parametros é o fundamental para aplicacdo do método proposto. Os
dados foram separados em dois grupos: um com distribuicbes normais e outro com distribuicbes
nao normais. Para realizar essa classi cacao, utilizou-se o teste de Anderson-Darling, uma
técnica estatistica que veri ca a adequacao dos dados a uma distribuicdo especi ca (Yazici;
Asma, 2007).

O nivel de signi cancia estabelecido para o estudo foi de 5%, correspondente a um
p-valor critico de 0,05, utilizado como critério de rejeicdo da hipdtese nula. A hipétese nula do
teste de Anderson-Darling assume que os dados da amostra seguem uma distribuicdo normal,
enquanto a hipotese alternativa sugere que os dados ndo seguem essa distribuicdo. Esse valor
de 5% foi escolhido com base no nivel de signi cancia pré-estabelecido para o estudo, visando
garantir uma margem de erro controlada nas conclusdes. O teste foi aplicado a cada uma das
6373 colunas da matriz de dadéspermitindo uma analise detalhada da normalidade dos dados
em cada parametro considerado.

3.6 IMPLEMENTACAO DA ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

Para reduzir a dimensionalidade dos dados aplicou-se PCA nos dados com distribuicéo
normal. Escolheu-se este subgrupo para que o PCA fosse otimizado, conforme descrito na
fundamentacéo tedrica, esta técnica apresenta melhores resultados se aplicada em dados corr
distribuicdo normal. O objetivo aqui é analisar a distribuicdo dos parametros, portanto, aplicou-
se PCA no conjunto todo selecionado pelo teste de Kruskal-Wallis e em um subconjunto de
parametros com distribuicdo normal. Além disso, esperava-se que a combinacao de PCA e ICA
pudesse melhorar o desempenho do classi cador.

Os componentes principais foram calculados conforme a Equagéao (43).

Zpca = WpXp; (43)

ondeWp € a matriz de autovetores correspondentes aos autovalores em ordem decrescente da
matriz de covarianci€x,,.

Usando a PCA, os dados foram transformados em novas variaveis que combinavam
linearmente as variaveis originais. Como o objetivo era encontrar a maior variancia, podemos
assumir um sinal de entrada neste trabalho c¥moom dimensdes de |, sendom de -
nido como o numero de registros de audio de entrada, lo@denimero de parametros com
distribuicdo normal.
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3.7 IMPLEMENTACAO DA ANALISE DE COMPONENTES INDEPENDENTES

A andlise de componentes independentes (ICA)—uma técnica desenvolvida para separar
sinais gerados por fontes independentes e inicialmente proposta para resolver o problema de
separacao cega de fontes (BSS)—pode separar sinais combinados linearmente. E um método n&o-
paramétrico que pode identi car os componentes originais que compdem os sinais observados,
mesmo quando as combinagdes desses componentes sao complexas (Hyvérinen; Oja, 2010).

Neste contexto, ndo se lida diretamente com sinais, mas sim com parametros, que servirao
como entrada para o classi cador. Aplicou-se a ICA para separar 0s componentes independentes
subjacentes com base na premissa de que esses parametros representam combinacdes de compe
nentes e reduzir o nimero de parametros de entrada, mantendo informacdes importantes para
a classi cacado. Esta abordagem busca melhorar a capacidade do classi cador de reconhecer
padrdes distintos, assumindo a separacgéo virtual dos parametros em componentes independentes

O modelo ICA pode ser descrito da seguinte maneira: considerando os parametros for-
necidos como sinais independenBasa = [ St:ica Szica Sz:ica - Siiical, S€ € Somente se eles forem
independentes e tiverem uma distribuicdo ndo-normal, quando misturados (possivelmente com
apenas um componente com distribuicdo normal incorporado), novos sinais sao criados, de forma
queXkw = [ X Xz Xkwa -+: Xkwil, que € uma combinacdo dos parametgeg (Hyvarinen;

Oja, 2010). Podemos descrever a combinagédo em questdo com a Equacgéao (44).

Xkw = ASica; (44)

ondeA é a matriz de mistura dos sinais independentes ou, neste caso, dos parametros misturados.
Sob as condi¢des de independéncia dos sinais, pode-se estimar uma\friaigzesolve
0 sistema e recupera 0s sinais, conforme descrito na Equacéo (45).

Sica = Wi Xkw: (45)

Neste caso, supondo que tem-se uma fonte desconhecida, representaga, mpre,
guando misturada, resulta nos parametros deXy@g. Nao ha uma relacéo direta nesta mistura;
em vez disso, criou-se a hipotese de que ha uma combinacéo de valdbgs eyue resulta em
Xkw - Portanto, ao separar os parametros, obtemos novos dados, represent&gos por

Aplicamos o algoritmo FastICA, que foi implementado na biblioteca Scikit-learn. O
algoritmo foi con gurado de acordo com as diretrizes tedricas, e 0s detalhes especi cos de sua
con guracao estao descritos na Tabela 9.

A aplicacdo da analise de componentes independentes (ICA) neste contexto visa aprimo-
rar a representacao dos parametros de entrada para a classi cacao, reduzindo redundancias e
extraindo parametros relevantes.
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Tabela 9 — Parametros para o algoritmo FastICA.

Parametros Valores

algorithm De ation
whiten Unit variance
fun logcosh
fun_args “alpha:1.0
tol 1 104
max_iter 500
w_init None

Ao separar componentes independentes, espera-se que o modelo obtenha uma estrutura
mais informativa dos dados, o que pode contribuir para um melhor desempenho na identi cacéo
de padroes.

3.8 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

O SVM é frequentemente utilizado em pesquisas sobre reconhecimento de emoc¢ao na voz
(Chen et al., 2012; Song, 2019; Xie; Zhu; Hu, 2023; Ozseven, 2019). Nesta pesquisa, optou-se
por utilizar este modelo, j4 que o foco néo era a selecdo do algoritmo mais adequado para a
geracao do modelo.

Para os modelos gerados neste trabalho, foi adotada uma funcédo de base radial para o
kernel na classi cacéo por vetores de suporte (SVC). Inicialmente, os parametros de ajuste do
kernel usados para SVC foram os parametros padréao da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). Posteriormente, foram realizados ajustes nos parametros do Gaigl® parametrg
foi mantido como padrdo, conforme representado na Equacao (46)noegeesenta o nimero
de pontos de dados de entradaxedenota a variancia nos dados de entrada. Valores de C de 0.1,
1,10, 100 e 1000 foram testados, com um valor nal de 100 escolhido.

— 1 .
9" (n sx) (46)

Os modelos foram empregados usando conjuntos de dados preexistentes previamente
descritos na literatura para testar e validar o método de selecéo de parametros proposto neste
trabalho, conforme mostrado na Sec¢éo 3.2. A acuracia foi avaliada usando o método de validagéo
cruzada conk = 10, como sugerido por (Lieskovska et al., 2021).

Com a metodologia detalhada, descrevendo a aplicacao das técnicas selecionadas, estabelet
se a base para a analise dos fendmenos investigados. A partir dessas etapas, os dados forarr
processados e os modelos desenvolvidos, possibilitando a avaliacdo de seus desempenhos e
a interpretacao dos resultados. No préximo capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos,
destacando as principais descobertas e sua relacdo com os objetivos deste estudo.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da analise dos dados experimentais,
com o objetivo de investigar as diferencas nas distribuicbes dos parametros acusticos de voz
para o reconhecimento de emocdes. Utilizando diferentes métodos de analise estatistica e
técnicas de reducao de dimensionalidade, os resultados sao apresentados de forma a evidenciar as
caracteristicas mais relevantes dos dados coletados a partir das bases de dados EMODB, SAVEE
e RAVDESS.

Para a andlise estatistica, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis, que permitiu identi car
diferencas signi cativas entre os grupos de emocdes em relacdo aos parametros acusticos
extraidos. A seguir, as distribuicbes dessas variaveis sao ilustradas através de gra cos, como 0s
violin plots que permitem visualizar a variagcao e a concentragdo dos dados, evidenciando se ha
ou nao distingbes entre as classes emocionais.

A organizacao deste capitulo esta estruturada de forma a apresentar primeiramente a
analise de cada base de dados individualmente, seguida de uma discusséo sobre as implicacdes
dos resultados encontrados. A interpretacdo dos dados visa proporcionar uma compreensao mais
aprofundada sobre a relagcéo entre os parametros acusticos da voz e as emocdes, com foco na
aplicabilidade desses resultados para sistemas de reconhecimento emocional.

4.1 SELECAO DE PARAMETROS POR VARIANCIA E TESTES ESTATISTICOS

Inicialmente, 6373 parametros foram extraidos usando o openSMILE. Apés a Itragem
de baixa variancia, aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis para remover parametros sem diferencas
estatisticas signi cativas entre as classes (Hecke, 2012), veri cando se pelo menos uma emoc¢ao
apresentava uma diferenca de distribuicdo em relagdo as outras. Os parametros sem essas
diferencas foram descartados, formando um novo conjunto de dados.

Esse conjunto foi entdo dividido em dois subconjuntos, com o teste de Anderson—Darling
separando os parametros com e sem distribuicdo normal. A Tabela 10 apresenta a aplicacdo dos
métodos: a primeira linha mostra os dados selecionados por variancia; as linhas seguintes, a
divisao por distribuicdo e por Kruskal-Wallis nos dados selecionados, respectivamente.

Tabela 10 — Parametros Itrados por variancia e por distribuigao.

Tipo de Parametro SAVEE RAVDESS Berlin EmoDB

Nuamero de audios 480 1440 535
Variancia 5881 5768 5975

Normal 599 171 475
Nao-Normal 5282 5597 5500
Variancia e KW 4382 4845 5407

Normal KW 415 133 397
Nao-Normal KW 3967 4712 5010
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ApoOs a aplicacdo das etapas de Itragem dos parametros, os dados foram organizados em
dois subconjuntos de acordo com a distribuicdo. Os dados da Tabela 10 descrevem os resultados
nas trés bases de dados: EmodDB, SAVEE e RAVDESS. Separados de acordo com cada etapa e
gue foram utilizados para comparar os resultados do modelo.

4.1.1 Teste de distribuicdo Anderson—Darling

As guras apresentadas a seguir ilustram exemplos de parametros de voz cuja distribuicdo
estatistica foi analisada utilizando o teste de Anderson-Darling. Os resultados evidenciam tanto
casos em que a hipotese de normalidade € aceita, indicando conformidade com uma distribuicao
normal, quanto casos em que essa hipétese é rejeitada, sugerindo uma distribuicao alternativa.

A Figura 21 apresenta a distribuicdo da taxa de cruzamento por zero do sinal temporal
extraida da base de dados EMODB, identi cada como uma distribuicdo gaussiana de acordo
com o teste de Anderson—Darling. Em contrapartida, na Figura 22, observa-se a distribuicao
do desvio padréo da norma L1 do comprimento do espectro de audio suavizado com a técnica
RASTA, para o qual o teste indicou a auséncia de uma distribuicdo normal. AnormaLl, € a
soma dos valores absolutos das componentes.

No caso da base de dados SAVEE, a Figura 23 exibe a distribuicdo do coe ciente LPC de
ordem 2 da energia espectral de comprimento auditivo suavizada, classi cada como gaussiana
pelo mesmo teste. J& o parametro representando o 1° percentil da norma L1 do comprimento
espectral auditivo, mostrado na Figura 24, ndo apresentou distribuicdo normal segundo 0s
resultados do teste de Anderson-Darling.

Por m, na base de dados RAVDESS, a Figura 25 mostra a distribuicdo do parametro
norma L1 do comprimento espectral auditivo suavizado com média movel e derivada de primeira
ordem, coe ciente LPCO, considerado com distribuicdo gaussiana pelo teste. Em contraste, a
Figura 26 exibe a distribuicdo do pardmetro tempo de subida ao nivel de 50% da norma L1 do
comprimento espectral auditivo suavizado com média movel e derivada de primeira ordem, para
o qual foi identi cada a auséncia de uma distribuicdo normal.
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Figura 21 -Distribuicdo do tempo de subida da taxa de cruzamento por zero (ZCR) de um sinal
PCM suavizado por média mével, considerado com distribuicdo normal de acordo
com o teste de Anderson-Darling na base de dados EMODB.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 22 — Distribuicdo do desvio padréo da variagdo temporal (derivada delta) do
comprimento da norma L1 do espectro auditivo processado com RASTA,
considerado com distribuicdo ndo-normal de acordo com o teste de
Anderson-Darling na base de dados EMODB.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 23 — Distribuicdo do segundo coe ciente de predicéo linear (LPC) calculado com base
no comprimento da norma L1 do espectro auditivo suavizado por média movel,
considerado com distribuicdo normal de acordo com o teste de Anderson-Darling na
base de dados SAVEE.
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Figura 24 -Distribuicdo do Percentil de 1,0% calculado a partir da derivada temporal (delta) do
comprimento da norma L1 do espectro auditivo suavizado por média movel, um
parametro considerado com distribuicdo ndo-normal de acordo com o teste de
Anderson-Darling na base de dados SAVEE.

Histograma de "audspec_lengthL1norm_sma_de_percentile1.0"
60

50

B
o

Frequéncia
w
o

20

-
o

0 L

-3 =2 -1 0 1

audspec_lengthL1norm_sma_de_percentile1.0

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 25 — Distribuicdo da Derivada temporal (delta) do coe ciente de predicao linear de
ordem 0 (LPCO) calculado a partir do comprimento da norma L1 do espectro
auditivo suavizado por média movel, um paradmetro considerado com distribui¢éo
normal de acordo com o teste de Anderson-Darling na base de dados RAVDESS.
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Figura 26 — Distribuicdo da derivada temporal do tempo necessario para o0 comprimento da
norma L1 do espectro auditivo suavizado por média movel atingir 50% do nivel
maximo, um parametro considerado com distribuicdo ndo-normal de acordo com o
teste de Anderson-Darling na base de dados RAVDESS.
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4.1.2 Teste de Kruskal-Wallis

As Figuras 27, 28, 29, 30, 31 e 32 apresentam os resultados dos gra cos de violino para as
bases de dados EMODB, SAVEE e RAVDESS, nos quais foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis
para avaliar a diferenca nas distribuicbes dos parametros acusticos entre as emocdes. Para cada
base de dados, sdo apresentados dois exemplos de parametros: um em que o teste estatistice
rejeita a hipotese nula, indicando que existe uma diferenca signi cativa na distribuicdo dos
parametros, e outro em que a hipotese nula néo é rejeitada, sugerindo que néo ha evidéncias
su cientes para a rmar que ha uma diferenca na distribuicdo dos parametros.

Na Figura 27, referente a base EMODB, observou-se que os dados rejeitaram a hip6tese
nula, indicando que ha pelo menos um grupo que difere dos demais. Isso sugere que as emocdes
representadas pelos parametros analisados possuem distribui¢cdes estatisticamente distintas. Esse
diferenca pode ser observada pela variacdo na forma e amplitude dos violinos, re etindo a
presenca de dados que néo se sobrepdem completamente, con rmando a validade do teste de
Kruskal-Wallis para esta base.

A Figura 28, também para a base EMODB, onde a hip6tese nula nao foi rejeitada,
indicando que nenhum dos grupos possui diferengas signi cativas. As distribuicdes podem ser
notadas pelos violinos que nédo tém uma grande variabilidade entre amplitude, média e mediana,
corroborando os achados da andlise estatistica.

Para a base SAVEE, as Figuras 29 e 30 seguem a mesma linha de raciocinio. Na Figura
29, o teste de Kruskal-Wallis revelou diferencas estatisticas entre os grupos, rejeitando a hipotese
nula. A separacdo observada entre os violinos re ete que as emoc¢des na base SAVEE tém
caracteristicas acusticas distintas, o que pode ser explorado para uma melhor discriminacéo
emocional. A Figura 30 ndo mostra uma diferenca expressiva visualmente, mostrando que para
esse parametro os grupos de emocdes nao tém diferenca estatistica.

Finalmente, as Figuras 31 e 32 apresentam os resultados para a base RAVDESS. Para
a Figura 31, o teste de Kruskal-Wallis rejeita a hipétese nula, indicando que as distribuicdes
das emocdes analisadas sao estatisticamente diferentes. A diferenca entre os violinos sugere
uma variacao signi cativa entre 0s grupos, o que é de grande importancia para a analise de
emocdes em sinais de voz. A Figura 32 apresenta uma distribuicdo parecida entre classes, ndo é
possivel observar uma diferenciacéo nas distribui¢cdes, similar aos resultados obtidos nas guras
anteriores de outras bases de dados.

Os resultados do teste de Kruskal-Wallis, apresentados na Tabela 11, mostram a estatistica
H e os p-valores para cada base de dados utilizada. Para a base EMODB, a esidistiea
34;03 com um p-valor inferior ®; 01, indicando uma diferenca estatisticamente signi cativa
para o parametro “Norma L1 do comprimento do espectro de dudio suavizado com o coe ciente
LPC de ordem zero”. Ja para o parametro “Posicdo minima da variacao suavizada da taxa de
cruzamento por zero do sinal PCM”, obteve-se uma estatidtida 5;13 e um p-valor de
0;52, indicando que ndo ha diferenca signi cativa. Na base SAVEE, os parametros analisados
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mostraram resultados diversos, com a estatibtida 1057 e p< 0;01 para o desvio padréo

do oitavo coe ciente cepstral Mel suavizado, e uma estatistida 3;09 comp = 0;79 para o
parametro “LPC ordem 2 da variacdo temporal suavizada do shimmer local”. Na base RAVDESS,
o parametro “LPC ordem 3 do comprimento do espectro auditivo suavizado pela norma L1”
apresentou uma estatistidade 69;95 com p < 0;01, enquanto o parametro “Minimo local do
shimmer suavizado” teve uma estatistitale 8;06 e p = 0;32, sem evidéncia de diferencas
signi cativas.

Tabela 11 -Resultados do teste de Kruskal-Wallis para os parametros mostrados nos gra cos de
violino, valor de signi canciaa = 0;001.

Resultadosdo Teste de Kruskal-Wallis

Base Estatistica H - Equagao (27) p-valor Nome do parametro Figura
Norma L1 do comprimento do espectro de audj
EMODB 34,03 <0,001 suavizado com o coe ciente LPC de ordem zer%)Igura 21

Posicdo minima da variagcdo suavizada

513 0.52 da taxa de cruzamento por zero do sinal PCI\/’:Igura 28
Desvio padréo do oitavo coe ciente .
SAVEE 105,7 <0,001 Mel-cepstral suavizado Figura 29
3.0 0.79 LPC ord_em 2da variacéo temporal Figura 30
suavizada do shimmer local
LPC ordem 3 do comprimento do .
RAVDESS 69,95 <0,001 espectro auditivo suavizado pela norma L1 Figura 31

8,06 0,32 Minimo local do shimmer suavizado Figura 32
Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Esses resultados indicam que, para todas as bases analisadas, o teste de Kruskal-Wallis
foi e caz na identi cacao de diferencas signi cativas nas distribuicdes dos parametros acusticos
das emocbes, o que é fundamental para o aprimoramento de modelos de reconhecimento de
emocodes na fala.
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Figura 27 -Distribuicdo do parametro considerado signi cativamente diferente entre as classes,

audspec_lengthL1norm_sma_Ilpc0

=2

conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados EMODB.

Grafico de Violino para "audspec_lengthL1norm_sma_lpc0"

Raiva Tedio Nojo Medo Felicidade Tristeza Neutro
Emogédo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 28 — Distribuicdo do parametro considerado n&o signi cativamente diferente entre as

pcm_zcr_sma_maxPos

classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados EMODB.

o

-1

-2

Gréafico de Violino para "pcm_zcr_sma_maxPos"

Raiva Teédio Nojo Medo Felicidade Tristeza Neutro
Emocéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 29

stddev

(8]

mfcc_sma

75

-Distribuicdo do parametro considerado signi cativamente diferente entre as classes,
conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados SAVEE.

Grafico de Violino para "mfcc_sma[8]_stddev"

o

-2

-4

Raiva Nojo Medo Felicidade Neutro Tristeza Surpresa
Emocéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 30 — Distribuicdo do parametro considerado nao signi cativamente diferente entre as

_lpc2

shimmerLocal_sma_|

classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados SAVEE.

Grafico de Violino para "shimmerLocal_sma_lpc2"

o

=2

-4

Neutro Medo Nojo Felicidade Raiva Surpresa Tristeza
Emocao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 31 -Distribuicdo do parametro considerado signi cativamente diferente entre as classes,
conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados RAVDESS.

Grafico de Violino para "audspec_lengthL1norm_sma_|Ipc3"

N

audspec_lengthL1norm_sma_Ipc3
o

Medo Nojo Surpresa Neutro Calmo Felicidade Tristeza Raiva
Emocéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 32 — Distribuicdo do parametro considerado n&o signi cativamente diferente entre as
classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados
RAVDESS.

Grafico de Violino para "shimmerLocal_sma_minPos"

o

shimmerLocal_sma_minPos

-2

-3
Medo Nojo Surpresa Neutro Calmo Felicidade Tristeza Raiva
Emogao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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4.2 SUBCONJUNTO GAUSSIANO EM PCA E ICA

Para comparar os resultados, a acuracia foi testada usando 100 componentes principais
e 100 componentes independentes das seguintes duas maneiras: (1) aplicando PCA e ICA a
todos os parametros, ou seja, 4382, 4845 e 5407 parametros para os bancos de dados SAVEE,
RAVDESS e Berlin EmoDB, respectivamente, e (2) aplicando ICA a todos os parametros e
aplicando PCA apenas os parametros com distribuicdo normal, resultando assim em totais de
415, 133 e 397 para os bancos de dados SAVEE, RAVDESS e Berlin EmoDB, respectivamente.
O numero de parametros com distribuicbes normais e ndo normais, junto com 0s parametros
selecionados pela variancia, esta apresentado na Tabela 12.

Tabela 12 — Dimensfes da matriz para cada banco de dados.

SAVEE RAVDESS Berlin EmoDB

Xs 480 5881 1440 5768 535 5975
Xkw 480 4382 1440 4845 535 5407
Xn 480 415 1440 133 535 397
Xnn 480 3967 1440 4712 535 5010

Nas Figuras 33, 34, e 35, a primeira coluna da esquerda para a direita representa as
primeiros 100 componentes independentes. Esse procedimento foi realizado assumindo que
0s parametros de entrada poderiam ser decompostos em 10 componentes, 20 componentes, 30
componentes, ..., até 100 componentes. A primeira linha superior dos gra cos nas Figuras 33,
34, e 35 exibe as componentes principais ordenadas pela maior variancia. Os outros pontos sao
concatenacdes de PCA e ICA.

As Figuras 33a, 34a, e 35a representam a acuracia quando os dados nao foram segmen-
tados pela distribuicdo. Nesses casos, as técnicas de analise de componentes principais (PCA)
e analise de componentes independentes (ICA) foram aplicadas a todos os dados selecionados
via o teste de Kruskal-Wallis, e entdo os resultados foram combinados conforme o diagrama.
Nas Figuras 33b, 34b, e 35b, as componentes principais foram calculados exclusivamente a
partir dos parametros acusticos que exibiram uma distribuicdo normal de acordo com o teste de
Anderson-Darling.

Nas Figuras 36, 37 e 38, as métricas para cada banco de dados sdo apresentadas com a
distribuicdo, mediana e valores médios. As métricas utilizadas nessas guras sao descritas pelas
Equacdes (35), (36), (37) e (38), representando acuracia, precisao, recall e F-score. Fundimos
PCA e ICA usando o maior valor para as técnicas propostas (ou seja, utilizando o PCA calcu-
lado apenas com dados que apresentavam distribuigdo normal e o ICA calculado em todos os
parametros). Os valores dos grupos foram separados de acordo com a legenda por distribuicdo
normal e deixados ndo separados, com o teste de Kruskal-Wallis também aplicado para reducéo
de parametros.
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Figura 33 -Acuracia da fusdo de PCA e ICA para o banco de dados EMO&)B.CA aplicado
em todos os parametrosi® PCA aplicado nos parametros com distribuicéo
Gaussiana.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

82



79

Figura 34 -Acuréacia da fusdo de PCA e ICA para o banco de dados SAVIP.GA aplicado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).
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Figura 35 — Acuracia da fusdo de PCA e ICA para 0 banco de dados RAVD&IECA
aplicado em todos os parametrosgPCA aplicado nos os parametros com
distribuicdo Gaussiana.
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Figura 36 -Métricas para a base de dados EmoDB utilizando 100 componentes independentes e

70 componentes principais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 37 — Métricas para a base de dados SAVEE utilizando 60 componentes independentes e
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Figura 38 — Métricas para a base de dados RAVDESS utilizando 100 componentes
independentes e 50 componentes principais.

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

4.2.1 Matrizes de Confuséo para Dados Categoricos

As matrizes de confusdo geradas para cada uma das trés bases de dados (EMODB,
SAVEE e RAVDESS), analisando os efeitos do uso de PCA para dados gaussianos em conjunto
com ICA para todos os parametros. Realizada com duas con guracfes: uma matriz de confusao
sem separar os dados pela distribuicdo gaussiana e outra com a separacdo de dados gaussiano
antes da aplicacao de PCA.

A matriz de confusdo é uma ferramenta para avaliar o desempenho de classi cadores
em problemas de aprendizado supervisionado. Ela organiza as previsdes do modelo em uma
tabela que relaciona as classi cacdes reais com as preditas, permitindo a visualizagéo detalhada
dos acertos e erros. As linhas da matriz representam as classes esperadas ou reais, enquanto a:
colunas correspondem as classes previstas pelo modelo.

Neste trabalho, as categorias de emocdao representam as variaveis de classi cacao, com
objetivo de identi car o quéo bem o modelo conseguiu prever as emoc¢des e onde ele falhou, na
diagonal principal estdo os acertos para cada emocao, quanto mais proximo de 100% maior € a
exatiddo ou acuracia de um modelo. Valores fora da diagonal principal indicam falsos positivos
e falsos negativos.

Um exemplo de falso negativo pode ser visto na Figura 39a, onde 25,35% da categoria
“felicidade” esta classi cada como “raiva”, um exemplo de falso positivo seria da categoria
“medo” classi cada em 10,87% como “nojo”.
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Para a base de dados EMODB, ver Figuras 39a e 39b, observou-se que a acuracia da
emocao “tristeza” aumentou com o uso de PCA para os dados com distribuicdo gaussiana,
enquanto a acuracia para a emocao “tédio” diminuiu. Isso indica que a separacéo dos dados
com distribuicdo gaussiana antes da aplicacéo de PCA e ICA pode ter impactado positivamente
algumas emocdes, mas de forma adversa para outras, como no caso do tédio. A “raiva” e a
“felicidade” tiveram uma maior sobreposicdo em ambos os métodos. Todas as outras emocdes
para esta base tiveram um aumento no valor da acuracia.

Na base de dados SAVEE, ver Figuras 40a e 40b, as melhorias mais notaveis ocorreram
nas emocodes “neutro” e “felicidade”, que apresentaram aumento na acuracia ao usar PCA com-
binado com ICA nos dados gaussianos. No entanto, observou-se uma piora no reconhecimento
da emocao “raiva”, evidenciando que, enquanto alguns estados emocionais se bene ciaram da
abordagem proposta, outros nao tiveram resultados téo favoraveis.

Por m, na base de dados RAVDESS, ver Figuras 41a e 41b, a combinacdo de PCA com
ICA e a separacéo de dados gaussianos mostrou uma melhora signi cativa para as emocgoes
“raiva” e “calma”, enquanto a emoc¢ao “neutro” foi a Unica a apresentar uma diminui¢cdo na
acuréacia. Essa diferenca novamente nos sugere que a aplicacdo de PCA nos dados gaussianos
pode ter ajudado a melhorar o desempenho para algumas emocdes especi cas, mas pode nao ser
tdo e caz para outras, como no caso do estado neutro. Outro resultado relevante é a diminuicao
da sobreposicao da “raiva” com a “felicidade” utilizando a Itragem de dados com distribuicéo
normal em PCA.
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Figura 39 -Matriz de confusdo para dados categoricasHmoDB sem separacéo de dados por
distribuicdo normal,if) EmoDB com separacado de dados por distribuicdo normal.

(@)

(b)
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Figura 40 -Matriz de confuséo para dados categoricas SAVEE sem separacéo de dados por
distribuicdo normal,if) SAVEE com separacéo de dados por distribuicdo normal.

(@)

(b)
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Figura 41 -Matriz de confusado para dados categoricasRAVDESS sem separacao de dados
por distribuicdo normal) RAVDESS com separacao de dados por distribuicdo
normal.

(@)

(b)
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4.3 DISCUSSAO

Esta pesquisa explorou técnicas para selecao e reducéo de parametros com o intuito de
analisar o desempenho do método proposto, utilizando a separacédo dos dados em subconjuntos
gaussianos aplicados ao reconhecimento de emocfes em sinais de voz.

O numero de parametros de entrada foi reduzido inicialmente pelo critério de variancia
e posteriormente pelo teste de Kruskal-Wallis que como mostra a tabela 10, nota-se que ha
uma reducado dos parametros modesta, mas su ciente para remover parametros irrelevantes e
com baixa informacdo. Essa etapa teve como objetivo otimizar o desempenho dos métodos
subsequentes, preservando 0s parametros mais relevantes.

Os dados selecionados foram Itrados para compor um subconjunto de parametros com
distribuicdo gaussiana, permitindo a aplicacao direcionada do PCA a esses parametros, conforme
descrito na metodologia. Como alternativa para comparacédo, também foi testado um segundo
procedimento, no qual os dados foram mantidos sem Itragem por distribuicdo e submetidos tanto
ao PCA quanto ao ICA. A Tabela 12 detalha as dimensdes das matrizes resultantes, evidenciando
a organizacgao e reducéo do conjunto nal de parametros antes de aplicar em PCA e ICA.

A ltragem dos parametros antes de aplicar PCA e ICA é importante para otimizagao
e reducao de custo computacional. Com um numero menor de dados irrelevantes, o uso de
PCA e ICA torna-se mais e ciente e focado, facilitando a extracdo de componentes principais
signi cativos e melhorando a interpretacao dos resultados. A Tabela 10 resume as dimensdes
das matrizes de dados resultantes para cada base de dados ap6s a aplicacdo dessas Itragens
evidenciando a reducédo e a organiza¢ao do conjunto nal de parametros.

PCA foi utilizado para reduzir os parametros, capturando a principal variancia para o
subconjunto de distribuicdo normal, enquanto ICA foi utilizado para extrair os dados de ambos
0s conjuntos de dados normais e ndo normais, assumindo assim uma combinacao de parametros
conforme descrito na metodologia.

Os resultados obtidos com 0 método proposto, que combina PCA e ICA, sugerem que as
componentes principais, isoladamente, podem ter uma in uéncia relevante no desempenho do
modelo, como indicado nas Figuras 33a, 34a e 35a.

Isso evidencia um resultado diferente do esperado, uma vez que nao se previa que os dados
com distribuicdo gaussiana, tratados isoladamente, conteriam a maior parte das informacdes
necessarias para o reconhecimento de emocdes. Inicialmente, supds-se que a variabilidade
capturada pelos dados ndo normais desempenharia um papel mais expressivo, especialmente
considerando que emocdes frequentemente manifestam caracteristicas complexas e nao lineares
nos sinais de voz.

Outro ponto importante a destacar é o numero de parametros com distribuicdo normal,
em todas as bases ele é muito menor do que 0s ndo normais, intuitivamente poderia supor que
mais parametros teriam um melhor desempenho. No entanto, a predominéancia de informacdes
nos parametros gaussianos pode ser explicada pela maior estabilidade e regularidade estatistica
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desses dados, que parecem destacar padrdes essenciais para a separacao de classes emocion:
Por outro lado, os parametros ndo gaussianos podem conter informacdes complementares, mas
aparentemente sdo mais suscetiveis a ruidos ou variabilidades que di cultam a extracao de
caracteristicas signi cativas para os classi cadores.

Na base de dados RAVDESS, que teve um numero muito menor de parametros com
distribuicdo gaussiana, estes tiveram uma contribuicdo muito pequena para o modelo, conforme
pode ser visto nas Figuras 35b.

Esse comportamento indica que o uso de PCA, quando direcionado exclusivamente
aos parametros gaussianos, facilita a captura de componentes principais mais relevantes, ma-
ximizando a e ciéncia do modelo. Entretanto, a analise também destaca a importancia de
complementar essas informagdes com ICA aplicado aos dados ndo gaussianos, visto que as
combinacgdes de PCA e ICA continuam a apresentar o melhor desempenho geral. Esse resultado
sugere que, embora os dados gaussianos representem a maior parte da informacao util, os dados
nao gaussianos trazem detalhes que re nam ainda mais a acuracia do modelo.

Os resultados demonstraram que a fusao de componentes principais (PCA) e indepen-
dentes (ICA) proporcionou uma melhoria geral na acuracia para os trés conjuntos de dados
analisados, embora com variagcdes de impacto entre eles.

A aplicacdo de PCA e ICA de forma indiscriminada a todos os parametros, sem se-
paracao prévia por distribuicdo, indica que as componentes principais tém maior in uéncia
sobre 0 modelo, como ilustrado nas Figuras 33a, 34a e 35a. A concatenacao dos dois grupos de
parametrosSca, Zpca) sem discriminagéo por distribuicdo resultou em pequenas variagdes na
acuracia. No entanto, o conjunto de dados RAVDESS apresentou uma ligeira in uéncia maior
das componentes independentes, possivelmente devido ao fato de possuir o menor nimero de
parametros com distribuicdo normal, como observado nas Tabelas 10 e 12.

O modelo proposto alcancou a maior acuracia com o conjunto de dados EmoDB, seguido
por SAVEE e RAVDESS. Com EmoDB, a acuracia melhorou de 80,0% para 84,3% ao usar
100 componentes independentes e 70 componentes principais, que representaram a maior acu-
racia, como mostrado na Figura 33. Ao comparar os valores de acuracia entre as componentes
principais e independentes para EmoDB (a primeira linha e coluna nas Figuras 33a e 33b,
respectivamente), o uso de apenas 397 parametros com distribuicdo normal (veja a Tabela 10) e
100 componentes principais resultou em uma acuracia melhorada. Isso sugere que componentes
com distribuicdo normal contribuem signi cativamente para o desempenho do modelo, e aplicar
PCA exclusivamente a parametros com distribuicdo normal aumenta a acuracia; no entanto, o
melhor desempenho foi alcangado com PCA+ICA.

Ainda na base de dados EMODB, os resultados das métricas visto no gra co da Figura
36, evidencia uma melhora na precisdoRezalle noF1-score a distribuicdo destas métricas
tem uma dispersao menor para o uso de PCA+ICA utilizando o método proposto, além da média
e da mediana terem cado acima em todos 0s grupos testados.

Para SAVEE, a reducdo mais signi cativa no niumero de componentes e a melhoria na
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acuracia foram observadas, com a acuracia aumentando de 70,0% para 75,4% usando uma
combinacao de 60 componentes independentes e 50 componentes principais (com distribuicdo
normal). SAVEE teve o maior nimero de parametros com distribuicdo normal, como mostrado
na Tabela 10. Notavelmente, o0 método proposto levou ndo apenas a uma maior média e mediana
de acuracia, mas também a uma melhoria no quartil superior dentro do mesmo grupo de
componentes (com 50 componentes principais e 60 componentes independentes), como é visivel
na Figura 37.

RAVDESS exibiu o menor desempenho usando o método proposto, provavelmente devido
ao fato de conter o menor niumero de parametros com distribuicdo normal. Além disso, usar
ICA isoladamente resultou em uma acuracia melhor do que PCA, como retratado na Figura 35,
indicando assim que PCA é menos e caz para dados ndo normais.

As métricas na Figura 38 indicam a melhoria do modelo, onde a acuracia aumentou de
52,6% para 59,9% para 100 componentes independentes e 50 componentes principais. Porém,
nesta base de dados as métricas acabaram teniikrse uma dispersdo bem maior.

Em todas as bases analisadas, a precisdo apresentou médias superiores e menor dispersac
em relacdo aeecall utilizando o método proposto (PCA+ICA com subconjunto gaussiano),

0 que sugere que os modelos cometem menos erros de classi cacdo de falsos positivos ao
identi car as emogdes. Isso indica que os modelos sdo mais criteriosos ao reconhecer uma
emocao especi ca, mas podem ndo captar todos os audios associados a essa emocao, resultandc
em menor sensibilidade para identi car corretamente todas as emocdes presentes.

Para contextualizar, fez-se a comparacéo dos resultados desta pesquisa com aqueles
de outros estudos, € importante destacar que alguns desses estudos ndo utilizaram os mesmos
6373 parametros acusticos da bibliotepgnSMILEempregados nesta pesquisa. Além disso,
0s métodos de validagdo adotados diferem entre os estudos. Enquanto utilizamos validacao
cruzada com 10 divis6e&@-fold), outros trabalhos empregaram métodos como divisao de dados
em 80-20 oueave-one-speaker-qutonforme mostrado nas Tabelas 13 e 14, o que pode ter
in uenciado os valores de acurécia.

A Analise das matrizes de confusédo indicou que o método proposto melhorou o reconhe-
cimento de algumas emocdes especi cas em cada conjunto de dados, embora tenha apresentado
desa os para outras. Em EmoDB, houve uma melhora signi cativa para a emogéo "tristeza", mas
uma leve reducgéo para "tédio". Em SAVEE, as emocdes "neutro"e "felicidade"foram bene ciadas,
enguanto "raiva"apresentou desempenho reduzido. Para RAVDESS, "raiva"e "calma"mostraram
melhorias, mas "neutro"apresentou queda, destacando a natureza heterogénea dos impactos das
técnicas de reducéo de dimensionalidade sobre diferentes emocdes.

Na base de dados SAVEE, a combinacédo de PCA e ICA mostrou-se bené ca para as
emocodes "neutro”e "felicidade", enquanto a emocao "raiva“"sofreu uma diminuicdo na acuracia,
destacando a necessidade de uma anélise mais detalhada sobre como diferentes emoc¢des reagen
a esse processo de transformagéo.

Por outro lado, na base de dados RAVDESS, a abordagem de PCA com ICA teve um
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Tabela 13 — Comparacao com o método proposto baseado no desempenho de reconhecimento.
VC - Validacao cruzada.

Base de Método Classi cador  Autor Propor¢éo de Di- Acuracia
Dados visao (%)
264PCA SVM (Ozseven, VC 10-fold 81.71
EmoDB 2019)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 84.30
235 PCA  SVM (Ozseven, VC 10-fold 72.39
2019)
SAVEE PCA+LDA SVM (Liu et al., 80-20 72.23
2018)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 75.40
PCA SVM (V\u et al., VC10-fold 42.96
RAVDESS 2022)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 59.90

impacto positivo nas emocdes "raivae "calma", porém causou uma piora ha emog¢ao "neutro”,
sendo a Unica emocao com desempenho reduzido. Novamente, um resultado que sugere que a
aplicacao de técnicas de reducao de dimensionalidade, como PCA e ICA, pode néo ser igualmente
e caz para todas as emocgdes e que o impacto dessas transformacdes pode variar de acordo com
a natureza dos dados e das emocdes envolvidas.

As evidéncias levantadas nesta pesquisa reforcam a ideia de que, embora a reducéo de
dimensionalidade com PCA e ICA tenha o potencial de melhorar o desempenho em tarefas de
reconhecimento de emocdes, o efeito dessa abordagem nao € homogéneo entre diferentes estados
emocionais.

A comparacéao de resultados de acuracia entre estudos néo é precisa devido a falta de
padronizacdo. Estudos variam no nimero de emoc¢des consideradas para uma mesma base de
dados, nos parametros extraidos e nos processos de pré-processamento aplicados aos audios
Essas diferencas impedem uma comparacao precisa e impedem a rmar com certeza se um
método é superior ao outro.

O objetivo principal deste trabalho néo foi superar a acuracia alcancada pelo estado da
arte, mas sim propor uma abordagem nova que considera a distribuicdo das caracteristicas ao
aplicar métodos de reducéo de caracteristicas, como a andlise de componentes principais (PCA)
e a andlise de componentes independentes (ICA).

Os resultados desta pesquisa demonstram que o método de selecao de caracteristicas em
multiplas etapas proposto alcan¢a uma acuracia superior em comparagdo com métodos similares;
ver Tabela 13. Garantiu-se que apenas as caracteristicas mais relevantes e informativas fossem

MFMC -

GA - Algoritmo genético, do inglégenetic algorithm
LLDs e VGG -

GWO - Lobos Cinzentos - do ingl&rey Wolf Optimizer

A W N P
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Tabela 14 — Comparacao do desempenho de reconhecimento do método proposto sem aplicar
técnicas de transformacao de reducdo de parametros de outros autores.

Base de Da- Método Classi cador Autor Proporcdo de Acuracia
dos Diviséo (%)
86 parametros SVM (Ozseven, VC 10-fold 84.07
2019)
EmoDB MFMC 1 SVM (Ancilin; Mil- VC 10-fold 81.50
ton, 2021)
GA? SVM (Mishra; Wa- VC 5-fold 85.60
rule; Deb,
2023)
Espectrograma Rede GRU (Xu et al., leave-one- 88.93
2024) speaker-out
(LOSO)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 84.30
129 parame- SVM (Ozseven, VC 10-fold 77.92
tros 2019)
SAVEE LLDs+VGGs® DNN (Wang et al., NA 66.20
2021)
MFMC SVM (Ancilin; Mil- VvC 10-fold 75.63
ton, 2021)
GWO* KNN (Shahin et al., 90-10 83.54
2023)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 75.40
MFMC SVM (Ancilin; Mil- VC 10-fold 64.31
ton, 2021)
RAVDESS 2D+VGG-16 DNN (Aggarwal et 80-20 81.94
al., 2022)
182 parame- SVM (Shahin et al., 90-10 49.65
tros 2023)
GWO KNN (Shahin et al., 90-10 80.48
2023)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 59.90

utilizadas, ltrando dados néo informativos antes de aplicar PCA e ICA, o que levou a melhorias
no desempenho do modelo.

No entanto, os resultados também enfatizam a necessidade de abordagens adaptativas
gue considerem as caracteristicas especi cas de cada base de dados, como 0 nimero de emocdes
a distribuicdo dos parametros e as peculiaridades de cada estado emocional. Além disso, é
possivel que os parametros acusticos sofram in uéncia em etapas anteriores ao processamento
propriamente dito, como durante a gravagao, os algoritmos utilizados para extracdo de parametros
e pela qualidade do &udio capturado.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um método de selecao e reducao de parametros baseado
em subconjuntos, levando em consideracao a distribuicdo dos parametros acusticos da voz. O
meétodo, que combina PCA para os parametros com distribuicdo normal e ICA para o conjunto
completo de dados, demonstrou e cacia em melhorar a acuracia do modelo para a detecgao
de emocgbes, ao mesmo tempo em que reduziu o nimero de pard@metros necessarios para a
classi cacdo. A validacao foi realizada em trés bases de dados distigdm(EmMoDB SAVEE
e RAVDESS e os resultados con rmaram que a aplicacado de PCA e ICA, de maneira adaptada
as distribuicdes dos parametros, € um caminho para otimizagcdo de modelos de reconhecimento
de emocodes.

A acuracia para o banco de dados SAVEE foi melhorada com o método proposto, com
um aumento de 5% na acuracia para 0 mesmo numero de componentes. Por outro lado, o
método proposto teve um desempenho fraco quando foi aplicado ao banco de dados RAVDESS,
gue continha o menor numero de parametros que seguiam uma distribuicdo normal. Na base
dados RAVDESS ao comparar a acuracia para 90 componentes independentes com a de 100
componentes independentes + 50 componentes principais mostrou um aumento de apenas 0,1%,
enfatizando a relacdo entre a e cacia de PCA e o niumero de parametros com distribuicdo normal.

Além disso, as matrizes de confusao revelaram padrdes especi cos de confundir certas
emoc0es, indicando areas onde o modelo poderia ser aprimorado. A comparac¢ao com a literatura
relacionada demonstra que o método proposto € competitivo, alcangcando uma acuracia similar.

Os resultados indicaram que a aplicacdo de PCA exclusivamente a parametros com
distribuicdo normal foi e caz para melhorar a acuracia do modelo, especialmente nas bases
de dados EmoDB e RAVDESS. A incorporacao de ICA, aplicada a todo o conjunto de dados,
resultou em uma melhora adicional no desempenho. O modelo ndo apresentou um desempenho
signi cativamente superior no banco de dados RAVDESS, indicando que pode néo ser tdo e caz
devido ao menor numero de parametros com distribuicdo normal. As matrizes de confusao
também revelaram que, embora o método tenha aumentado a acuracia geral, algumas emocdes
especi cas apresentaram maior di culdade de reconhecimento, sugerindo que a abordagem pode
ser mais e caz para determinados estados emocionais.

Ao comparar com a literatura existente, o método proposto mostrou-se competitivo,
alcancando uma acuracia similar ou superior a de outros métodos, com a vantagem de utilizar
um namero menor de parametros e, portanto, com menor custo computacional. Esse resultado
sublinha a importancia da analise da distribuicdo dos dados antes da aplicacao de técnicas de
reducao dimensional, como PCA e ICA, para melhorar o desempenho dos modelos.

Trabalhos futuros podem explorar alternativas ao teste de Kruskal-Wallis para a sele¢éo
de parametros, com o objetivo de identi car métodos que possam ser mais e cazes em diferentes
contextos de dados. Além disso, a substituicdo do SVM por outros métodos, aprendizado
profundo, como redes neurais convolucionais ou redes neurais recorrentes, pode ser investigada,
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uma vez que esses algoritmos tém se mostrado promissores em tarefas de reconhecimento de
emocoes, especialmente com grandes volumes de dados. Outras abordagens para a reducac
de dimensionalidade, como t-SNE isomap também podem ser avaliadas para veri car seu
impacto no desempenho do modelo.

A andlise dos parametros acusticos sob diferentes condi¢cdes de gravacado, qualidade
do audio, como possivel fonte de variabilidade nos resultados, também seria uma linha inte-
ressante de investigacao, para entender melhor como esses fatores afetam o desempenho dc
reconhecimento de emocgdes.

Ademais, é relevante investigar o uso de algoritmos alternativos para a extracdo de
parametros além do openSMILE, que é amplamente utilizado na literatura, mas pode nao
capturar todas as nuances presentes nos dados de audio.

Embora neste trabalho 0 método tenha sido testado nos bancos de dados EmoDB, SAVEE
e RAVDESS, seria interessante avaliar o desempenho desses modelos em cenarios do mundo
real, com gravagOes de campo e em ambientes mais dinamicos. Essa avaliacdo poderia fornecer
uma referéncia sobre a robustez do modelo em situa¢des de gravacdo menos controladas.

Além disso, uma possivel abordagem futura seria realizar uma comparacéo que néo foi
explorada neste estudo, criando um modelo em uma base de dados e testando-o em outras, com
0 objetivo de veri car se 0 método proposto reduz o erro causado por diferencas entre idiomas e
caracteristicas individuais de cada base de dados.
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ANEXO A — REVISAO SISTEMATICA DE LITERATURA

Neste trabalho foi proposto uma forma de pesquisa sistematica bibliogra ca baseada em
algumas literaturas sobre métodos de revisdo bibliogra ca sistemética (Biolchini et al., 2005;
Kitchenham, 2004). Apds uma pesquisa exploratdria prévia, onde foi buscado alguns estudos
que zessem um levantamento bibliogra co de bases de dados de voz contendo emocdes, ndo foi
identi cado nenhum estudo que reunisse as informacdes necessarias para responder a questao
que foi levantada durante a leitura desses trabalhos. De niu-se entdo um protocolo para a revisao
sistematica com a nalidade de encontrar lacunas em estudos similares.

Reconhecimento de emocdes por voz é um tema de pesquisa que vem sendo estudado
e aprimorado nos ultimos anos, principalmente em relacéo as técnicas de processamento de
sinais e aprendizado de maquina. E comum utilizar bases de dados que ja foram feitas em outros
estudos e que sao bem conhecidas no meio cienti co. Contudo néao existe um padréo nestes
dados, nem na forma de coleta, nem na quantidade dos dados que deve ser utilizado para o
reconhecimento de uma forma prética. O objetivo dessa revisdo € identi car e analisar estudos
gue tenham construido bases de dados e quais foram os métodos e técnicas utilizados para esta
coleta.

Em geral, os estudos de reconhecimento de emocdes por voz sdo feitos em trés etapas
(Kaminska; Pelikant, 2012):

» Coleta de dados de voz: Nesta parte o pesquisador pode optar em utilizar uma base de
dados pronta ou criar sua propria base de dados. Os bancos de dados de voz utilizados para
identi car emocdes podem ser construidos com emocdes expressas por atores (Burkhardt
et al., 2005; Martin et al., 2006), por coleta de audios em videos e Imes (Kasuriya et al.,
2019), induzindo com videos ou atividades (Sneddon et al., 2012) ou coletando emoc¢des
em situacdes cotidianas (Douglas-Cowie; Cowie; Schréder, 2000);

» Extracdo de parametros dos sinais de voz: Nesta parte é feita a extracdo de parametros
dos sinais. Utiliza-se as mesmas técnicas de processamento de sinais utilizados em
reconhecimento de fala e reconhecimento de locutor (Pan; Shen; Shen, 2012; Rabiner;
Schafer, 1980);

» Aprendizado de maquina: Os parametros extraidos na segunda fase sao aplicados em
um aprendizado de maquina supervisionado (Pan; Shen; Shen, 2012; Anagnostopoulos;
lliou; Giannoukos, 2012).

Pode-se abordar questdes nas trés etapas descritas, porém em estudos similares foram
encontrados lacunas maiores no primeiro item. A coleta de dados ndo possui um método em
comum nos estudos, tornando dificil a comparagdo de um estudo com o outro, as pesquisas de
estudos secundarios em geral tentam descrever as trés etapas em estudos primarios, focando
muito mais no desempenho que cada estudo obteve na classi cacdo das emocdes e ndo na
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construcdo de urnorpus linguisticqAnagnostopoulos; lliou; Giannoukos, 2012; El Ayadi;
Kamel; Karray, 2011).

Para que se possa fazer uma a rmagéo de que existe essa lacuna e que se possa propor
uma pesquisa que contribuira diretamente com estudos similares, faz-se necessario uma revisao
bibliogra ca sistematica.

A.l1 TRABALHOS RELACIONADOS

Em (Anagnostopoulos; lliou; Giannoukos, 2012), foi feita uma busca sobre trabalhos
relacionados entre os anos de 2000 e 2011. Os autores concluiram que 0s estudos nessa area nac
possuem um banco de dados e sim conjunto de dados em pequena escala, também cita que nao
estdo amplamente disponiveis. Para 0s autores € muito dificil a constru¢do de um banco de dados
utilizando fala natural e que estudos desse tipo sd0 escassos e 0s que possuem maior numero de
dados sdo os obtidos através de programas de TV, radiallocenters Este trabalho descreve
as trés etapas de um reconhecimento de emocdes, descrevendo-as e dispondo informacdes sobre
os resultados do desempenho dos classi cadores de emocdes obtidos nos estudos.

Em (Douglas-Cowie et al., 2003) o autor descreve detalhadamente sobre as bases de
dados utilizadas para este m e faz uma andlise estatistica de alguns dados. Porém trata-se
trabalho que possui quase 20 anos. O autor a rma que existe uma variabilidade enorme no que
diz respeito a coleta desses dados, e que alguns estudos sugerem que estas bases de dados deva
ter mais de 10 horas para que se possa utilizar em uma aplicagao cotidiana.

Outro estudo similar, de (El Ayadi; Kamel; Karray, 2011), a rma que a maioria das
bases de dados encontradas nas literaturas possuem uma taxa de reconhecimento baixa até par:
humanos, o que torna dificil utilizar em sistemas computacionais para classi cacao.

O desa o principal consiste em criar um corpus linguistico contendo emocdes, tdo grande
guanto os utilizados em reconhecimento de fala, permitindo assim uma boa generalizacdo (Zhang
etal., 2015).

A.1.1 Formulacao da Pergunta

Questao Principal: Analisar as bases de dados ja construidas para o reconhecimento de
emocgoes.
Questbes de Qualidade e Amplitude:

1. Questdes a serem respondidas:

a) Quais sao os métodos e técnicas para coleta e avaliacdo das bases de dados de voz
contendo emogdes?

b) Qual o tamanho e qualidade dessas bases?

2. Intervencao: métodos e técnicas de contrucao das bases de dados.
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3. Controle: Artigos previamente coletados por uma pesquisa exploratdria ndo sistematica.

4. Populagao: estudos com coleta de dados de sinais de voz contendo emogoes.

5. Resultados: Visdo de como sao feitas as coletas e quais sdo os métodos e técnicas utilizados.
6. Aplicacdo: Para todos pesquisadores da area de estudos que envolvem reconhecimento de

emocdes por voz.

A.1.2 Selecao das fontes

1. Bases de dados a serem escolhidas para busca: IEEE, ACM, Springer, dblp;

2. Como foram selecionadas as bases: pelas informac¢des dos artigos encontrados na pesquisa
exploratéria;

3. Idioma de busca: Inglés;

4. Palavras-Chave: emotion recognition, acoustics, sentiment analysis, database, emotional,
speech, speech emotion recognition, emotional speech databases, emotion analysis;

5. Critério de Selecédo: Trabalhos revisados de revistas e conferéncias;

A.2 SELECAO DE ESTUDOS

A.2.1 De ni¢ao do Estudo
1. Critério de Incluséo:

 Artigos que descrevem métodos e técnicas para coleta de dados de voz com
emocoes;

« Artigos que contém as informacdes importantes sobre como foi feita essa coleta de
forma clara;

2. Critério de Exclusao:

» Trabalhos que ndo descrevem o método de construcdo da sua base de dados;

» Bases de dados criadas por sintese de voz;

* Artigos que descrevem resultados de reconhecimento de uma base de dados pronta;
* Artigo que néo contém de forma clara a construcdo de sua base de dados;

* Artigos que descrevem a mesma base de dados (repetidos);
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A.2.2 De nicao da Estratégia de Selecao de Dados

Para cada base de dados serao utilizadas as palavras chaves selecionadas, testandc
diferentes strings, as quais nao precisam necessariamente conter as palavras chaves de nidas
na secéo de selecao das fontes, podendo ser descartadas ou incluidas caso se encontre outra
palavras uteis.

Apos ser feita a selecéo dos artigos, o autor fez uma leitura destacando quais foram os
meétodos de coleta de dados e se houve algum teste estatistico para validacdo dos dados.

Informagdes que devem ser extraidas do método de coleta de dados:

* Idioma;

» Se as emocdes foram atuadas, espontaneas ou induzidas;

* numero de participantes;

* Houve algum questionario?

* Utilizou-se de alguma técnica para avaliar o estado emocional do participante?
* O total de dados (horas e/ou nimero de frases);

» As emocdes, caso tenha sido catalogado de forma categérica;
* O género dos participantes;

* A faixa etaria dos participantes;

» Se foi gravado em estudio com equipamentos pro ssionais;

» Se foram divulgados para livre acesso estes dados;

» Analise e tratamento dos dados ap0s a coleta;

* Qual o objetivo da criacdo dessa base de dados;

Tabela 15 — Tabela com as emoc¢des mais utilizadas para construcéo das bases de dados

Emocdo Numero de Bases

raiva 43
tristeza 40
felicidade 39

nojo 22
medo 25
surpresa 27
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Figura 42 — Gra co de numero de bases de dados por idioma

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE BASES DE DADOS AUDIOVISUAIS COM EMO-
COES

Em (Anagnostopoulos; lliou; Giannoukos, 2012), foi feita uma busca sobre trabalhos
relacionados entre os anos de 2000 e 2011. Os autores concluiram que os estudos nessa arec
nao possuem um banco de dados e sim conjunto de dados em pequena escala, também cita que
nao estdo amplamente disponiveis. Para os autores é muito dificil a construcdo de um banco
de dados utilizando fala natural e que estudos desse tipo sdo escassos e 0s que possuem maiol
numero de dados sao os obtidos através de programas de TV, ratdithoamters

Foram coletados 389 artigos. Destes 109 foram selecionados apos ter sido feita a leitura
do seu resumo, o restante foi descartado por n&o se encaixarem no critério de selegéo. Destes foi
feita a leitura e coleta dos dados conforme o descrito no método de coleta de dados. Durante a
leitura foram descartados por critérios de exclusdo 41 artigos, restando portanto 68 artigos.

Escolheu-se os 13 artigos mais recentes para dispor em uma tabela, com partes de
informacdes coletadas na revisdo bibliogra ca sistemética, nas Tabelas 16 e 17. Observou-se que
estes estudos tem forma de coletas pouco Uteis, como por exemplo o estudo do autor [2] (Darcy;
Fontaine, 2020), onde além de conter apenas 2 locutores a base € construida por atores o que ja
foi criticado por outros autores como (Vidal et al., 2020). Outra informacgé&o interessante sobre
estas bases é que o idioma mais utilizado é o inglés, aparecendo em 4 estudos. Um estudo que
teve destaque foi a do autor [6], trata-se de uma base de dados audiovisual de mdultiplos idiomas,
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nao atuada e que utilizou a teoria de fatores para classi car as emocdes. Esta base de dados
fez a sua coleta utilizando ugite, onde duas pessoas se comunicavam de qualquer lugar que
estivessem. Inicialmente respondiam um questionario de informacgdes pessoais e posteriormente
foram induzidas emog¢Bes com andncios na tela. Apés ler o aniincio os participantes conversavam
sobre o que leram e respondiam um novo questionario (Kossai et al., 2019).
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Tabela 16 — Informacdes dos 13 trabalhos mais recentes sobre criagéo de base de dados de voz com emogdes

Autores!  Ano Idioma Emocodes foram atu-Num. Avaliou o estado Nimero de fra- Emogoes
adas, Locutores emocional ses/audios
espontaneas ou indu-
zida
[1] 2020 Russo Espontaneas 293 frases Pelo contexto 293 Md, Nj, Ra, Su,
Tr, Fe
[2] 2020 Inglés Atuadas 2 sim, 96 ouvintes 1763 frases Fe, Tr, Md, Ra,
Nj
[3] 2020 Aleméao Induzidas 60 Respostas da escala In, So, No, Fa,
SAM Su, Fr
[4] 2019 Tailandés Atuadas (Imes e sé-51 sim, por 6 ouvintes 8987 frases Ne, Fe, Tr, Ra,
ries) Ou
[5] 2020 Espanhol Induzidas 174 sim, por 7 ouvintes34,88 horas, 19793Ne, Su, Fe, Tr,
frases Md, Ra, Nj, Ou
[6] 2019 Chinés, Induzidas 398 sim, avaliadores utili- 2000 minutos trés fatores: Va,
Inglés, zaram ferramenta on- Ag, GN
Alemao, line
Grego,
Huangaro,
Sérvio

[1](Alimuradov et al., 2020), [2](Darcy; Fontaine, 2020), [3](Kasuriya et al., 2019), [4](Kasuriya et al., 2019), [5](Kim et al., 2020), [6](Kossai et al., 2019), [7](Lassalle et
al., 2019), [8](Nezami; Lou; Karami, 2019), [9](Rambabu et al., 2020), [10](Sato et al., 2020), [11](Sultana et al., 2021), [12](Vidal et al., 2020), [13](Zhang et al., 2015)
Ne: Neutro, Ra: Raiva, Fe: Felicidade, Nj: Nojo, Su: Surpresa, Tr: Tristeza, Md: Medo, Ou: Outras, Va: Valéncia, Ag: Agitacdo, GN: Gosto/N&o-gosto, Ve: Vergonha, Td:
Tédio, De: Desapontado, En: Enjoado, An: Animado, Fu: Frustracdo, Ma: Magoa, In: Interesse, Ci: Ciumes, Br: Brincando, Ge: Gentil, Or: Orgulho, So: Sorrate;m, Ho:
Hostilidade, Pr: Preocupacgéo, Sr: Sarcasmo, Rx: Relaxado 5
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Tabela 17 — continuacéo da Tabela 16 - Informag¢des dos 13 trabalhos mais recentes sobre criacdo de base de dados de voz com emocdes

Autores!  Ano ldioma Emoc0des foram atu-Num. Avaliou o estado Numero fra- Emogoes
adas, Locutores emocional ses/audios
espontaneas ou indu-
zida
[7] 2019 Inglés Atuadas 54 sim 2159 frases Md, Ra, Ve, Te,
Britanico, De, En, Na, Fu,
Suico e Fe, Ma, In, CI,
Hebraico Ge, Br, Or, So,
Su, Ho, Pr
[8] 2019 Persa Induzidas 87 sim, 12 ouvintes 3 horas e 25 min Ra, Md, Fe, Tr,
Su, Ne
[9] 2020 Hindu atuadas (parte por38 sim, por 18 ouvintes 5317 frases Ra Fe,Tr, Ne,
atores e parte por Su, Md, Nj, Sr,
nao atores Fu, Rx, Pr, Tm,
Ag
[10] 2020 Japonés atuadas sim, pelos participan-2025 frases An, Al, Co, Md,
tes que zeram a co- Su, Tr, Nj, Ra
leta da base
[11 2021 Bengali atuadas 20 nao 7000 frases,7 horaRa, Nj, Md, Fe,
Ne, Tr, Su
[12] 2020 Inglés espontaneas video297 sim por ouvintes com 9,370 frases, 24 hrs eRa, Tr, Fe, Su,
da internet um questionario com41 min Md, Nj, Des,
escala SAM e emo- Ne, Ou
cOes primarias
[13] 2020 Mandarim induzidas por dia- 35 sim por 6 ouvintes 2480 videos Ra, Nj, Md, Fe,
logo Su, Tr, Ne

TTT
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