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RESUMO

Os sistemas de reconhecimento de emocgdes a partir da voz tem como objetivo identificar e
interpretar as emocdes expressas por meio de caracteristicas acusticas da fala. Essa tecnologia é
fundamental para aprimorar a interacdo entre humanos e miquinas, com aplicacdes em areas
como saude, onde pode auxiliar no monitoramento emocional, e em sistemas de assisténcia
inteligente, melhorando a resposta e a adaptac@o dos sistemas as necessidades dos usudrios. Este
estudo propde um método de reconhecimento de emog¢des em sinais de voz que considera a
distribui¢do dos parametros. Ao isolar subconjuntos de parametros com distribuicao gaussiana,
busca-se verificar a influéncia da distribuicao de parametros de voz aplicada em técnicas de
reducao por transformacgao. Uma metodologia em multiplas etapas € aplicada, com filtragem
inicial baseada em variancia, seguida do uso do teste de Kruskal-Wallis para remover dados
que ndo contribuem para a classificagdo e por fim teste de Anderson-Darling para gerar um
subconjunto conforme a distribui¢ao. Parametros com distribui¢do normal sdo reduzidos pela
Andlise de Componentes Principais (PCA do inglé€s principal component analysis), enquanto o
conjunto todo de parametros € reduzido usando a Analise de Componentes Independentes (ICA
do inglés independent component analysis). A fusao dessas transformagdes foi utilizada para
a classificacdo com Maquinas de Vetores de Suporte (SVM do inglés support vector machine).
O estudo destaca a importancia da selecdo de parametros fundamentada em teorias estatisticas,
como uma alternativa simples e eficiente que dispensa o uso de abordagens automatizadas e
orientadas por algoritmos iterativos que dependem de modelos. Os resultados demonstram que a
segmentacdo em subconjuntos gaussianos, combinada com PCA e ICA, aprimora a acurdcia dos
sistemas de reconhecimento de emog¢des. 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 t€ém

uma maior contribuicao para o modelo.

Palavras-chave: Voz. Emocdes. Reconhecimento de Emocgdes. Selecdo 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
influence of voice parameter distribution when applying transformation-based dimensionality re-
duction techniques. A multi-step methodology is employed, starting with variance-based filtering,
followed by the Kruskal-Wallis test to remove features that do not contribute to classification, and
finally, 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 classification with Support Vector Machines (SVM).
The study highlights the importance of parameter selection based on statistical properties as a
simple and efficient 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 fisiolégicos
dos seres humanos, como frequéncia cardiaca, contagem de passos, periodos de repouso, niveis
de oxigenacdo sanguinea e gasto caldrico durante as atividades didrias. Agora, imagine se um
desses dispositivos pudesse interpretar suas emogdes apenas pela sua voz. Pode-se perguntar:
“Qual seria a real necessidade de um dispositivo desse tipo?”. A resposta ndo € tnica, mas um
dispositivo poderia monitorar suas emocdes em diferentes ambientes e situacdes cotidianas.
Além disso, esses dados poderiam ser armazenados e consultados da mesma forma que outros
dados fisioldgicos, permitindo um maior controle sobre a saide e promovendo o autoconheci-
mento. A identificacdo de emog¢des poderia se tornar um dado valioso para o gerenciamento da
saide mental, exemplificando apenas uma das inimeras aplicacdes possiveis de um Sistema de
Reconhecimento de Emog¢des (SRE).

A aplicagdo de técnicas de reconhecimento de emocdes tem se mostrado uma abordagem
promissora para a area da saude, especialmente no auxilio ao diagndstico e monitoramento de
transtornos psicoldgicos 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 € um acompanhamento
clinico mais objetivo (Yang et al., 2023). Além disso, a andlise linguistica de narrativas emocio-
nalmente carregadas tem revelado padrdes distintos no discurso de individuos com depressao,
permitindo a identificacdo de marcadores linguisticos associados a gravidade dos sintomas (Zhou
et al., 2023). Essas abordagens ndo apenas aprimoram a detecc¢io precoce e a personalizacdo do
tratamento, mas também viabilizam solu¢des de monitoramento remoto, ampliando o acesso a
cuidados de satide mental. Assim, o reconhecimento de emog¢des é uma ferramenta com potencial
relevante para a intersecao entre tecnologia e saude.

Segundo Cowie et al. (2001), a aplicacdo comercial de maior relevancia é em jogos
que respondem ao estado emocional dos usudrios. Outros estudos também indicam que o

reconhecimento de emocgdes pode ser aplicado em:

a) Sistemas de tutores inteligentes, os quais se fundamentam na teoria da aprendizagem e da

cogni¢do 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 usudrio mais natural (Li et al., 2022);

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

Produzir um sistema capaz de detectar emo¢des em usudrios € um dos principais objetivos

do campo de pesquisa chamado computacdo afetiva (Picard, 1995). Para realizar o reconheci-
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mento de emog¢des 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 emog¢des deve passar por um processo
de validac@o conduzido por humanos para garantir a confiabilidade das emocgdes 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 dudios da base e
atribuiram rétulos emocionais com base em sua percep¢ao das emogdes transmitidas. No estudo
de Hagq, Jackson e Edge (2008), a validacdo dos dados audiovisuais foi realizada por um grupo
de 10 avaliadores, assegurando a confiabilidade das emog¢des rotuladas. O estudo de Livingstone,
Russo e Najbauer (2018) utilizou avaliadores para rotular os dudios, verificando a categoria,
intensidade e autenticidade das emocgdes.

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

Um sistema de reconhecimento de emogdes pode ser implementado em quatro eta-
pas (Xie; Zhu; Hu, 2023): (1) pré-processamento dos sinais de voz, (2) extracdo de parametros,
(3) selecdo e fusao de parametros e (4) classificagdo. De forma simplificada, como mostra o
diagrama da Figura 1, a base de dados de voz € dividida em grupo de treinamento e grupo de
teste. Esse procedimento avalia um classificador reservando uma parte dos dados para verificar a
acurdcia do modelo posteriormente (Shahin et al., 2023). Outras formas de validacdo também sdo
empregadas. A validacdo 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 pardmetros acusticos extraidos de ferramentas como:

a) PRAAT (Boersma; Weenink, 2023), um software com interface grafica utilizado para
andlise e sintese de parametros actsticos da voz. Ele oferece ferramentas para manipulacio,
visualizagdo e extracdo de parametros como pitch, formantes, intensidade e duracdo, sendo
amplamente empregado em estudos sobre emog¢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 extracao de caracteristicas prosddicas, espectrais e de voz,
sendo amplamente utilizada no reconhecimento de emogdes (Xie; Zhu; Hu, 2023; Song,
2019; Jiang et al., 2017; Ozseven, 2019);

¢) VOICEBOX (Brookes, 2024), uma foolbox para MATLAB destinada ao processamento
de sinais de voz. Ela fornece func¢des para andlise 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).
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Figura 1 — Diagrama de um Sistema de Reconhecimento de Emog¢des, destacando 4 passos
principais.

Grupo de Grupo de
dados de treinamento teste
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R |

i :
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\

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 selecdo de parametros informativos
€ essencial para melhorar o desempenho dos SRE e otimizar a eficiéncia computacional (Guyon;
Elisseeft, 2003).

Segundo o estudo de Bolén-Canedo, Sdnchez-Marono e Alonso-Betanzos (2012), con-
forme pode ser visto na Tabela 1, as vantagens e desvantagens de trés métodos de selecao
de pardmetros. Os métodos considerados sao: Filtro, Incorporado (Embedded) e Envoltério
(Wrapped). Cada método possui caracteristicas distintas, com vantagens como independéncia do
classificador e custo computacional reduzido, e desvantagens, como a dependéncia do classifica-
dor e risco de sobreajuste. A comparac¢do detalha como cada método interage com o classificador
e as implicacdes de seu uso em termos de desempenho e custo computacional.

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

A reducdo por filtragem 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 € aplicado para simplificar os modelos sem alterar a representacdo dos parametros
remanescentes, mantendo apenas aqueles que mostram maior variabilidade ou relevancia para
um classificador. A variancia, embora ndo seja um indicador exclusivo de informacao e nao
garanta que um parametro contenha informacao relevante, ¢ um forte indicativo de sua utilidade.
Parametros com alta variancia sdo geralmente mais informativos, pois refletem uma maior dis-
persdo dos dados, o que sugere uma maior capacidade de discriminagdo 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
classificador

* Independente do classificador

Filtro . .
* Baixo custo computacional

* Boa generalizacdo

Depende do classificador

* Interacdo com o classificador

Incorporado (Embedded) .
* Custo computacional menor

que métodos envoltoérios

* Identifica dependéncias dos
parametros

* Interacdo com o classificador * Custo computacional alto

Envoltério (Wrapped) ) .. . .
* Identifica dependéncias nose® Risco de sobreajuste

parametros .
* Depende do classificador

Fonte: Adpatado de (Bolén-Canedo; Sdnchez-Marono; Alonso-Betanzos, 2012).

Para filtragem de pardmetros utilizam-se diversos métodos estatisticos, atribuindo uma
classificac@o ou pontuacdo a cada parametro. Conforme destacado por Bolon-Canedo, Sanchez-
Marono e Alonso-Betanzos (2012), a sele¢dao de subconjuntos de pardmetros deve ser realizada
antes da construcao do modelo de aprendizado, ocorrendo apenas uma vez durante esse processo.
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 emog¢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 selecdo de parametros consiste em identificar os pardmetros mais relevantes utilizando
algoritmos heuristicos, que podem ser envoltorios (em inglés wrapped methods), como elimi-
nacao recursiva (RFE, do inglés Recursive Feature Elimination), e incremental (SFS, do inglés
Sequential Feature Selection), ou métodos de incorporacdo (em inglés embedded methods),
como Lasso e Ridge. Os métodos adaptativos determinam quais caracteristicas sao relevantes
para o desempenho do modelo, permitindo a redu¢do da dimensionalidade sem transformar
os dados. Alguns desses métodos, aplicados ao reconhecimento de emogdes, 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 Almogo Gratis”, ja que dependem de um modelo de
classificacao (Tsamardinos; Aliferis, 2003). O teorema do “Nao Existe Almog¢o Gratis” afirma
que, na auséncia de suposicdes sobre os dados ou de uma afirmacao especifica, nao é possivel
determinar qual é o melhor algoritmo. Em teoria, isso implicaria a necessidade de testar todos os

algoritmos para identificar o mais adequado (Wolpert; Macready, 1997).

Tabela 2 — Estudos que utilizaram algoritmos heuristico para reconhecimento de emog¢des em
sinais de voz.

Referéncia Método de Selecao

(Ozseven, 2019)

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

Estudos recentes t€ém explorado o uso de algoritmos meta-heuristicos como uma aborda-
gem para a selecdo de parametros em reconhecimento de emogdes. Esses algoritmos, inspirados
em processos naturais ou sistemas bioldgicos, sdo, por defini¢do, processos iterativos que ori-
entam uma heuristica, combinando conceitos para explorar eficientemente os espacos de busca
e encontrar solucdes 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 redugdo por transformacao altera a representacdo dos parametros, preservando a maior
parte das informagdes em uma nova forma com menos dimensdes. Os métodos identificados
com base na revisdo da literatura sd@o: Andlise de Componentes Principais (PCA do inglés
Principal Component Analysis), Analise Discriminante Linear (LDA do inglé€s Linear Discri-
minant Analysis), Incorporagdo Estocdstica de Vizinhos com Distribuigdo t (t-SNE, do inglés
t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding), Andlise de Componentes Independentes (ICA do
inglés Independent Component Analysis).
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Tabela 3 — Métodos meta-heuristicos de sele¢ao de parametros

Referéncia Método de Otimizacao
(Xie; Zhu; Hu, 2023)
(Shahin et al., 2023) Lobos Cinzentos (GWO - Grey WOlf Optmizer)
(Yildirim; Kaya; Kilig, 2021)
(Zhang et al., 2020) Busca do Cuco (Cuckoo Search)
(Dey et al., 2020) Razdo Aurea e Otimizacdo de Equilibrio

Na Tabela 4 sdao apresentados exemplos de estudos que aplicaram cada uma dessas
técnicas de reducao de parametros. Entre elas, a Andlise 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),
¢ feita a combinagdo 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 classificar a voz neutra e a voz

sob estresse, empregando duas bases de dados de voz emocional.

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

Referéncia Método de Redugao

(Ozseven, 2019)
(Jain et al., 2022)
(Sun et al., 2022)
(Quan et al., 2013) PCA
(Chen et al., 2012)
(Chen; Chellali; Xing, 2018)
(Ke et al., 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 classificagdo e os métodos de redugdo de parametros, observa-se que essas
técnicas sdo fundamentais para a melhoria do desempenho em tarefas de aprendizado de maquina.
A combinacdo adequada de métodos de selecdo e reducdo pode otimizar a acurdcia, reduzir o

custo computacional e melhorar a interpretagdo dos dados.
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1.1 MOTIVACAO

As pesquisas em reconhecimento de emocdes em sinais de voz, em geral, buscam alcancar
uma maior acurécia na identificacdo da emocao expressa na fala. Alcangar esse reconhecimento
acurado € um dos principais objetivos dos pesquisadores nessa drea. No entanto, poucos estudos
dedicam atencdo a andlise prévia dos dados antes de aplicar técnicas avangadas de aprendizado
de maquina. E comum a utilizacio de métodos de selegdo de pardmetros baseados em algoritmos
e inteligéncia artificial, como redes neurais. Em muitos casos, o foco estd 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 propde-se a analisar os parametros acusticos da voz em bases
de dados populares, utilizando métodos e testes estatisticos. O objetivo central € realizar uma
selecdo fundamentada nas teorias de transformacdes de dados para a reducdo de parametros,
garantindo uma abordagem embasada na andlise dos dados.

Com base no fato de que contém informagdes para a classificagc@o, caracteristicas paralin-
guisticas, tais como parametros acusticos da voz, sio comumente extraidas para classificacao
de emocgodes (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, pardmetros acusticos tém sido amplamente utilizados para a detecc¢ao
de emocdes (Scherer; London; Wolf, 1973; Chen et al., 2012; Yildirim; Kaya; Kili¢, 2021; Xie;
Zhu; Hu, 2023). No entanto, nem todos os pardmetros extraidos do dudio da fala sdo tteis para
aumentar a acurdcia do modelo. Muitos autores optam por usar métodos de reducdo linear, como
PCA, que € o mais utilizado, como visto na Tabela 4.

A Anélise de Componentes Principais (PCA) é uma transformagao linear amplamente
utilizada e classificada como aprendizado de mdquina ndo supervisionado. Frequentemente, é
aplicada sem uma selecao prévia de pardmetros. Nos estudos apresentados na Tabela 4, nenhum
deles considera a distribuicdo dos dados ao empregar esta técnica de redugao. Por outro lado, a
Andlise de Componentes Independentes (ICA) também € uma transformacao linear, classificada
como um método ndo paramétrico e ndo supervisionado, sendo recomendada especialmente para
dados que ndo seguem uma distribui¢dao normal (Jolliffe, 2002). Vale destacar que, no caso da
ICA, arestri¢ao dos dados nao serem normalmente distribuidos aplica-se apenas aos dados de
saida (Hyviérinen; Oja, 2010).

Diante desse panorama, é evidente a necessidade de um enfoque mais critico na andlise
dos dados utilizados para o reconhecimento de emog¢des. A integragao de métodos de selecao de
parametros baseados em teorias de transformacgdes de dados pode proporcionar uma abordagem
mais eficaz e fundamentada, melhorando a acurdcia dos modelos de classificacdo. 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 identificacdo de
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emocdes em sinais de voz. Acredita-se que, ao priorizar uma anélise cuidadosa dos dados antes da
aplicagdo 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 emocdes em sinais de voz, conforme descrito em Kingeski (2019). Isso
motivou a proposta inicial, que envolvia a criacdo de uma plataforma online para coleta de dados
de voz, com o objetivo de reunir uma base diversificada com um grande volume de registros
vocais. Tal diversificagdo e volume visavam minimizar erros comuns em reconhecimento de
emocoes, frequentemente atribuidos a falta de padronizagado e diversidade nos dados utilizados
em outros estudos.

A ideia inicial de construir uma base de dados prépria foi motivada pela busca por um
conjunto de dados suficientemente representativo, que contribuisse para aumentar a robustez dos
modelos de andlise emocional.

Em uma revisao sistematica das bases de dados existentes, apresentada no ANEXO A,
foi possivel identificar uma limitacdo: muitas das bases de dados mais comumente utilizadas
para o reconhecimento de emocdes em voz ndo possuem uma padronizacao clara e consistente.
Essa falta de padronizacdo apresenta desafios considerdveis, principalmente no que diz respeito
a comparacao entre diferentes idiomas, o que dificulta a aplicagdo de resultados obtidos em
um idioma para outro. Além disso, a auséncia de uma estrutura uniforme torna mais dificil a
comparac¢do de modelos de classificac@o entre bases de dados distintas, o que, por sua vez, limita
a generalizacdo dos resultados obtidos.

No entanto, durante o avanco da pesquisa, notou-se que a selecdo de parametros especifi-
cos para a representacdo dos sinais de voz, utilizando outras bases de dados para validar, poderia
ter um valor cientifico. Assim, a pesquisa foi direcionada para o desenvolvimento de métodos
de selecdo de parametros acusticos, e a andlise foi realizada utilizando bases de dados de voz

previamente disponibilizadas por outros autores.

1.2 IDENTIFICACAO DO PROBLEMA

Embora alguns modelos atuais apresentem alta acurdcia, 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 o ndmero de caracteristicas devido ao
célculo dos autovalores, sua implementacdo em grandes conjuntos de dados € geralmente
mais eficiente do que os métodos metaheuristicos, que dependem de multiplas iteracoes e
avaliagcdes da fungdo objetivo. Estudos como o de Ozseven (2019) e Mishra, Warule e Deb (2023)
destacam que algoritmos como GA (algoritmo genético do inglés genetic algorithm) e GWO,

embora capazes de identificar subconjuntos 6timos de parametros, possuem custo computacional
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significativamente maior devido a natureza iterativa e ao uso intensivo de classificadores para
validagdo.

Um problema comum na drea € o sobreajuste (em ingl€s overfitting), que torna o0 modelo
ineficaz para novos dados (Duda; Hart; Stork, 2001). O fendmeno do sobreajuste ocorre quando
um modelo de aprendizado de miquina se adapta excessivamente ao conjunto de dados de
treinamento, resultando em um desempenho ruim em dados nao vistos. Isso acontece porque o
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 significa
que o modelo se ajusta bem ao conjunto de treinamento, mas ndo consegue fazer previsoes
precisas em dados independentes (Lopez; Lopez; Crossa, 2022).

Muitos estudos na drea ndo realizam uma andlise profunda dos dados antes de aplicar
algoritmos de selecdo. A selecdo de parametros € 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
superficial dos dados. Os pesquisadores buscam resultados rdpidos sem avaliar os custos € a teoria
subjacente as suas escolhas metodoldgicas. Dos estudos mostrados nas Tabelas 4, 2 e 3, apenas
Ozseven (2019) faz uma andlise estatistica para selecio de parametros, o autor abordou métricas
como média, mediana, desvio padrdo e variancia, como critério de selecdo 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, € possivel avancar na precisdao do reconhecimento de emocdes. Este
estudo busca preencher essa lacuna, propondo uma investigacdo rigorosa e embasada em teorias
de transformacgao de dados para a reducdo de parametros, com o objetivo de contribuir para o

desenvolvimento de sistemas mais precisos e confidveis na identificacdo de emocdes.

1.3 OBJETIVO GERAL

O objetivo deste trabalho € investigar a influéncia de subconjuntos com distribui¢do

normal de parAmetros vocais no desempenho de reconhecimento das emogdes a partir da voz.

1.4 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

1. Realizar uma andlise detalhada da distribuicdo dos paradmetros vocais, com o intuito de
identificar e separar aqueles que seguem distribui¢des normais e ndo normais, facilitando a

aplicacao de técnicas de redugdo de parametros adequadas a cada grupo.

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

a distribuic@o dos parametros.

1.5 CONTRIBUICOES PARA O TEMA

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

emocoes com base em sinais de voz:

1. Proposicao de um novo protocolo de selecao de parametros: O trabalho propde um
protocolo novo que separa os parametros vocais com base em sua distribui¢do, permitindo
a aplicacdo de técnicas de reducdo mais adequadas para cada grupo, resultando em uma

melhora na precisao do reconhecimento de emogdes.

2. Avaliacao do impacto da distribuiciao dos parametros: A pesquisa oferece uma andlise
detalhada de como a distribui¢do estatistica dos parametros vocais (normais ou nao nor-
mais) influencia o desempenho das técnicas de reducdo, algo que pode ser relevante para

estudos futuros na area.

3. Aprimoramento na precisao dos sistemas de reconhecimento de emocoes: A aplicacao
direcionada de técnicas de redugdo, como a PCA e a ICA, resultou em uma melhoria na

precisdo dos sistemas de reconhecimento de emogdes.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

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

1. O primeiro capitulo apresenta uma introducdo ao tema, detalhando as possiveis aplicagdes
de um sistema de reconhecimento de emogdes, sua relevancia e estrutura. Além disso,
discute-se a motivacao que levou a realizag@o deste estudo, seus objetivos e as contribui¢des

esperadas para o avango na drea de pesquisa.

2. O segundo capitulo consiste na fundamentacao tedrica, onde é realizada uma revisao
da literatura sobre a teoria das emog¢des, 0s parametros acusticos da voz e as técnicas
utilizadas para a reducdo de parametros. Também € abordado o método de aprendizado de

madquina aplicado ao reconhecimento de emocgdes utilizados no trabalho.

3. O terceiro capitulo é dedicado a metodologia empregada. Cada etapa do método proposto
€ detalhada em sec¢des especificas, explicando como as técnicas foram aplicadas para
atingir os objetivos deste trabalho. Isso inclui a andlise estatistica, a sele¢do e reducdo de

parametros, bem como a implementagdo do algoritmo de aprendizado.

4. O quarto capitulo apresenta os resultados obtidos, seguidos de uma discussao critica. Os
resultados sdo analisados em profundidade, comparando-os com trabalhos anteriores e

destacando as melhorias alcancadas.
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5. O quinto e dltimo 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 publicac¢des relacionadas ao tema deste trabalho:

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

e KINGESKI, Rafael.; SCHUEDA, Larissa A. P.; PATERNO, Aleksander S. Feature
analysis for speech emotion classification. In: 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 publicacido Kingeski, Schueda e Paterno (2022) investigou a influéncia da
variabilidade dos parametros acusticos da voz no reconhecimento de emogdes, analisando seu
impacto na classificacdo emocional. J4 a segunda publicacdo Kingeski, Henning e Paterno (2024)
explorou a fusdo de Anélise de Componentes Principais (PCA) e Analise de Componentes
Independentes (ICA) para a selecdo estatistica de subconjuntos de parametros, considerando a

distribui¢do dos parametros acusticos de voz.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo estd estruturado em trés se¢des. A primeira se¢do apresenta uma revisao das
teorias das emocdes, abrangendo desde os conceitos iniciais até os modelos que fundamentam
o presente trabalho. Na segunda secao, sdao discutidos os principais pardmetros acusticos de
voz utilizados no reconhecimento de emocdes, os quais tém sido amplamente explorados em
pesquisas relacionadas ao tema. Por fim, a terceira se¢do aborda os métodos de reducdo 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 emocgdes nos seres humanos e nos animais € antigo, com teorias sobre o
assunto presentes desde a Grécia Antiga até os dias atuais. O tema tem sido abordado em diversas
areas, como filosofia, psicologia, neurociéncia, linguistica, entre outras.

Charles Darwin foi um dos primeiros a estudar e descrever as emoc¢des como algo

bioldgico, enquanto muitos, até entdo, atribuiam as emocdes ao espirito, uma entidade imaterial.

Em seu livro The Expression of the Emotions in Man and Animals, publicado pela primeira vez
em 1872, Darwin estudou as expressdes de seres humanos e animais (Darwin, 1916). Darwin

propds trés principios para explicar as emocgoes:

a) principio dos habitos tteis associados — As ac¢des sdo servigos diretos ou indiretos do
estado da mente. Sempre que o mesmo estado emocional € induzido, hd uma tendéncia,

através da forca do hébito, 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 agdes e movimentos Opostos sejam expressos;

c¢) principio das acoes devidas a constituicio do Sistema Nervoso — Independente da
vontade e até certo ponto do habito, quando o sistema sensorial € intensamente estimulado,
gera-se uma excessiva forca nervosa, que resulta em expressoes reconheciveis. Este efeito

pode ser chamado de acdo direta do sistema nervoso.

Esses principios descrevem as expressdes € gestos involuntdrios de animais e seres
humanos quando estio sob a influéncia de emog¢des e sensacdes. Darwin foi pioneiro ao comparar
as emocgdes de animais e seres humanos, afirmando que as expressoes faciais de emocoes sao
universais. Posteriormente, Paul Ekman confirmou essa teoria (Ekman, 2011).

No final 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 afirma
que as emocgdes ocorrem em uma sequéncia: estimulo, reacdo fisica e emocao (Houwer; Hermans,
2010).
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Em 1927, o fisiologista Walter Cannon discordou da Teoria de James-Lange, propondo
sua propria teoria. Cannon argumentou que as atividades fisiologicas ndo poderiam provocar as
emocodes. Phillip Bard concordou com Cannon, complementando sua teoria, que ficou conhecida
como Teoria de Cannon-Bard, e afirmava que as emocgdes e as reacdes fisioldgicas ocorrem
simultaneamente (Cannon, 1987).

Em 1962, os psicélogos americanos Stanley Schachter e Jerome E. Singer desenvolveram
uma nova teoria sobre as emog¢des, na qual propuseram que as emogdes possuem tanto um
componente cognitivo quanto um componente fisiolégico. Essa teoria ficou 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 cldssicas

das emocgdes. Embora compartilhem componentes em comum, elas se diferem em vérios aspectos

fundamentais.
Figura 2 — Teorias Classicas das Emog¢des
Teofia de Evento »| Estimulo »|Interpretaciol »| Emocio
James-Lange - »-[interpretac > e
Estimulo
Teoria de
Cannon-Bard Evento
Emocgao
Teoria de —
7 Event > =stimulc
Schachter-Singer e Retimivio _"'-_’ Emogdo

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Ao longo da histdria, diversas teorias sobre as emocdes foram propostas, refletindo o
entendimento e o contexto cultural de cada época. A Figura 3 apresenta uma linha do tempo
com algumas das teorias mais significativas, comecando na Grécia Antiga com Aristételes até a
teoria das emocdes de James Russell.

A concepgdo aristotélica das emogdes, descrita por Aristételes, estabelece as primeiras
bases filoséficas sobre a natureza das emo¢des humanas. Segundo ele, as emocdes sdo reacdes
tanto do corpo quanto da mente, e devem ser compreendidas em relagdo a virtude e ao equilibrio
emocional (Yazici, 2015). A partir dessa visdo inicial, outras abordagens surgiram ao longo dos
séculos, com destaque para a teoria de William James e Carl Lange, que propuseram que as
emocgdes sao reacoes fisioldgicas aos estimulos ambientais.

No século XX, a teoria dimensional das emocdes, proposta por James Russell, representa
um marco importante ao sugerir que as emocodes podem ser descritas por duas dimensdes

principais: valéncia e ativacdo (Russell, 1980). Essa teoria oferece uma compreensao mais
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Figura 3 — Linha do tempo das teorias das emog¢des, desde a Grécia Antiga com Aristételes até a
teoria dimensional proposta por James Russell.

Robert Plutchik
James Russell

-y II feytul

Grécia Antiga Charles Darwin
Aristoteles w'
| depressed santent
* René Descartes Teorias Cléssicas: s
. : Paul Ekman:
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 flexivel das emocgdes, sendo amplamente utilizada nas pesquisas contemporaneas
sobre o tema.

Essa evolugao das teorias reflete a crescente complexidade no entendimento humano
sobre as emocgdes, desde suas raizes filosoficas até as abordagens cientificas modernas, que

buscam quantificar e modelar as emog¢des de maneira mais precisa.

2.1.1 Teoria de Robert Plutchik

Robert Plutchik, psic6logo que, ao analisar pacientes com transtornos mentais, observou
dificuldades no reconhecimento de emocdes por parte desses individuos (Plutchik, 1962). Plutchik
formulou seis postulados para descrever formas de analisar e identificar emocdes. Para ele, as
emocoes sdo semelhantes as cores, existindo emocdes primdrias € emogdes complexas, que
resultam de combina¢des das emog¢des primadrias, assim como as cores secunddrias sdo formadas
pela mistura de cores primarias (Plutchik, 1962).

Ele também criou o diagrama das emogdes, apresentado na Figura 4, conhecido como a
roda das emogdes. O diagrama, que se assemelha a uma flor, atribui a cada pétala uma emocao
primdria em diferentes intensidades. Entre as pétalas, encontram-se as combinagdes de duas
emocdes adjacentes. Este foi um dos primeiros estudos a descrever as emog¢des de forma discreta,
e Plutchik ndo se limitou apenas as emocdes primdrias, catalogando também outras emocgdes
(Plutchik, 1962).

2.1.2 Emocoes primarias segundo Paul Ekman

Um estudo fundamental sobre as emog¢des humanas foi realizado por Paul Ekman,
psicologo que, além de corroborar as teorias de Darwin, desenvolveu uma abordagem importante

para a compreensdo das emocdes primdrias. Ekman descreveu essas emocdes com base na
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facilidade de expressdo e reconhecimento universal, sugerindo que as emog¢des primdrias sao:

felicidade, medo, raiva, tristeza, surpresa e nojo (Ekman; Friesen, 1975).

Figura 4 — Diagrama de Plutchik das Emogoes

Modelo curvo em duas dimensdes

Modelo curvo em trés dimensdes

Roda das Emocées de Plutchik

Fonte: Pagina Robert Plutchik Wikipédia!

2.1.3 Antonio Damasio: Emocoes na Neurociéncia

Antdnio Damadsio, médico neurologista e neurocientista portugués, desempenhou um
papel fundamental nos estudos contemporaneos sobre as emog¢des. Em 1994, publicou o livro
intitulado O Erro de Descartes — Emogdo, razdo e o cérebro humano, no qual descreveu a

importancia das emogdes para os seres humanos, com base em estudos realizados com pacientes

que apresentavam dificuldades na tomada de decisdes e distirbios emocionais (Damasio, 1996).

Damadsio argumenta que as emogdes sdo tdo importantes para o ser humano que, em algumas

situacdes, desempenham um papel mais relevante do que a razdo. Um exemplo claro disso sdo os

' 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 intervengado
da razdo.
Embora o uso habitual da palavra “emocao” inclua o sentimento, Damaésio esclarece a

diferenca entre emogao e sentimento. Segundo o autor:

[...] as emogdes sdo agdes ou movimentos, muitos deles publicos, que ocor-
rem no rosto, na voz ou em comportamentos especificos. Alguns comportamentos
emocionais nao sao perceptiveis a olho nu, mas podem se tornar “visiveis” com
sondas cientificas modernas, como a medicao dos niveis hormonais no sangue ou
dos padrdes de ondas eletrofisioldgicas. 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 proprietdrio — a propri-
edade mais privada do organismo no qual ocorrem no cérebro. (Damaésio, A., p.
23).

Dessa forma, enquanto as emog¢des podem ser expressas por meio de sinais observaveis,
como expressoes faciais, variacdes na voz e respostas fisioldgicas, os sentimentos sdo intrinseca-
mente subjetivos e de dificil acesso direto. Isso sugere que a identificagdo de sentimentos por
meio de inteligéncia artificial ou sinais fisioldgicos apresenta desafios significativos, uma vez que
sua manifestac@o ndo € diretamente acessivel. No entanto, as emog¢des podem ser analisadas a
partir de suas expressdes externas, sendo a voz uma das formas mais relevantes de comunicacio

emocional (Cowie et al., 2001).

2.1.4 O modelo de Russell

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

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

O modelo de Russell representa uma contribuicao significativa para a anélise quantita-
tiva das emocoes, proporcionando uma ferramenta valiosa para a compreensao da estrutura e

organizacdo das experi€éncias emocionais.

35



Figura 5 — Modelo Circumplexo de Russell que mapeou os 28 termos emocionais.
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Fonte: (Nogueira, 2018)

2.2 VOZE EMOCOES

A principal fonte da fala humana € a energia gerada pelo ar que passa pelas pregas
vocais, causando suas vibracdes. A vibracdo produz um espectro de harmdnicos que, ao ser
seletivamente filtrado pelo trato vocal, resulta em um espectro que varia ao longo do tempo,
permitindo a identificacdo das palavras. A fala carrega dois tipos de informac¢do: a informacao
linguistica, que transmite de forma qualitativa os objetivos do locutor de acordo com as regras
do idioma, e as informagdes paralinguisticas, que também estdo relacionadas aos objetivos do
locutor, mas ndo tém relevancia direta para o conteudo semantico das palavras ditas (Cowie et
al., 2001).

As emocodes fazem parte das informagdes paralinguisticas da fala. Assim, por meio
de métodos tradicionais de andlise de voz, usados para reconhecer informacdes linguisticas,
¢é possivel também identificar emog¢des. Desenvolver sistemas que detectem as emogdes dos
usudrios € 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 s@o propagados por ondas acusticas, que resultam dos movi-
mentos no aparelho respiratério e mastigatério. Na Figura 6, estd ilustrado o aparelho vocal,
no qual a forca muscular empurra o ar, excitando o mecanismo de voz pela traqueia. Quando
as pregas vocais estdo tensionadas, o ar causa a vibragdo, produzindo os sons chamados de
sonoros. Quando as pregas vocais estdo relaxadas, o fluxo de ar que passa pelo trato vocal

torna-se turbulento, resultando na produc¢do dos sons chamados de surdos. Quando ocorre uma
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pressao abrupta do ar no trato vocal, sao produzidos os sons chamados de oclusivos (Rabiner;
Juang, 1993).

Figura 6 — Diagrama de representacdo do mecanismo fisiologico da produgao da fala
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Fonte: (Rabiner; Juang, 1993)

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

a) sons Sonoros: Como o som de /u/ em uva, as vibragdes nas corda vocais sdo quase
periddicas;
b) sons Fricativos Surdos: como som de s em sala, € criado por uma fonte de ruido continuo

com um espectro amplo e uniforme;

¢) sons Oclusivos: como o som de /p/ em pato, consiste de um stibito desprendimento de um

excesso de pressdo gerado em alguma parte do aparelho vocal.

Os efeitos fisiologicos causados pelas emocoes afetam o Sistema Nervoso Autbnomo
(SNA) e, por consequéncia, provocam alteracdes na respiracdo, salivacdo e musculatura do peito,

da garganta e da cabeca. Essas alteracdes acabam afetando diretamente as caracteristicas do trato
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vocal (Scherer, 1979). Alguns autores mencionam padrdes de alteracdo nos pardmetros da voz
como consequéncia desses efeitos fisioldgicos.

A Tabela 5 apresenta uma descri¢do das principais alteracdes em parametros de voz
segundo estudo de Murray e Arnott (1993), associadas as emog¢des identificadas. Essas modifica-

¢oes foram analisadas em compara¢do com a fala de individuos em estado neutro, ou seja, sem

emocoes.

Tabela 5 — Comparacdo de alteracdes na voz para cinco emocoes diferentes, Fy — Frequéncia
fundamental da voz.

Raiva Felicidade  Tristeza Medo Nojo
Velocidade maisrdpida rdpida ou maisdevagar muito rdpido  muito devagar
da Fala lenta
Meédia Fy muito alta muito alta mais baixa altissima baixissima
Variacdo do muito alta muito alta menor muito grande  mais larga
Fy
Intensidade alta alta baixa normal baixa
Qualidade voz soprada, vozsoprada, ressonante voz irregular  resmungada,
da Voz voz de peito  estridente voz de peito
Mudancas  abrupta suave, inflexdes para normal grande,
no Fy inflexdes baixo inflexdes para

para cima baixo

Articulacdo tensa normal arrastada precisa normal

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

De acordo com Scherer (1979), ao considerar a andlise dos efeitos fisiolégicos, as
emocdes podem ser classificadas em agradaveis e desagraddveis.

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

Os efeitos das emogdes desagraddveis parecem ser consideravelmente mais intensos,
incluindo constri¢@o e tensionamento da faringe, encurtamento do trato vocal, o que resulta em
maior ressonancia na regido 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 emog¢des agra-
daveis sdo mais dificeis de prever. A expansao 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 harmonica 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 pardmetros 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 vibracdo) ou
a total abertura para sons ndo vozeados (sem vibragao). 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 duragdo, e o inverso dessa distancia € a frequéncia fundamental,
denotada por Fy (Kaminska; Pelikant, 2012). Existem diversas formas de se obter o pitch, como
a autocorrelacdo, andlise cepstral, coeficientes LPC, entre outras (Rabiner; Schafer, 1980). Para
o reconhecimento de emocdes por meio dos sinais de voz, obtém-se parametros caracteristicos
ou funcionais do pitch, como: valor médximo, valor minimo, média, desvio padrio e variagao
(Sharma; Neumann; Kim, 2002).

Segundo Huang, Acero e Hon (2001), sao tipicas as seguintes dificuldades na extracdo

desse parametro:

a) erros de sub-harmodnicos: Quando o sinal € periddico, com periodo 7, ele também &
periddico em 27, 3T, e assim por diante. Espera-se que os valores dessas harmonicas nos

algoritmos para extragdo do pifch também sejam elevados;

b) erros de harmdnicos: Se o harmdnico com energia total do sinal dada por M for dominante,
o valor no periodo T/M serd maior. Isso pode ocorrer caso o harmonico coincida com a
frequéncia de algum dos formantes, tornando o sinal nesse ponto muito maior, o que pode

ocasionar erro na identificagdo do periodo fundamental do sinal;
¢) ruidos: Quando a relacdo sinal-ruido € baixa, a extracdo do pifch torna-se quase impossivel;

d) laringealizacdo da voz: Nesse caso, a frequéncia fundamental varia bruscamente. Nessa
situagdo, o pitch ndo € bem definido, e a imposicdo de suavizacio de curva pode causar

perda de informacao. O termo em inglés para a laringealizacdo da voz € Vocal Fry;
e) alteragdes bruscas do pitch, como variagdes de uma oitava acima ou abaixo;

f) voz soprada: Esse fenomeno também prejudica a distin¢@o entre o ruido e a frequéncia

fundamental do sinal;

g) Filtragem de banda estreita, causada por configuracdes do trato vocal, pode fazer com que

o sinal se torne peridédico.

Utilizou-se o algoritmo de extracdo de pitch baseado em andlise cepstral para calcular o
pitch em oito diferentes emog¢des expressas pela mesma frase e pelo mesmo locutor. A Figura 7
apresenta o pifch para cada uma das emogdes da base de dados RAVDESS (Livingstone; Russo;

Najbauer, 2018). As emoc¢des consideradas incluem felicidade, raiva, medo, tristeza, tédio,
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surpresa, nojo, calmo e o estado neutro, facilitando a andlise comparativa entre as diferentes

caracteristicas emocionais do sinal de voz.

Figura 7 — Frequéncia fundamental para um sinal de voz da mesma frase € mesmo locutor em
oito diferentes emocgdes, calculado pelo método de andlise cepstral, janelamento

30ms com sobreposi¢do de 20ms.

350
—+H&— neutro
—4—— calmo
felicidade
| =X
300 :CXX% . o & SRR M —&— tristeza
% (9/&\“‘(‘)“6\(.3@?}?/‘.:,:,:.3&"\ raaacanasing —<—raiva
%, X (R —%— medo
250 . —=F—nojo
—_ —%— surpresa
T K
© (0
2 Q
@ 200 %)
o
£ ugimp
150
i,
N B/,
Aﬁ% E
100 -
L L L L |
1 1.5 2 2.5 3

Tempol[s]

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.3 Energia de Tempo Curto

3.5

Uma fung¢do bésica de andlise para sinais de fala € a energia de tempo curto. Essa func¢do

€ simples de calcular e util para estimar propriedades da fun¢do de excitacdo da voz. A energia

de tempo curto representa as variagdes de amplitude de um sinal em fun¢@o do tempo (Rabiner;

Schafer, 1980). A energia de tempo curto € definida na equacdo (1), onde x(m) é o sinal no

tempo discreto m.

(o)

Ei=Y, K(mw(n—m)’

m=—oo

ey

podendo ser reescrita por (2), em que i(n —m) = w?(n —m) é a janela utilizada para segmentar

o sinal.
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én = Z x(m)? - h(n—m) (2)

m=—oo

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 flutuacdes 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 Codificacao Linear Preditiva - LPC

A Codificagao Linear Preditiva (LPC), do inglés Linear Predictive Coding, ¢ uma das
técnicas de andlise de fala. Ela € comumente utilizada para estimar os parametros do modelo
de tempo discreto para a producao da fala (ou seja, altura tonal, formantes, espectros de curto
prazo, fungdes de drea do trato vocal) e € amplamente utilizada para representar a fala em
transmissdes ou armazenamentos de baixa taxa de bits, além de ser aplicada no reconhecimento

automaético de fala e de locutor. A importancia desse método reside tanto na sua capacidade de

41



38

fornecer estimativas precisas dos parametros de fala quanto na sua relativa rapidez computacional
(Rabiner; Schafer, 2007).

Neste modelo, os efeitos do espectro composto sao representados por um filtro digital
varidvel no tempo, como ilustrado na Figura 9, cuja funcao de transferéncia no estado estaciondrio

¢ representada pela fungdo racional de polos dada pela equacdo (3),

S 2) B S(z) B 1
HO= G060 " EQ) ~ 13 ac ®

3)

a fun¢@o H(z) é chamada de funcdo do sistema do trato vocal, embora represente ndo apenas
os efeitos das ressonincias do trato vocal, mas também os efeitos da radiagdo 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
estd incluida em H(z) ou por uma sequéncia de ruido aleatério para a fala ndo vozeada (Rabiner;
Schafer, 2007).

Os parametros deste modelo sao:

a) classificagdo vozeada/ndo vozeada;
b) periodo do pitch (FO) para fala vozeada;

¢) parametro de ganho G.

Os coeficientes (ag,k = 1,2,...,p) do filtro digital de polos, representam os pardmetros
do sistema de trato vocal. Todos esses pardmetros variam com o tempo. As amostras do sinal de

fala s[n] estéo relacionadas a excita¢@o u[n] pela equagdo de diferengas (4),

s[n] = XP: ars[n — k] 4+ Guln], %)
k=1

o preditor linear de p-ésimo grau, com coeficientes de predi¢do (og,k = 1,2,...,p), é definido

como um sistema cuja entrada é s[n| e cuja saida é §[n], dada pela equacéo (5),

P
§[n] = Z oy.s[n — k| 5)
k=1
A funcio do sistema deste preditor linear de p-ésima ordem € o polindmio na transfor-
mada z:
2 $(z)

Pz)=Y oz == 6

(2) k; =50 (6)
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Figura 9 — Modelo do Trato Vocal Simplificado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024). Adaptado de (Rabiner; Schafer, 2007).

O polindémio P(z) é chamado de polindmio preditor. O erro de predi¢do e[n| é definido

como a diferenca entre s[n] e §[n], ou seja:

elin] = sln) — Sln) = sln] — kzl ousln— K], @

da Equacdo (7), segue-se que a sequéncia de erro de predi¢do € a saida de um sistema cuja

entrada € s[n| e cuja funcdo de sistema é:

A(Z)=@:1—P(z):1— fockz*k. (8)
(2) k=1
A transformada z dada por A(z), é um polindmio em z~!. Este é frequentemente chamado
de polindmio de erro de predi¢do ou, de forma equivalente, de polinémio LPC.
O primeiro diagrama de blocos da Figura 10 ilustra as relagdes entre os sinais s[n|, e[n]
e §[n]. O sinal de erro e[n] é obtido como saida do filtro H(z), tendo s[n] como entrada. Por
defini¢do, e[n] representa a excitagdo do trato vocal: um trem de impulsos quase periddico para
fala sonora e ruido aleatdrio para fala ndo sonora. O sinal original s[n] é reconstruido processando
o sinal de erro pelo filtro de polos H(z).
No segundo diagrama da Figura 10, tem-se o processo de realimentacdo para reconstruir
s[n] a partir de e[n], ou seja, a combinagdo da previsdo do sinal §n] com o sinal de erro e[n]. O

filtro H(z) é uma fungio racional de p-ésima ordem, descrita por:

1 1 1

&) = 0 = TP T2

€))
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Figura 10 — Modelo do Trato Vocal Simplificado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024). Adaptado de (Rabiner; Schafer, 2007).

e A(z) é o polindmio de p-ésima ordem apresentado na equagéo (8). Este sistema de fungdo
de transferéncia H(z) é frequentemente chamado de modelo do trato vocal ou modelo LPC
(Rabiner; Schafer, 2007).

O problema fundamental da anélise por predicdo linear é determinar os coeficientes
(g, k =1,2,...,p) diretamente a partir do sinal de fala. Esses coeficientes sdo usados para
estimar as propriedades espectrais do sinal de fala por meio da equagdo 9. Devido a natureza
varidvel no tempo do sinal de fala, os coeficientes devem ser estimados utilizando uma anélise
de curto tempo, minimizando o erro médio quadrético de predi¢do em um segmento curto da
forma de onda de fala.

A justificativa para essa abordagem pode ser feita de varias maneiras. Primeiro, quando
oy sdo os coeficientes ideais, o sinal de erro e[n] se aproxima de uma excitagéo ideal. Para
fala sonora, e[n| consiste em um trem de impulsos, enquanto para fala ndo sonora é um ruido
branco. A minimizag¢do do erro de predi¢do estd de acordo com essa observacao. Além disso,
quando os coeficientes o sdo constantes e o sistema € excitado por um impulso ou ruido branco
estaciondrio, os coeficientes de predi¢ao resultantes sdo equivalentes aos coeficientes originais
do sistema (Rabiner; Schafer, 2007).

A soma total do erro de predi¢do € definida como:

Ez=Y e3[m =Y (salm] —5a[m])”, (10)

m

onde s;[m] é um segmento do sinal de fala. A minimizacao do erro ¢ feita ajustando . O sistema
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de andlise por predicdo linear, apesar de complexo em detalhes computacionais, € eficiente e
amplamente utilizado devido aos seus resultados consistentes € 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 sdo parametros essenciais que podem ser estimados por meio
do filtro preditor LPC. A Figura 12, destaca o espectro de um segmento de voz, calculado por
Transformada Rdpida de Fourier (FFT), junto a envoltdria espectral obtida com os coeficientes
LPC, com filtro de ordem 46 utilizando o algoritmo de Levinson-Durbin e janelamento de 60ms
com sobreposi¢do de 50ms. Os picos da envoltdria sdo os formantes da voz. Esses gréficos

ilustram a anélise detalhada da estrutura espectral e a eficdcia do uso do LPC na modelagem da
fala.

Figura 11 — Grafico do Espectrograma de um Sinal de Voz com os trés primeiros formantes.

Espectrograma

5000

O 1o Formante
4500 #r 20 Formante

O 3o Formante
4000

3500

Frequéncia (Hz)
N [ne] W
o w0 o
o ] o
o o (]

1500

1000

500

0.5 1 1.5 2
Tempo(s)

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

2.2.5 Coeficientes Mel-Cepstrais

Os coeficientes mel-cepstrais (Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC) sdo baseados
no modelo de audicdo humana. O ouvido humano nao possui uma resposta linear a percepcao de
frequéncia; a percep¢do do volume esta relacionada a frequéncia do sinal captado. Os autores
Davis e Mermelstein (1980) utilizaram a ideia da escala de audicao humana para criar um novo
parametro de andlise de sinais de dudio e voz. A ideia fundamental dos coeficientes mel é realizar
uma andlise de frequéncia com base em um banco de filtros, cujo espacamento de banda critica

e larguras de banda sdo ajustados para se aproximar do modelo de audicdo humana (Rabiner;
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Figura 12 — Formantes de um segmento de voz.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Schafer, 2007). A Figura 13 mostra o gréifico de banda dos filtros utilizados na extracdo dos

coeficientes mel-cepstrais.

Figura 13 — Fungdes de ponderagdo para célculos de frequéncia-mel-cepstral
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Fonte: (Rabiner; Schafer, 2010)

Para baixas frequéncias, esses filtros possuem o mesmo ganho, que é gradualmente
reduzido conforme a frequéncia aumenta. Neste caso, utilizam-se 22 filtros. A Figura 14 compara
quatro formas de calcular o espectro de um intervalo de sinal de voz (frame). No exemplo, o
nimero de coeficientes MFCC utilizados foi de N, r.c = 13. A quantidade de filtros € sempre

maior do que a de coeficientes (Rabiner; Schafer, 2010).
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Figura 14 — Comparagao do espectro de um frame de um sinal de voz por MFCC
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Fonte: (Rabiner; Schafer, 2010)

2.2.6 Consideracoes 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. Contudo, o openSMILE
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 estd descrita

Juntamente com a metodologia no Capitulo 3.

2.3 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A andlise de componentes principais € uma técnica muito utilizada para reducao de
dimensionalidade, ou seja, para reduzir o nimero de pardmetros de um conjunto de dados. Essa
técnica baseia-se em uma transformacao linear dos dados, projetando-os em um subespaco
definido pelas direcOes de maior variancia. A ideia principal € encontrar um conjunto de novas
varidveis, chamadas componentes principais, que sejam combinacdes lineares das varidveis

originais e expliquem a maior parte da variacao presente nos dados (Jolliffe, 2002).
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Segundo Jolliffe (2002), pode-se descrever essa transformagdo por meio da equacdo (11),
onde X € a matriz que contém os dados originais, composta pelos parametros extraidos dos sinais
de dudio. Nesse contexto, cada linha da matriz representa um conjunto de valores correspondentes
a diferentes parametros extraidos de um tnico sinal de dudio, enquanto cada coluna corresponde
aos valores de um mesmo parametro calculados para todos os sinais analisados. Essa organizagdo
permite que a matriz X seja usada diretamente para realizar a redu¢do dimensional. A matriz de
transformacdo, Wp, contém os autovetores da matriz de covariancia de X, e Zpcp representa os

dados transformados, ou seja, os dados projetados em uma nova base ortogonal.

Zpca = WHX (11)

Essa transformacao € definida com base na andlise da variancia dos dados. Inicialmente,

calcula-se a matriz de covariancia Cx dos dados X:

1
Cx = -XX" = E{XX"} (12)

n
o operador E{-} é a esperanga matemadtica ou valor esperado e representa a média ponderada
de todos os possiveis valores que a varidvel pode assumir (Barbetta; Reis; Bornia, 2024).
Definido para uma varidvel aleatéria discreta X, com valores possiveis xi, X2, .. .,X, € respectivas

probabilidades P(X = x;):

E{X} = inP(X = x;) (13)

Ou seja, o valor esperado € a soma dos valores x;, cada um ponderado pela sua probabili-
dade P(X = x;).
Para que a PCA funcione adequadamente, os dados precisam ser centrados em zero, ou

seja, cada varidvel € ajustada subtraindo-se sua média:

X+ X—X (14)

A primeira componente principal é definida como a combinagao linear dos pardmetros

originais que possui a maior variancia. Essa combinacdo € representada como:

Z] = WPITX (15)

onde wp; é um vetor de pesos que maximiza a varidncia de z;. A restri¢do ||wp;|| = 1 é imposta

para evitar solugdes triviais onde a norma do vetor cresce indefinidamente.
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O problema de encontrar wp; que maximiza a variancia de z; pode ser formulado como

um problema de otimizacdo, cuja funcao objetivo é:

Jeca(w) = w' Cxw (16)

A solugdo desse problema € obtida calculado os autovalores e autovetores da matriz
Cx, onde wp; é o autovetor correspondente ao maior autovalor de Cx. De forma geral, para as
proximas componentes principais, seguimos 0 mesmo processo, com a restri¢do adicional de

que cada nova componente seja ortogonal as anteriores. Isso garante que:

E{znzr} =0 (k#m) a7

Os autovetores sdo ortogonais, € 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:

%= ek X (18)

onde ek € o k-ésimo autovetor de Cx.

E importante observar que a PCA nio faz nenhuma suposicio explicita sobre a distri-
buicdo dos dados. No entanto, ela € sensivel a outliers, pois estes podem distorcer a matriz de
covariancia e, consequentemente, os autovetores (Candés et al., 2011). Além disso, a PCA ¢
limitada a relagdes lineares entre as varidveis. Se os dados apresentarem relagdes ndo lineares
significativas, a projecao nos componentes principais pode ndo capturar adequadamente a estru-
tura dos dados, o que € especialmente relevante em tarefas como classificacdo ou agrupamento
(Jolliffe, 2002).

Por fim, o uso da PCA € mais eficiente e confidvel quando os dados seguem uma
distribui¢do aproximadamente normal, pois isso minimiza os problemas relacionados a outliers e

garante que a variancia calculada esteja proxima de seu valor real (Jolliffe, 2002).

2.4 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 separacdo cega de fontes (BSS, do inglés Blind Source Separation)—pode separar sinais
combinados linearmente. E um método ndo paramétrico que pode identificar os componentes
originais que compdem os sinais observados, mesmo quando as combinagdes desses componentes
sdo complexas; no entanto, ndo exige uma separacdo de caracteristicas baseada em distribui¢io
(Hyvirinen; Oja, 2010).
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Para contextualizar a origem do ICA, vamos analisar a separacdo 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 posicdes em um mesmo
ambiente. Podemos representar os sinais dos microfones por x; (), x2(¢) e x3(¢) . Os sinais das

vozes sdo representados por s;(¢), s2(¢) e s3(f), de modo que,

X1 (t) = allsl(t) +a12S2(l) +a1353(t)
x2(t) = azys1(t) +ans:(t) + axsss(t)

X3(t) = a31S1(I) —|—a32S2(l) +a33S3(t)

ou na forma matricial

X = ASica (19)

para encontrar Syca,

Sica = WiX (20)

onde Wy =A~1.

Busca-se entdo uma matriz Wy que separe as varidveis, tornando as componentes de S
maximamente independentes. Diferentemente de PCA, que busca a maxima variancia, aqui o
objetivo € transformar os dados de entrada em dados com a méxima independéncia, para ICA,
ndo basta os dados serem nao correlacionados (Hyvérinen; Oja, 2010).

Nao ha como determinar a matriz inversa de A, mas pode-se estimar, baseado no teorema
do limite central, valores para w; ; que torna a resposta s; menos gaussiana o possivel. O teorema
do limite central diz que a soma de varidveis independentes tende a distribui¢do gaussiana, logo

se buscamos varidveis independentes de sinais ndo gaussianos, devemos estimar coeficientes da

matriz Wy que resultam em S com distribuicio minimamente gaussiana (Hyvérinen; Oja, 2010).

2.4.1 Algoritmo FastICA

O algoritmo FastICA ¢ um método eficiente para encontrar dire¢des wy que maximizam
a ndo gaussianidade de uma projeciio wy’ x. A ndio gaussianidade é medida pela aproximacio
da negentropia J(wy! x), sujeita a restricdo de que a variancia de wy’ x seja unitaria (Hyvirinen;
Oja, 2000).

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

uma variavel aleatodria x.

J(x) = A (Xjpoum) — H (X) 21
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O termo (x) refere-se a entropia de X, enquanto JZ°(xj, ) € a entropia de uma
varidvel aleatdria gaussiana com a mesma variancia de x. A negentropia é amplamente utilizada
no contexto do ICA para medir a independéncia estatistica entre componentes extraidos.

Passos do algoritmo

1. Pré-processamento: Centralizar os dados, subtrair a média de x. Esferizar os dados,
transformar os dados de forma que sua matriz de covariancia seja a identidade. Isto pode

ser feito através da decomposi¢c@o em valores singulares (SVD).
2. Inmicializagio: Escolher um vetor inicial wy tal que ||wy|| = 1.

3. Iteracdo de ponto fixo: A iteracdo principal do FastICA ¢ dada por:

T T
wi ) =E{xg(wi") x)} —E{g'(wi")" x)}wy") (22)
onde g(-) é uma fung¢do ndo linear, e g'(-) € sua derivada. Esta funcéo € escolhida de acordo
com a forma da ndo-gaussianidade que queremos maximizar.

4. Normalizacao: Apds cada iteracdo, normalizar wy para garantir que sua norma seja

unitaria:

Wi

wp = | (23)

[wil|

5. Critério de Convergéncia: O algoritmo para quando a diferenca entre o valor de w em

duas iteracOes sucessivas for suficientemente pequena, ou seja:

[wi) —w ] < & (24)

onde € é um valor pequeno predefinido.

Resultado do fastICA

No final, o vetor wy encontrado representa uma diregdo tal que a proje¢o wy! x maximiza

a ndo-gaussianidade, correspondendo a um dos componentes independentes no modelo ICA.

Para estimar mais de uma componente independente, deve-se fazer algumas consideracdes, visto
que o passo a passo anterior estima apenas uma componente independente. Para isso pode-se
utilizar um algoritmo similar ao de Gram-Schmidt, onde a matriz final obtida € ortonormal
(Hyvirinen; Oja, 2010).
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2.4.2 Comparaciao de PCA e ICA

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

Para ilustrar essa diferenga, considere o exemplo apresentado na Figura 15, onde temos
dois dados originais y| e y». 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¢des de maior variancia, essa transformacio nio consegue
recuperar o sinal original sem mistura. Isso ocorre porque a PCA nao leva em consideragdo 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 € 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 orientacdo das componentes de maior variancia, a ICA foca na separagdo
dos componentes independentes, sendo, portanto, mais eficaz em situagdes que envolvem dados

nao gaussianos e misturados (Jolliffe, 2002; Hyvérinen; Oja, 2010).
Figura 15 — Dados com distribuicao ndo gaussiana, antes da aplica¢ao 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. Isso evidencia as diferentes abordagens dessas técnicas:
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Figura 16 — Dados com distribuicao nao gaussiana ap6s 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 separagdo
dos componentes independentes, sendo, portanto, mais eficaz em situacdes que envolvem dados

ndo gaussianos e misturados.

2.5 TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

O teste de Kruskal-Wallis é um teste nao paramétrico e andlogo a ANOVA, é adequado
para situacdes em que a distribui¢io dos dados € desconhecida. Ele verifica a equivaléncia estatis-
tica dos parametros entre diferentes grupos (Hecke, 2012). As emog¢des podem ser consideradas
como classes de resposta, e a distribui¢do dos parametros pode ser analisada em relagdo a essas
classes para verificar se ha diferencgas significativas entre elas.

Para calcular a estatistica de Kruskal-Wallis H, segundo (Hollander; Wolfe; Chicken,
2013) todas as N observacdes dos k grupos sdo combinadas e ordenadas do menor para o maior.

Seja rij o posto de Xg;; nessa classifica¢do conjunta, e defina:

1
i=1

Por exemplo, R; € a soma dos postos atribuidos as observacgdes do tratamento 1, enquanto

R 1 é o posto médio dessas mesmas observacdes. A estatistica de Kruskal-Wallis H ¢ dada por:

N+1 anRz 3(N+1), (26)
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ou equivalentemente,

12 &K

mz ” —3(N+1), (27)

onde (N+1)/2= ):’]‘-:1 27; 1 7ij/N é o posto médio atribuido na classificagdo conjunta.

Para testar a hipdtese nula, isto €, todos os grupos tem distribuicdes iguais:
H()Z[’L']Z-HZTk], (28)
contra a hipétese alternativa geral:
H, :[t1,..., T ndo sdo todos iguais], (29)
ao nivel de significancia a:
* Rejeitar Hy se H > hg; caso contrério, ndo rejeitar,

onde a constante sy € escolhida de forma a garantir que a probabilidade de erro do tipo I seja
igual a . Essa constante /g corresponde ao percentil superior o da distribui¢do nula de H
(T1 =+ =T).

Rejeita-se Hy se H > x,f_l’ o> €aso contrario, ndo se rejeita Hy, (Hollander; Wolfe; Chic-
ken, 2013). Onde 751371, o € 0 ponto do percentil superior & de uma distribui¢do qui-quadrado

com k — 1 graus de liberdade.

2.6 TESTE DE ANDERSON-DARLING

O teste de Anderson—Darling avalia se uma amostra de dados segue uma distribui¢do de
probabilidade especifica. Proposoto em 1954, é baseado na fun¢do de distribuicao acumulada
(Anderson; Darling, 1954).

Matematicamente, a estatistica do teste, € definida como:

21—1

k
—k— Z lnF (&) +In(1 = F(&ey1-4))] (30)
i=1
onde, k é o tamanho da amostra, F({;) é a fungdo de distribui¢do acumulada tedrica da distribui-
cdo testada e {; representa os dados.
Pode ser utilizado para testar se uma amostra segue ou ndo uma distribuicdo normal,
sendo utilizado para reducdo de ruido em imagens Cheng e Chen (2023) e em parametros de voz

em Pah, Indrawati e Kumar (2022).
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2.7 APRENDIZADO DE MAQUINA

Para o desenvolvimento de um Sistema de Reconhecimento de Emog¢des (SRE), é comum
a utilizacd@o de técnicas de aprendizado de maquina, que permitem a programagdo 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. Sele¢do ou criacdo de uma base de dados especifica para o problema em questao.
2. Extragdo 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. Validag¢do do modelo treinado para avaliar sua performance.

5. Aplicacdo do modelo validado em novos dados para a identificagdo das emocgdes.

No caso especifico de SREs baseados em sinais de voz, o modelo de reconhecimento é
geralmente construido a partir de parametros extraidos desses sinais. Dessa forma, os sinais de
voz ndo sdo utilizados diretamente; antes, passam por um processo de extracao de parametros
que serdo entdo aplicados ao modelo. Essa abordagem permite identificar a emog¢ao presente nos
sinais de voz de forma eficiente.

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

Os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser supervisionados, semisupervisiona-
dos, ndo supervisionados ou de aprendizado por reforco (Géron, 2019). Para um SRE, utilizam-se
aprendizados supervisionados, os dados de entrada incluem a solu¢do desejada. Assim, a base de
dados deve conter o rétulo da emocgdo; caso contrario, ndo serd possivel criar um modelo eficaz.
Alguns algoritmos que j4 sdo utilizados para criar modelos de reconhecimento de emog¢des em

sinais de voz incluem:

a) mdaquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) (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 proximos (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbours) (Aljuhani; 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 Learning (Zvarevashe; Olugbara, 2020);

e) modelos de misturas gaussianas (GMMs, do inglés Gaussian Mixture Models) (Wu; Liang,
2011).

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

= Algoritmo de
Extragéo de )
Banco de Parémetros — aprenldlzgdo de
Dados maguina
_ | Extragdo de o M‘?SEIDFEd
Sinal de Voz s Parametros > classificagdo de
emocdes

Reconhecimento
da emogao

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

No contexto de reconhecimento de emocdes em sinais de voz, as maquinas de vetores de

suporte (SVMs) sdo frequentemente destacadas como uma abordagem amplamente utilizada.

Esse método supervisionado € conhecido por sua eficicia em lidar com problemas de classificagdo
bindria e multiclasse, o que pode tornd-lo apropriado para tarefas complexas, como a distin¢ao de
emocoes. Estudos recentes sugerem que a SVM apresenta bons resultados em termos de acuricia,
especialmente quando combinada com técnicas de selecdo e transformacao 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

Miquina de vetores de suporte SVM do inglés Support Vector Machine é um algoritmo
de aprendizado de maquina, proposto por Boser, Guyon e Vapnik (1992). Esta técnica € utilizada
para classificacdo e regressao. Seu objetivo € encontrar um hiperplano que maximiza a margem
entre duas ou mais classes, ou seja, a distincia minima entre 0s pontos mais préoximos de
classes diferentes. Estes pontos sdo chamados de vetores de suporte, e determinam a posi¢do € a

orienta¢do do hiperplano.
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Segundo (Kecman, 2005) o problema de aprendizado para as SVMs € definido da seguinte
maneira: existe uma dependéncia desconhecida e ndo linear y = f(x) entre um vetor de entrada x
de alta dimensdo e uma saida escalar y (ou uma saida vetorial y no caso de SVMs para multiplas
classes). Nao hé informacdes sobre as fung¢des de probabilidade conjuntas subjacentes. Portanto,
€ necessdrio realizar um aprendizado livre de suposi¢des sobre a distribuicdo. A tnica informagao
disponivel é um conjunto de dados de treinamento D = {(x;,y;) € X xY},i=1,...,1, onde [

representa o ndmero de pares de dados de treinamento e, consequentemente, o tamanho do

conjunto de dados D. Muitas vezes, y; € denotado como d;, onde d 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

encontra os pardmetros w = [wi,ws, ..., w,]? e b de uma funcio de decisdo d(x,w,b), dada pela
equacao (31),
n
d(x,w,b) =w'x+b=Y wxi+b, 31)

i=1

onde x,w € R", e o escalar b € chamado de viés. Na Figura 18, observa-se o vetor w, que define
o hiperplano e a margem determinada por M, onde a saida estabelece a separagdo entre as classes
le?2.

Figura 18 — Representacdo de um hiperplano definido para separar duas classes utilizando
vetores de suporte.

Hiperplano 6timo

%
% = Classe 1,y = +1

O

Classe 2,y = -1

v

Fonte: (Kecman, 2005)

As méquinas de vetores de suporte (SVMs) s@o algoritmos supervisionados amplamente
utilizados para classificacdo 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 s@o linearmente separdveis, a
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SVM incorpora um termo de penalidade que permite erros de classificagc@o, levando a formulagdo

de uma margem suave. Essa formulacdo € descrita pelo problema de otimizagdo na equagdo (32):

L 1 !
minimizar EWTW + C; ek (32)

Neste contexto, w representa o vetor de pesos que define o hiperplano, &; sdo varidveis
de folga que medem os erros de classificacdo, C é o parametro de penalidade que controla o
equilibrio entre a margem maxima e a minimizagdo dos erros, € k € o expoente que define a
norma da penalidade aplicada.

Quando k = 1, a penalidade é baseada na norma L1, resultando na SVM L1, que prioriza
solugdes esparsas, ou seja, com menos vetores de suporte. J4 para k = 2, a penalidade utiliza a
norma L2, como na SVM L2, que tende a distribuir os erros de forma mais uniforme. Ambos os
modelos sdo problemas de programacao convexa resolvidos por métodos numéricos eficientes
(Kecman, 2005).

O parametro C € ajustado empiricamente, e seu valor influencia diretamente o desempe-
nho do modelo, podendo ser validado com métricas apropriadas para garantir uma separagao
eficaz dos dados.

Para problemas cujos dados nao podem ser separados linearmente, pode-se utilizar uma
funcdo de kernel que mapeia os dados para um espago de maior dimensao onde a separacao
linear € possivel.

As funcdes de kernel de base polinomial e de base radial (também conhecidas como

RBF) sdo descritas abaixo:
a) Funcoes de base polinomial
K (xi,xj) = ((xi,x;) + o) (33)
b) Funcoes de base radial (RBF)

K(xi,x;) = exp(—7y|lxi —x;j||%) (34)

O nucleo polinomial, pode ser linear quando d = 1. Quadratico se d = 2, ou cubico se
d = 3. O parametro Y define o quio influente 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 — Representacdo de um hiperplano definido 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 acurdcia média por classe de um classificador, ou a acuracia média, dada pela Equacao (35), é
uma métrica que representa o nimero de previsdes corretas feitas por um modelo. A precisao,
dada pela Equagdo (36), é o acordo médio por classe entre os rétulos de classe dos dados e os do
classificador. A revocag¢do, dado pela Equacgao (37), € a média da eficicia do classificador em
identificar os rétulos de classe. O F-score, dado pela Equacdo (38), € a média harmodnica entre a
precisdo e revocacgdo (Sokolova; Lapalme, 2009).

!

Acurdcia = —; Liz1 VPi+ V0 , (35)

Yii(vp; +fn; +fp; + vn;)

21'71 VPi

Precisdo = == L (36)

Yi—1(vp; +1p;)

21'—1 MY
Revocagio = = L (37)
Y1 (vp;+1n;)

FLscore — (b? +1) x Precisio x Revocacio (38)

b? x Precisdo + Revocacio
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onde vp; representa os verdadeiros positivos, fp; representa os falsos positivos, fn; representa os
falsos negativos e vn; representa os verdadeiros negativos para a i-ésima classe. A constante b é
um fator de ponderacao, e neste estudo, b foi definido como 1.

Os valores das métricas apresentadas foram analisados para comparar o desempenho
dos modelos testados neste estudo. A andlise conjunta da acurdcia, precisdo, Recall e F-score
permitiu uma avaliagdo mais robusta, considerando diferentes aspectos do comportamento dos
classificadores. Cada métrica contribuiu para identificar as forcas e limitacdes dos modelos,
oferecendo uma visdo abrangente sobre sua eficicia no reconhecimento de emog¢des em sinais de
VOoZ.

Diante do embasamento tedrico apresentado, € possivel compreender os principais con-
ceitos e técnicas que fundamentam este estudo, desde as teorias das emocdes até os métodos de
extracdo de pardmetros, andlise estatistica e a revisdo sobre o uso de Mdquinas de Vetores de
Suporte (SVM). Com essas bases estabelecidas, o préximo capitulo apresenta a metodologia
adotada, detalhando os procedimentos experimentais, as estratégias de escolha e processamento
de dados, bem como a aplicacdo das técnicas descritas para a andlise e modelagem de um sistema

de reconhecimento de emogdes.
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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 selegdo inicial dos parametros
acusticos até a aplicacao das técnicas de Andlise de Componentes Principais (PCA) e Andlise de
Componentes Independentes (ICA).

Inicialmente, realizou-se uma selecdo preliminar dos parametros com base em dois
critérios principais: variancia e a diferenca entre classes, avaliada por meio do teste de Kruskal-
Wallis. Apds essa etapa, foram conduzidos dois procedimentos distintos para avaliar o impacto

de filtrar os dados com base na distribui¢do normal ao utilizar PCA:

a) Os parametros com distribuicdo normal, identificados 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 Andlise de

Componentes Independentes (ICA) e

b) Todos os pardmetros selecionados foram tratados conjuntamente, sem separacao por

distribui¢do, 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 influencia os resultados obtidos no modelo de reconhecimento
de emocdes. A comparagdo foi realizada para determinar se a aplicacao seletiva da PCA aos
parametros com distribui¢do normal e da ICA aos demais preserva mais informagdes e melhora o
desempenho do modelo em relag@o 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
dimensao (Jolliffe, 2002). Esta etapa garante que a principal variancia nos dados seja capturada.
Em seguida, o ICA ¢ aplicado aos dados com dimensdes reduzidas para extrair componentes
independentes que podem revelar estruturas subjacentes adicionais ndo capturadas apenas pelo
PCA.

Essa abordagem, além de garantir a preservacdo das caracteristicas mais relevantes dos
dados, permitiu uma andlise mais aprofundada das diferentes naturezas dos atributos. Nos tépicos
subsequentes, cada etapa do método serd detalhada, fornecendo uma visao completa de sua
aplicacao.

Ao combinar PCA e ICA, tanto a variancia principal (via PCA) quanto a distribui¢ao
independente e nao normal (via ICA) nos dados sdo capturadas, o que € vantajoso ao lidar com
conjuntos de dados complexos que contém parametros com distribui¢des normais € nao normais.

O método de selecao de parametros em multiplas etapas proposto tem como objetivo
melhorar o processo filtrando os dados menos informativos. Esse processo de filtragem foi
projetado para limpar os dados de entrada para PCA e ICA, isso exclui dados que ndo possuem

nenhuma varia¢do, ou seja, tem o mesmo valor para todos os dudios, independente de sua classe.
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Figura 20 — Fluxograma do método proposto, iniciando com a filtragem inicial dos parametros
baseada na variancia e no teste de Kruskal-Wallis. Em seguida, dois procedimentos
distintos sdo destacados: um deles, destacado em verde, utiliza o teste de
Anderson-Darling para filtrar os pardmetros com base na distribui¢do antes de
aplica-los em PCA. O outro, destacado em rosa, emprega todos os pardmetros
selecionados apds a etapa de filtragem por Kruskal-Wallis. Em ambos os casos, a
classificacdo € realizada utilizando o modelo SVM.
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Além de remover dados com baixa variancia que podem aumentar o custo computacional e nao
conter informacdes relevantes. Um estudo prévio da influéncia da variancia na classificacao de
emocoes foi feito pelo autor em (Kingeski; Schueda; Paterno, 2022), onde pardmetros com baixa

variancia mostraram ter uma baixa contribui¢do para o reconhecimento de emogdes.

Além da selecdo 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 estdo 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 emog¢des pode ser desenvolvido utilizando parametros

acusticos da voz. Neste trabalho, foi utilizado o OpenSmile (Eyben; Wollmer; Schuller, 2010),

62



59

um toolkit de c6digo aberto com versdo para Python. O OpenSmile é um extrator de parametros
de voz amplamente utilizado para reconhecimento de emogdes (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 especificos para reconhecimento emocional. Os conjuntos disponiveis no OpenSmile,

criados para esse proposito, estdo listados na Tabela 6.

Tabela 6 — Conjuntos de Parametros do OpenSmile para Reconhecimento de Emocdes

Nome do Conjunto Numero de Descri¢ao

Parametros
Acisticos
Emobase 84 Conjunto de parametros bésicos para reconheci-
mento de emocdes (Wollmer et al., 2009).
Emobase Affective 188 Extensao do Emobase com parametros afetivos
adicionais (Wollmer et al., 2009).
ComParE 6373 Conjunto de pardmetros utilizado para o desafio
de Reconhecimento de Emocdes (Schuller et al.,
2013).
GeMAPS 62 Conjunto de parametros utilizado para o Re-

conhecimento de Emog¢des (Eyben; Wollmer;
Schuller, 2010).

eGeMAPS 88 Conjunto de parametros utilizado para o Re-
conhecimento de Emoc¢des (Eyben; Wollmer;
Schuller, 2010).

Devido a sua abrangéncia, optou-se pelo conjunto de caracteristicas acusticas ComParE.

Com 6373 atributos, derivados da combinacdo de 64 descritores de baixo nivel aplicados a

descritores funcionais (Eyben; Wollmer; Schuller, 2010; Weninger et al., 2013), esse conjunto

permitiu uma andlise detalhada e a aplicacdo de diversas técnicas de reducio de dimensionalidade.

As Tabelas 7 e 8 apresentam, respectivamente, os descritores de baixo nivel e as categorias

dos descritores funcionais que compdem o conjunto ComParE (Eyben; Wollmer; Schuller, 2010).

A ferramenta OpenSMILE foi utilizada para extrair esses descritores acusticos, permitindo

a obtengdo dos parametros relevantes para a andlise emocional. A extracdo foi realizada com

a versao OpenSMILE 3.0, configurada para gerar os atributos descritos no conjunto ComParE.

Com isso, os dados processados foram prontamente disponibilizados para as etapas subsequentes

de andlise e modelagem.
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Tabela 7 — Descritores de Baixo Nivel do OpenSmile

Grupo de Parametros

Descricao

Forma de Onda (Temporal) Cruzamentos por zero, extremos, sinal de DC, energia do

sinal, média Quadratica & logaritmica, intensidade Sonora
e aproximacdo de intensidade Sonora

FFT Espectro de freq. e fase, magnitude (linear, dB, dBA)
ACF Autocorrelacdo e cepstrum
Espectro Mel/Bark Bandas de espectro Mel/Bark (0 até N,,.;)
Espectro de semitons Baseado em FFT e baseado em filtros
Cepstral caracteristicas cepstrais, ex.: MFCC, PLPCC
Pitch FO via autocorrelagdo e métodos SHS
Probabilidade de Voz qualidade Vocal: HNR, jitter, shimmer
LPC Coeficientes LPC, coeficientes de reflexdo, residuos, pares
espectrais lineares (LSP)
Auditivo Espectros auditivos e coeficientes PLP
Formantes frequéncias centrais e larguras de banda
Energia Espectral N bandas definidas, pontos de roll-off miiltiplos, centréide,
entropia, fluxo e posi¢ao relativa de max./min.
Tonal Caracteristicas baseadas em CHROMA e CENS
Tabela 8 — Categorias de Parametros Funcionais
Categoria Descricao
Extremos Valores extremos, posi¢des e intervalos
Médias Média aritmética, quadratica e geométrica
Momentos Desvio padrdo, variancia, curtose, assimetria
Percentis Percentis e intervalos de percentil
Regressao Coeficientes de aproximacdo linear e quadratica, erro de re-
gressdo e centroide
Picos Numero de picos, distincia média entre picos, amplitude média
dos picos
Segmentos Numero de segmentos baseados em limiar delta, comprimento

Valores de Amostra
Tempo/Duracdes

Inicios (Onsets)

DCT

médio dos segmentos

Valores do contorno em posi¢des relativas configuraveis
Tempos de niveis alto e baixo, tempos de subida/descida, dura-
¢do

Numero de inicios, posi¢ao relativa do primeiro/iltimo ini-
cio/fim

Coeficientes da Transformacgao 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 drea
de reconhecimento de emocgdes, conforme destacado por (Hashem; Arif; Alghamdi, 2023).

Essas bases de dados, apesar dos desafios relacionados a padronizagdo 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 bases, Berlin Emotional Database (EMODB), Ryerson Audio-
Visual Database (RAVDESS) e Surrey Audio-Visual Expressed Emotion (SAVEE), se justifica
pela diversidade de emocdes representadas, pela qualidade das gravacdes e pela ampla utiliza¢ao
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 nimero de falantes,
idiomas e condicdes de gravacao, elas oferecem um conjunto de dados consistente para a
comparacdo e avaliacdo de diferentes métodos. Outra limitagdo € a impossibilidade de garantir a
generalizacdo dos resultados, devido as diferencgas entre as bases de dados utilizadas. Apesar
desses desafios, o uso dessas bases de dados permite que os resultados obtidos sejam comparados

com os de outros estudos, contribuindo para o avanco da 4rea.

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 alemao, 5 curtas e 5 mais longas.
As emocoes 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 na
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 gravagdes foram avaliadas por 10 pessoas. As emog¢des 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 € composta por gravacdes realizadas por 24
atores profissionais, sendo 12 do género masculino e 12 do género feminino. Cada ator produziu
104 vocalizacdes tnicas no idioma ingl€s americano, expressando diferentes emocdes, como
felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa, nojo, calma e neutralidade. A base de dados oferece
tanto videos quanto dudios; entretanto, para o presente estudo, foi utilizada exclusivamente a
parte de dudio do RAVDESS, totalizando 1440 gravacdes (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 relacao
a sua média, sendo util para identificar parametros com maior variabilidade ou com auséncia
de variagao significativa (Duda; Hart; Stork, 2001). Essa caracteristica torna a variancia uma
ferramenta valiosa na sele¢do de parametros, pois permite distinguir aqueles que podem conter
informacdes relevantes (Barbetta; Reis; Bornia, 2024).

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

Dados que possuem varidncia nula sao constantes e ndo tem informac¢ao nenhuma que
possa distinguir classes em um conjunto de dados. A exclusdao dos parametros constantes €
fundamental, uma vez que eles ndo contribuem de forma alguma para o modelo e, portanto,
ndo fornecem informagdes para a andlise (Duda; Hart; Stork, 2001). Os parametros com baixa
variancia podem ter uma contribui¢do relativamente menor para o modelo, o que pode resultar
em uma representacdo inadequada dos dados. Assim, ao remover os parametros com baixa
variancia, busca-se garantir uma representacdo mais significativa e informativa dos dados, o que
pode resultar em uma melhor performance dos algoritmos de redu¢do de dimensionalidade aqui
utilizados, isto €, PCA e ICA.

A variancia € um importante indicador de informagao, porém nao € tnico, além disso a
quantidade de informag¢do nao garante que esta serd 1til para discriminar as classes (Duda; Hart;
Stork, 2001).

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

(x,-j—)fj)z. 39)

M=

1
Var(Xnorm) — Z
i

1

onde i; denota a média dos valores da coluna. Para cada coluna, a variincia foi calculada apds
normalizar a Matriz X para um intervalo entre O e 1. m representa o nimero de registros de dudio
ou o numero de linhas na matriz X;orm.

Para a reducdo de pardmetros e uma andlise mais direcionada, as colunas de Xporm foram
selecionadas com base em sua variancia, utilizando um valor de corte arbitrario de 1 x 107>
como a variancia minima aceitdvel. Esse valor foi escolhido com base na andlise preliminar
dos dados, buscando equilibrar a retengdo de pardmetros. O limite de 1 x 10~ foi considerado
adequado, pois resultou na exclusdo de menos de 10% dos parametros em todos os conjuntos de
dados analisados nesta pesquisa.

Os dados selecionados por variancia foram padronizados para uma média de (4 =0) e
desvio padrdo de (0 = 1). A matriz de dados padronizados pode ser representada pelas Equacdes
(40) e (41).
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Xij—X
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As dimensdes de X sdo m X k, onde m € o nimero de registros de dudio de entrada e k é
o numero de pardmetros selecionadas pela variancia. Os valores especificos para cada banco de
dados sao detalhados na Tabela 10.

3.4 SELECAO DE PARAMETROS PELO TESTE DE KRUSKAL-WALLIS

No que diz respeito ao teste de Kruskal-Wallis, a hipdtese nula foi rejeitada para cada
parametro que apresentou evidéncias estatisticas de diferencas de distribui¢do entre os grupos,
com um nivel de significancia de 1%, garantindo um erro do tipo I de 1%. O valor de ¢ = 1%
foi escolhido para minimizar o nimero de parametros selecionados. Consequentemente, esses
parametros foram considerados criticos para o modelo, pois a rejeicao da hipotese nula sugere
que pelo menos um grupo apresenta uma distribuicdo estatisticamente distinta em rela¢ao aos
outros.

Embora o teste identifique parametros com distribuicdes estatisticamente diferentes entre
os grupos, ele nao especifica qual classe exibe a distribui¢ao distinta. Portanto, um novo sub-
conjunto foi definido pela Equacdo (42), do qual foram excluidas os pardmetros sem diferencas

estatisticas.

Xkw = {x; | x; € Xy, p-valor(x;) < a}. (42)

Xkw representa os parametros filtrados pelo teste de Kruskal-Wallis. O nimero de
parametros para cada banco de dados ap6s o filtro estd mostrado na Tabela 12.

A partir dos resultados, graficos de violino ou do inglés violin plot, foram utilizados para
ilustrar a distribuicao 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 anélise comparativa das
distribuicdes dos parametros entre as diferentes emogdes, destacando padrdes relevantes. A
associacdo do grafico 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 emocdes.

67



64

3.5 DISTRIBUICAO DOS PARAMETROS

A distribui¢@o dos parametros € o fundamental para aplicagdo do método proposto. Os
dados foram separados em dois grupos: um com distribui¢des normais e outro com distribui¢des
ndo normais. Para realizar essa classifica¢do, utilizou-se o teste de Anderson-Darling, uma
técnica estatistica que verifica a adequacao dos dados a uma distribui¢cdo especifica (Yazici;
Asma, 2007).

O nivel de significincia estabelecido para o estudo foi de 5%, correspondente a um
p-valor critico de 0,05, utilizado como critério de rejeicao da hipétese nula. A hipétese nula do
teste de Anderson-Darling assume que os dados da amostra seguem uma distribuicdo normal,
enquanto a hipdtese alternativa sugere que os dados nao seguem essa distribuicdo. Esse valor
de 5% foi escolhido com base no nivel de significancia 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 dados X, permitindo uma andlise 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 distribui¢ao
normal. Escolheu-se este subgrupo para que o PCA fosse otimizado, conforme descrito na
fundamentacdo tedrica, esta técnica apresenta melhores resultados se aplicada em dados com
distribui¢ao normal. O objetivo aqui € analisar a distribuicao dos parametros, portanto, aplicou-
se PCA no conjunto todo selecionado pelo teste de Kruskal-Wallis e em um subconjunto de
parametros com distribui¢do normal. Além disso, esperava-se que a combinagdo de PCA e ICA
pudesse melhorar o desempenho do classificador.

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

Zpca = WpXy, (43)

onde Wp € a matriz de autovetores correspondentes aos autovalores em ordem decrescente da
matriz de covariancia Cx,,.

Usando a PCA, os dados foram transformados em novas varidveis que combinavam
linearmente as varidveis originais. Como o objetivo era encontrar a maior variancia, podemos
assumir um sinal de entrada neste trabalho como X;,, com dimensdes de m X [, sendo m defi-
nido como o nimero de registros de dudio de entrada, onde / é o nimero de pardmetros com

distribui¢do 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
separacdo cega de fontes (BSS)—pode separar sinais combinados linearmente. E um método nio-
paramétrico que pode identificar os componentes originais que compdem os sinais observados,
mesmo quando as combinagdes desses componentes sdo complexas (Hyvérinen; Oja, 2010).

Neste contexto, ndo se lida diretamente com sinais, mas sim com parametros, que servirao
como entrada para o classificador. Aplicou-se a ICA para separar os componentes independentes
subjacentes com base na premissa de que esses parametros representam combinagdes de compo-
nentes e reduzir o nimero de parametros de entrada, mantendo informagdes importantes para
a classificacdo. Esta abordagem busca melhorar a capacidade do classificador de reconhecer
padrdes distintos, assumindo a separacdo virtual dos parametros em componentes independentes.

O modelo ICA pode ser descrito da seguinte maneira: considerando os parametros for-
necidos como sinais independentes Syca = [$1,ica 52,ica $3,ica --- Siica)» S€ € somente se eles forem
independentes e tiverem uma distribui¢do ndo-normal, quando misturados (possivelmente com
apenas um componente com distribui¢do normal incorporado), novos sinais sdo criados, de forma
que XKw = [Xkw1 Xkw2 Xkw3 - Xkwil» que € uma combinagdo dos pardmetros Syca (Hyvérinen;

Oja, 2010). Podemos descrever a combinagao em questdao com a Equacao (44).

Xkw = ASica, (44)

onde A ¢ a matriz de mistura dos sinais independentes ou, neste caso, dos parametros misturados.
Sob as condi¢Oes de independéncia dos sinais, pode-se estimar uma matriz W que resolve

0 sistema e recupera os sinais, conforme descrito na Equacao (45).

Sica = WiXkw. (45)

Neste caso, supondo que tem-se uma fonte desconhecida, representada por Syca, que,
quando misturada, resulta nos parametros de voz Xgw. Nao ha uma relacio direta nesta mistura;
em vez disso, criou-se a hipdtese de que hd uma combinagdo de valores em Syca que resulta em
Xkw-. Portanto, ao separar os parametros, obtemos novos dados, representados por Syca .

Aplicamos o algoritmo FastICA, que foi implementado na biblioteca Scikit-learn. O
algoritmo foi configurado de acordo com as diretrizes tedricas, e os detalhes especificos de sua
configuracao estdo descritos na Tabela 9.

A aplicacdo da andlise de componentes independentes (ICA) neste contexto visa aprimo-
rar a representacao dos parametros de entrada para a classificacdo, reduzindo redundancias e

extraindo parametros relevantes.
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Tabela 9 — Pardmetros para o algoritmo FastICA.

Parametros Valores
algorithm Deflation
whiten Unit variance
fun logcosh
fun_args ‘alpha’:1.0
tol 1 x10~*
max_iter 500
w_1nit 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 identificagdo

de padrdes.

3.8 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

O SVM ¢ frequentemente utilizado em pesquisas sobre reconhecimento de emocao 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 ndo era a selecdo do algoritmo mais adequado para a
geracdo do modelo.

Para os modelos gerados neste trabalho, foi adotada uma fun¢do de base radial para o
kernel na classificagdo por vetores de suporte (SVC). Inicialmente, os pardmetros de ajuste do
kernel usados para SVC foram os parametros padriao da biblioteca Scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). Posteriormente, foram realizados ajustes nos parametros do modelo C e y. O parimetro Y
foi mantido como padrdo, conforme representado na Equacio (46), onde n representa o nimero
de pontos de dados de entrada e ox denota a variancia nos dados de entrada. Valores de C de 0.1,
1, 10, 100 e 1000 foram testados, com um valor final de 100 escolhido.

1

. 46
(l’l-Gx) ( )

’}/:

Os modelos foram empregados usando conjuntos de dados preexistentes previamente
descritos na literatura para testar e validar o método de selecdo de parametros proposto neste
trabalho, conforme mostrado na Se¢do 3.2. A acuricia foi avaliada usando o método de validagdo

cruzada com k = 10, como sugerido por (Lieskovskd et al., 2021).

Com a metodologia detalhada, descrevendo a aplicacdo das técnicas selecionadas, estabelece-

se a base para a andlise dos fendmenos investigados. A partir dessas etapas, os dados foram
processados e os modelos desenvolvidos, possibilitando a avaliacdo de seus desempenhos e
a interpretacdo dos resultados. No proximo capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos,

destacando as principais descobertas e sua relagdo com os objetivos deste estudo.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise dos dados experimentais,
com o objetivo de investigar as diferencas nas distribui¢cdes dos parametros acusticos de voz
para o reconhecimento de emog¢des. Utilizando diferentes métodos de andlise estatistica e
técnicas de reducdo de dimensionalidade, os resultados sdo 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 identificar
diferencas significativas entre os grupos de emog¢des em relacdo aos parametros acusticos
extraidos. A seguir, as distribui¢des dessas varidveis sdo ilustradas através de graficos, como os
violin plots, que permitem visualizar a varia¢do e a concentracdo dos dados, evidenciando se hd
ou nao distingdes entre as classes emocionais.

A organizagdo deste capitulo estd estruturada de forma a apresentar primeiramente a
andlise de cada base de dados individualmente, seguida de uma discussao sobre as implicag¢des
dos resultados encontrados. A interpretacdo dos dados visa proporcionar uma compreensao mais
aprofundada sobre a relagdo entre os parametros acusticos da voz e as emocg¢des, 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. Apos a filtragem
de baixa variancia, aplicou-se o teste de Kruskal-Wallis para remover parametros sem diferengas
estatisticas significativas entre as classes (Hecke, 2012), verificando se pelo menos uma emocao
apresentava uma diferenca de distribuicdo em relacdo as outras. Os pardmetros 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 aplica¢do dos
métodos: a primeira linha mostra os dados selecionados por varidncia; as linhas seguintes, a

divisdo por distribui¢do e por Kruskal-Wallis nos dados selecionados, respectivamente.

Tabela 10 — Pardmetros filtrados por variancia e por distribuicdo.

Tipo de Parametro SAVEE RAVDESS Berlin EmoDB

Numero 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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Ap6s a aplicagdo das etapas de filtragem dos parametros, os dados foram organizados em
dois subconjuntos de acordo com a distribui¢do. Os dados da Tabela 10 descrevem os resultados
nas trés bases de dados: EmodDB, SAVEE e RAVDESS. Separados de acordo com cada etapa e
que foram utilizados para comparar os resultados do modelo.

4.1.1 Teste de distribuicao Anderson-Darling

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

A Figura 21 apresenta a distribuicdo da taxa de cruzamento por zero do sinal temporal
extraida da base de dados EMODB, identificada como uma distribui¢cao gaussiana de acordo
com o teste de Anderson—Darling. Em contrapartida, na Figura 22, observa-se a distribui¢ao
do desvio padrao da norma L1 do comprimento do espectro de dudio suavizado com a técnica
RASTA, para o qual o teste indicou a auséncia de uma distribui¢do normal. A norma L1, é a
soma dos valores absolutos das componentes.

No caso da base de dados SAVEE, a Figura 23 exibe a distribui¢ao do coeficiente LPC de
ordem 2 da energia espectral de comprimento auditivo suavizada, classificada como gaussiana
pelo mesmo teste. J4 o pardmetro representando o 1° percentil da norma L1 do comprimento
espectral auditivo, mostrado na Figura 24, ndo apresentou distribuicdo normal segundo os
resultados do teste de Anderson—Darling.

Por fim, na base de dados RAVDESS, a Figura 25 mostra a distribui¢do do parametro
norma L.1 do comprimento espectral auditivo suavizado com média movel e derivada de primeira
ordem, coeficiente LPCO0, considerado com distribuicdo gaussiana pelo teste. Em contraste, a
Figura 26 exibe a distribui¢cao do parametro tempo de subida ao nivel de 50% da norma L1 do
comprimento espectral auditivo suavizado com média mével e derivada de primeira ordem, para

o qual foi identificada a auséncia de uma distribuicao normal.
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Figura 21 — Distribui¢do do tempo de subida da taxa de cruzamento por zero (ZCR) de um sinal
PCM suavizado por média mével, considerado com distribui¢do 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 — Distribui¢@o do desvio padrdo da variacdo 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 coeficiente de predi¢d@o linear (LPC) calculado com base
no comprimento da norma L1 do espectro auditivo suavizado por média mével,
considerado com distribui¢do normal de acordo com o teste de Anderson-Darling na
base de dados SAVEE.
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Figura 24 — Distribui¢do do Percentil de 1,0% calculado a partir da derivada temporal (delta) do
comprimento da norma L1 do espectro auditivo suavizado por média mével, um
parametro considerado com distribuicao ndo-normal de acordo com o teste de
Anderson-Darling na base de dados SAVEE.
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Figura 25 — Distribuicao da Derivada temporal (delta) do coeficiente de predi¢do linear de
ordem O (LPCO) calculado a partir do comprimento da norma L1 do espectro

auditivo suavizado por média mével, um pardmetro considerado com distribui¢ao

normal de acordo com o teste de Anderson-Darling na base de dados RAVDESS.

Histograma de "audspec_lengthL1norm_sma_de_lpc0"

100

60

Frequéncia

20

8 |
-2 = 0 1 2 3
audspec_lengthL1norm_sma_de_lpcO

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 26 — Distribuicdo da derivada temporal do tempo necessdrio para o comprimento da
norma L1 do espectro auditivo suavizado por média modvel atingir 50% do nivel
maximo, um parametro considerado com distribui¢do 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 graficos de violino para as
bases de dados EMODB, SAVEE e RAVDESS, nos quais foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis
para avaliar a diferencga nas distribui¢des dos parametros acusticos entre as emocoes. Para cada
base de dados, sdo apresentados dois exemplos de parametros: um em que o teste estatistico
rejeita a hipdtese nula, indicando que existe uma diferenca significativa na distribui¢do dos
parametros, e outro em que a hipdtese nula nao é rejeitada, sugerindo que ndo ha evidéncias
suficientes para afirmar que ha uma diferenca na distribui¢do dos parametros.

Na Figura 27, referente a base EMODB, observou-se que os dados rejeitaram a hipdtese
nula, indicando que hd pelo menos um grupo que difere dos demais. Isso sugere que as emocdes
representadas pelos parametros analisados possuem distribuicdes estatisticamente distintas. Essa
diferenca pode ser observada pela variacdo na forma e amplitude dos violinos, refletindo a
presencga de dados que ndo se sobrepdem completamente, confirmando a validade do teste de
Kruskal-Wallis para esta base.

A Figura 28, também para a base EMODB, onde a hipétese nula ndo foi rejeitada,
indicando que nenhum dos grupos possui diferencas significativas. As distribui¢des podem ser
notadas pelos violinos que ndo t€m 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 diferengas estatisticas entre os grupos, rejeitando a hipotese
nula. A separacdo observada entre os violinos reflete que as emog¢des na base SAVEE tém
caracteristicas acusticas distintas, o que pode ser explorado para uma melhor discriminag¢ao
emocional. A Figura 30 ndo mostra uma diferenca expressiva visualmente, mostrando que para
esse parametro os grupos de emog¢des ndo 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 hipotese nula, indicando que as distribui¢des
das emocgdes analisadas sdo estatisticamente diferentes. A diferenca entre os violinos sugere
uma variagdo significativa entre os grupos, o que € de grande importancia para a andlise de
emocdes em sinais de voz. A Figura 32 apresenta uma distribui¢do parecida entre classes, ndo €
possivel observar uma diferenciacio nas distribui¢des, similar aos resultados obtidos nas figuras
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 estatistica H foi de
34,03 com um p-valor inferior a 0,01, indicando uma diferenca estatisticamente significativa
para o parametro “Norma L.1 do comprimento do espectro de dudio suavizado com o coeficiente
LPC de ordem zero”. Ja para o parametro “Posicdo minima da variacio suavizada da taxa de
cruzamento por zero do sinal PCM”, obteve-se uma estatistica H de 5,13 e um p-valor de

0,52, indicando que nao hé diferenca significativa. Na base SAVEE, os parametros analisados
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mostraram resultados diversos, com a estatistica H de 105,7 e p < 0,01 para o desvio padrao
do oitavo coeficiente cepstral Mel suavizado, e uma estatistica H de 3,09 com p = 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 estatistica H de 69,95 com p < 0,01, enquanto o parametro “Minimo local do
shimmer suavizado” teve uma estatistica H de 8,06 e p = 0,32, sem evidéncia de diferencgas

significativas.

Tabela 11 — Resultados do teste de Kruskal-Wallis para os parametros mostrados nos graficos de
violino, valor de significancia & = 0,001.

Resultados do Teste de Kruskal-Wallis

Base Estatistica H - Equacdo (27) p-valor Nome do parimetro Figura
Norma L1 do comprimento do espectro de dudio

EMODB 34,03 <0,001 suavizado com o coeficiente LPC de ordem zero Figura 27
Posi¢do minima da variagdo suavizada .
>13 0,52 da taxa de cruzamento por zero do sinal PCM Figura 28
Desvio padrio do oitavo coeficiente .
SAVEE 105,7 <0,001 Mel-cepstral suavizado Figura 29
3.09 0.79 LPC ord.em 2 da variagao 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 eficaz na identificacdo de diferencas significativas nas distribuicdes dos parametros acusticos
das emocgdes, o que € fundamental para o aprimoramento de modelos de reconhecimento de

emocgdes na fala.
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Figura 27 — Distribuicdo do pardmetro considerado significativamente diferente entre as classes,

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

Grafico de Violino para "audspec_lengthL1norm_sma_lpc0"

!

Raiva Tédio Nojo Medo Felicidade Tristeza Neutro
Emogao

a_lpcO
~N

rm_sm

audspec_lengthL1no

Fonte: Elaborado pelo autor (2024).

Figura 28 — Distribuicao do parametro considerado nao significativamente diferente entre as
classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados EMODB.
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Figura 29 — Distribui¢do do pardmetro considerado significativamente diferente entre as classes,
conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados SAVEE.
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Figura 30 — Distribuicao do parametro considerado nao significativamente diferente entre as
classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados SAVEE.
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Figura 31 — Distribui¢ao do parametro considerado significativamente diferente entre as classes,
conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados RAVDESS.
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Figura 32 — Distribuicdo do parametro considerado ndo significativamente diferente entre as
classes, conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis na base de dados
RAVDESS.
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4.2 SUBCONJUNTO GAUSSIANO EM PCA E ICA

Para comparar os resultados, a acurdcia 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 distribui¢do normal, resultando assim em totais de
415, 133 e 397 para os bancos de dados SAVEE, RAVDESS e Berlin EmoDB, respectivamente.
O nimero de parametros com distribuicdes normais e ndo normais, junto com 0s parametros

selecionados pela variancia, estd apresentado na Tabela 12.

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

SAVEE RAVDESS Berlin EmoDB

Xs 480 x 5881 1440 x 5768 535 % 5975
Xkw 480x4382 1440 x 4845 535 x 5407
Xn 480 x 415  1440x 133 535 x 397
Xon  480x3967 1440 x 4712 535 x 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
os parametros de entrada poderiam ser decompostos em 10 componentes, 20 componentes, 30
componentes, ..., at€¢ 100 componentes. A primeira linha superior dos graficos nas Figuras 33,
34, e 35 exibe as componentes principais ordenadas pela maior variancia. Os outros pontos sao
concatenagdes de PCA e ICA.

As Figuras 33a, 34a, e 35a representam a acurdcia quando os dados nao foram segmen-
tados pela distribuicdo. Nesses casos, as técnicas de andlise de componentes principais (PCA)
e andlise 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 distribui¢do 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 figuras sao descritas pelas
Equacdes (35), (36), (37) e (38), representando acuricia, precisdo, 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 distribuicdo normal e o ICA calculado em todos os
parametros). Os valores dos grupos foram separados de acordo com a legenda por distribui¢do
normal e deixados ndo separados, com o teste de Kruskal-Wallis também aplicado para redugdo

de parametros.
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Figura 33 — Acurécia da fusdo de PCA e ICA para o banco de dados EMODB: (a) PCA aplicado
em todos os parametros e (b) PCA aplicado nos parametros com distribuicio
Gaussiana.
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Figura 34 — Acuricia da fusdo de PCA e ICA para o banco de dados SAVEE: (a) PCA aplicado
em todos os parametros e (b) PCA aplicado nos parametros com distribuicio

Gaussiana.
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Figura 35 — Acurécia da fusdo de PCA e ICA para o banco de dados RAVDESS: (a) PCA
aplicado em todos os parametros e (b) PCA 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.
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Figura 37 — Métricas para a base de dados SAVEE utilizando 60 componentes independentes e
50 componentes principais.
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Figura 38 — Métricas para a base de dados RAVDESS utilizando 100 componentes
independentes e 50 componentes principais.
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4.2.1 Matrizes de Confusao 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 configuracdes: uma matriz de confusdo
sem separar os dados pela distribuicdo gaussiana e outra com a separacdo de dados gaussianos
antes da aplicacdo de PCA.

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

Neste trabalho, as categorias de emocao representam as varidveis de classificagdo, com
objetivo de identificar o quao bem o modelo conseguiu prever as emocdes e onde ele falhou, na
diagonal principal estdo os acertos para cada emog¢do, quanto mais proximo de 100% maior € a
exatidao ou acurdcia 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 classificada como “raiva”, um exemplo de falso positivo seria da categoria
“medo” classificada em 10,87% como “nojo”.
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Para a base de dados EMODB, ver Figuras 39a e 39b, observou-se que a acuricia da
emocdo “tristeza” aumentou com o uso de PCA para os dados com distribuicdo gaussiana,
enquanto a acuricia para a emocao “tédio” diminuiu. Isso indica que a separagcdo dos dados
com distribui¢do gaussiana antes da aplicacdo de PCA e ICA pode ter impactado positivamente
algumas emoc¢des, mas de forma adversa para outras, como no caso do tédio. A “raiva” e a
“felicidade” tiveram uma maior sobreposi¢cao em ambos os métodos. Todas as outras emog¢des
para esta base tiveram um aumento no valor da acuricia.

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

Por fim, na base de dados RAVDESS, ver Figuras 41a e 41b, a combinagdo de PCA com
ICA e a separacdo de dados gaussianos mostrou uma melhora significativa para as emocgdes
“raiva” e “calma”, enquanto a emoc¢do “neutro” foi a Unica a apresentar uma diminui¢do na
acurécia. Essa diferenca novamente nos sugere que a aplicagdo de PCA nos dados gaussianos
pode ter ajudado a melhorar o desempenho para algumas emocdes especificas, mas pode nao ser
tao eficaz para outras, como no caso do estado neutro. Outro resultado relevante é a diminuicao
da sobreposicao da “raiva” com a “felicidade” utilizando a filtragem de dados com distribuicao

normal em PCA.
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Figura 39 — Matriz de confusdo para dados categéricos: (a) EmoDB sem separagao de dados por
distribui¢dao normal, (b) EmoDB com separacdo de dados por distribui¢do normal.
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Figura 40 — Matriz de confusdo para dados categéricos: (a) SAVEE sem separacao de dados por
distribuicao normal, (b) SAVEE com separa¢do de dados por distribui¢do normal.
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Figura 41 — Matriz de confusao para dados categéricos: (a) RAVDESS sem separacao de dados
por distribui¢do normal, (b) RAVDESS com separacdo de dados por distribui¢ao
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4.3 DISCUSSAO

Esta pesquisa explorou técnicas para selecao e reducdo de pardmetros com o intuito de
analisar o desempenho do método proposto, utilizando a separa¢do dos dados em subconjuntos
gaussianos aplicados ao reconhecimento de emog¢des em sinais de voz.

O nimero 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 redugdo dos parametros modesta, mas suficiente para remover parametros irrelevantes e
com baixa informagao. Essa etapa teve como objetivo otimizar o desempenho dos métodos
subsequentes, preservando os parametros mais relevantes.

Os dados selecionados foram filtrados para compor um subconjunto de pardmetros com
distribui¢do gaussiana, permitindo a aplicacao direcionada do PCA a esses parametros, conforme
descrito na metodologia. Como alternativa para comparagao, também foi testado um segundo
procedimento, no qual os dados foram mantidos sem filtragem por distribui¢do e submetidos tanto
ao PCA quanto ao ICA. A Tabela 12 detalha as dimensdes das matrizes resultantes, evidenciando
a organizac¢ao e reducdo do conjunto final de pardmetros antes de aplicar em PCA e ICA.

A filtragem dos parametros antes de aplicar PCA e ICA € importante para otimizagao
e reducdo de custo computacional. Com um nimero menor de dados irrelevantes, o uso de
PCA e ICA torna-se mais eficiente e focado, facilitando a extragdo de componentes principais
significativos e melhorando a interpretacdo dos resultados. A Tabela 10 resume as dimensoes
das matrizes de dados resultantes para cada base de dados ap6s a aplicacdo dessas filtragens,
evidenciando a redugdo e a organizagao do conjunto final de parametros.

PCA foi utilizado para reduzir os parametros, capturando a principal variincia para o
subconjunto de distribui¢do normal, enquanto ICA foi utilizado para extrair os dados de ambos
os conjuntos de dados normais € ndo normais, assumindo assim uma combina¢do de parametros
conforme descrito na metodologia.

Os resultados obtidos com o método proposto, que combina PCA e ICA, sugerem que as
componentes principais, isoladamente, podem ter uma influ€ncia 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 distribui¢do gaussiana, tratados isoladamente, conteriam a maior parte das informagdes
necessarias para o reconhecimento de emocgdes. Inicialmente, supOs-se que a variabilidade
capturada pelos dados ndo normais desempenharia um papel mais expressivo, especialmente
considerando que emogdes frequentemente manifestam caracteristicas complexas e ndo lineares
nos sinais de voz.

Outro ponto importante a destacar é o ndmero de parametros com distribui¢do normal,
em todas as bases ele ¢ muito menor do que os ndo normais, intuitivamente poderia supor que
mais parametros teriam um melhor desempenho. No entanto, a predominancia de informagdes

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 separacdo de classes emocionais.
Por outro lado, os parametros nido gaussianos podem conter informacdes complementares, mas
aparentemente sao mais suscetiveis a ruidos ou variabilidades que dificultam a extracdo de
caracteristicas significativas para os classificadores.

Na base de dados RAVDESS, que teve um nimero muito menor de pardmetros com
distribuicdo gaussiana, estes tiveram uma contribuicao 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 eficiéncia do modelo. Entretanto, a andlise também destaca a importancia de
complementar essas informacgdes com ICA aplicado aos dados ndo gaussianos, visto que as
combinagOes 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
ndo gaussianos trazem detalhes que refinam ainda mais a acuriacia do modelo.

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

A aplicacdo de PCA e ICA de forma indiscriminada a todos os parametros, sem se-
paracdo prévia por distribui¢do, indica que as componentes principais t€ém maior influéncia
sobre o modelo, como ilustrado nas Figuras 33a, 34a e 35a. A concatenagao dos dois grupos de
parametros (Syca, Zpca) sem discriminagdo por distribuicao resultou em pequenas variagdes na
acuracia. No entanto, o conjunto de dados RAVDESS apresentou uma ligeira influéncia maior
das componentes independentes, possivelmente devido ao fato de possuir o menor nimero de
parametros com distribuicao normal, como observado nas Tabelas 10 e 12.

O modelo proposto alcangou a maior acurdcia com o conjunto de dados EmoDB, seguido
por SAVEE e RAVDESS. Com EmoDB, a acurdcia melhorou de 80,0% para 84,3% ao usar
100 componentes independentes e 70 componentes principais, que representaram a maior acu-
rdcia, como mostrado na Figura 33. Ao comparar os valores de acuricia 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 distribuicao normal (veja a Tabela 10) e
100 componentes principais resultou em uma acurdcia melhorada. Isso sugere que componentes
com distribuicao normal contribuem significativamente para o desempenho do modelo, e aplicar
PCA exclusivamente a parametros com distribui¢do normal aumenta a acuricia; no entanto, o
melhor desempenho foi alcancado com PCA+ICA.

Ainda na base de dados EMODB, os resultados das métricas visto no gréfico da Figura
36, evidencia uma melhora na precisao, no Recall e no FI-score, a distribui¢ao destas métricas
tem uma dispersdo menor para o uso de PCA+ICA utilizando o método proposto, além da média
e da mediana terem ficado acima em todos os grupos testados.

Para SAVEE, a reducao mais significativa no nimero de componentes e a melhoria na
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acuricia foram observadas, com a acurdcia aumentando de 70,0% para 75,4% usando uma
combinagdo de 60 componentes independentes € 50 componentes principais (com distribui¢do
normal). SAVEE teve o maior nimero de parametros com distribui¢cdo normal, como mostrado
na Tabela 10. Notavelmente, o método proposto levou ndo apenas a uma maior média e mediana
de acurédcia, mas também a uma melhoria no quartil superior dentro do mesmo grupo de
componentes (com 50 componentes principais € 60 componentes independentes), como € visivel
na Figura 37.

RAVDESS exibiu o0 menor desempenho usando o método proposto, provavelmente devido
ao fato de conter o menor nimero de parametros com distribui¢ao normal. Além disso, usar
ICA isoladamente resultou em uma acurdcia melhor do que PCA, como retratado na Figura 35,
indicando assim que PCA é menos eficaz para dados ndo normais.

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

Em todas as bases analisadas, a precisdo apresentou médias superiores e menor dispersao
em relacdo ao recall utilizando o método proposto (PCA+ICA com subconjunto gaussiano),
0 que sugere que os modelos cometem menos erros de classificagdo de falsos positivos ao
identificar as emocdes. Isso indica que os modelos s@o mais criteriosos ao reconhecer uma
emocao especifica, mas podem ndo captar todos os dudios associados a essa emocao, resultando
em menor sensibilidade para identificar corretamente todas as emogdes presentes.

Para contextualizar, fez-se a comparagdo dos resultados desta pesquisa com aqueles
de outros estudos, é importante destacar que alguns desses estudos nao utilizaram os mesmos
6373 parametros acusticos da biblioteca openSMILE empregados nesta pesquisa. Além disso,
os métodos de validacdo adotados diferem entre os estudos. Enquanto utilizamos validac¢ao
cruzada com 10 divisdes (/0-fold), outros trabalhos empregaram métodos como divisao de dados
em 80-20 ou leave-one-speaker-out, conforme mostrado nas Tabelas 13 e 14, o que pode ter
influenciado os valores de acuricia.

A Andlise das matrizes de confusdo indicou que o método proposto melhorou o reconhe-
cimento de algumas emocgdes especificas em cada conjunto de dados, embora tenha apresentado
desafios para outras. Em EmoDB, houve uma melhora significativa para a emogao "tristeza", mas
uma leve reducdo para "tédio". Em SAVEE, as emocdes "neutro"e "felicidade"foram beneficiadas,
enquanto "raiva"apresentou desempenho reduzido. Para RAVDESS, "raiva"e "calma"mostraram
melhorias, mas "neutro"apresentou queda, destacando a natureza heterogénea dos impactos das
técnicas de reducdo de dimensionalidade sobre diferentes emocdes.

Na base de dados SAVEE, a combinacdo de PCA e ICA mostrou-se benéfica para as
emocgdes "neutro"e "felicidade", enquanto a emocao "raiva"sofreu uma diminuicao na acurécia,
destacando a necessidade de uma andlise mais detalhada sobre como diferentes emogdes reagem
a esse processo de transformacao.

Por outro lado, na base de dados RAVDESS, a abordagem de PCA com ICA teve um

93



90

Tabela 13 — Comparac¢do com o método proposto baseado no desempenho de reconhecimento.
VC - Validacao cruzada.

Base de Meétodo Classificador  Autor Proporc¢ao de Di- Acuracia
Dados visao (%)
264 PCA SVM (Ozseven, VC 10-fold 81.71
EmoDB 2019)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 84.30
235PCA  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 (Vu et al, VC10-fold 42.96
RAVDESS 2022)
PCA+ICA SVM autor(2024) VC 10-fold 59.90

impacto positivo nas emogdes "raiva"e "calma", porém causou uma piora na emog¢do "neutro",
sendo a Unica emog¢do com desempenho reduzido. Novamente, um resultado que sugere que a
aplicagdo de técnicas de reducao de dimensionalidade, como PCA e ICA, pode ndo ser igualmente
eficaz para todas as emocdes e que o impacto dessas transformacdes pode variar de acordo com
a natureza dos dados e das emog¢des envolvidas.

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

A comparagao de resultados de acurdcia entre estudos nao é precisa devido a falta de
padronizacao. Estudos variam no ndimero de emogdes consideradas para uma mesma base de
dados, nos parametros extraidos e nos processos de pré-processamento aplicados aos audios.
Essas diferencas impedem uma comparagao precisa e impedem afirmar com certeza se um
método € superior ao outro.

O objetivo principal deste trabalho ndo foi superar a acuracia alcangada pelo estado da
arte, mas sim propor uma abordagem nova que considera a distribui¢cdo das caracteristicas ao
aplicar métodos de reducdo de caracteristicas, como a andlise de componentes principais (PCA)
e a analise de componentes independentes (ICA).

Os resultados desta pesquisa demonstram que o método de selecdo de caracteristicas em
multiplas etapas proposto alcanga uma acurdcia superior em compara¢ao com métodos similares;

ver Tabela 13. Garantiu-se que apenas as caracteristicas mais relevantes e informativas fossem

MFMC -

GA - Algoritmo genético, do inglés genetic algorithm
LLDs e VGG -

GWO - Lobos Cinzentos - do inglés Grey Wolf Optimizer

B W N =
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Tabela 14 — Comparacao do desempenho de reconhecimento do método proposto sem aplicar
técnicas de transformacio de reducio de parametros de outros autores.

Base de Da- Método Classificador Autor Proporciao de Acuricia
dos Divisao (%)
86 parametros SVM (Ozseven, VC 10-fold 84.07
2019)
EmoDB MFMC ! 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)
MEFMC SVM (Ancilin; Mil- VC 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
MEMC 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, filtrando dados nao 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
que considerem as caracteristicas especificas de cada base de dados, como o nimero de emogdes,
a distribuicdo dos parametros e as peculiaridades de cada estado emocional. Além disso, é
possivel que os parametros acusticos sofram influéncia em etapas anteriores ao processamento

propriamente dito, como durante a gravagao, os algoritmos utilizados para extragao de parametros

e pela qualidade do 4udio capturado.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi proposto um método de selecdo e reducio de parametros baseado
em subconjuntos, levando em consideragdo a distribuicdo dos parametros acusticos da voz. O
método, que combina PCA para os parametros com distribuicdo normal e ICA para o conjunto
completo de dados, demonstrou eficicia em melhorar a acurdcia do modelo para a detec¢ao
de emocdes, a0 mesmo tempo em que reduziu o nimero de parametros necessarios para a
classificacdo. A validacao foi realizada em trés bases de dados distintas (Berlin EmoDB, SAVEE
e RAVDESS), e os resultados confirmaram que a aplicacdo de PCA e ICA, de maneira adaptada
as distribui¢des dos parametros, ¢ um caminho para otimiza¢do de modelos de reconhecimento
de emocgdes.

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

Além disso, as matrizes de confusdo revelaram padrdes especificos de confundir certas
emocoes, indicando dreas onde o modelo poderia ser aprimorado. A comparagdo com a literatura
relacionada demonstra que o método proposto é competitivo, alcangcando uma acurdcia similar.

Os resultados indicaram que a aplicacdo de PCA exclusivamente a parametros com
distribui¢do normal foi eficaz para melhorar a acurdcia 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
significativamente superior no banco de dados RAVDESS, indicando que pode nio ser tdo eficaz
devido ao menor nimero de parametros com distribuicdo normal. As matrizes de confusao
também revelaram que, embora o método tenha aumentado a acuricia geral, algumas emog¢des
especificas apresentaram maior dificuldade de reconhecimento, sugerindo que a abordagem pode
ser mais eficaz para determinados estados emocionais.

Ao comparar com a literatura existente, 0 método proposto mostrou-se competitivo,
alcancando uma acurécia similar ou superior a de outros métodos, com a vantagem de utilizar
um nimero menor de parametros e, portanto, com menor custo computacional. Esse resultado
sublinha a importincia da anélise da distribui¢do dos dados antes da aplicacao de técnicas de
reducdo dimensional, como PCA e ICA, para melhorar o desempenho dos modelos.

Trabalhos futuros podem explorar alternativas ao teste de Kruskal-Wallis para a selecao
de parametros, com o objetivo de identificar métodos que possam ser mais eficazes em diferentes
contextos de dados. Além disso, a substituicio 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
emocgOes, especialmente com grandes volumes de dados. Outras abordagens para a redugao
de dimensionalidade, como t-SNE ou isomap, também podem ser avaliadas para verificar seu
impacto no desempenho do modelo.

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

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

Embora neste trabalho o método tenha sido testado nos bancos de dados EmoDB, SAVEE
e RAVDESS, seria interessante avaliar o desempenho desses modelos em cendrios do mundo
real, com gravagdes de campo e em ambientes mais dindmicos. Essa avaliacdo poderia fornecer
uma referéncia sobre a robustez do modelo em situacdes de gravacao menos controladas.

Além disso, uma possivel abordagem futura seria realizar uma comparac¢ao que nao foi
explorada neste estudo, criando um modelo em uma base de dados e testando-o em outras, com
o objetivo de verificar 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 sistemética bibliografica baseada em
algumas literaturas sobre métodos de revisdo bibliogréfica sistemaética (Biolchini et al., 2005;
Kitchenham, 2004). Apds uma pesquisa exploratoria prévia, onde foi buscado alguns estudos
que fizessem um levantamento bibliografico de bases de dados de voz contendo emog¢des, nao foi
identificado nenhum estudo que reunisse as informagdes necessdrias para responder a questao
que foi levantada durante a leitura desses trabalhos. Definiu-se entdo um protocolo para a revisao
sistemdtica com a finalidade de encontrar lacunas em estudos similares.

Reconhecimento de emocgdes por voz € um tema de pesquisa que vem sendo estudado
e aprimorado nos ultimos anos, principalmente em relacdo 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 s@o bem conhecidas no meio cientifico. Contudo ndo existe um padrao nestes
dados, nem na forma de coleta, nem na quantidade dos dados que deve ser utilizado para o
reconhecimento de uma forma pratica. O objetivo dessa revisao € identificar e analisar estudos
que tenham construido bases de dados e quais foram os métodos e técnicas utilizados para esta
coleta.

Em geral, os estudos de reconhecimento de emogdes por voz sao 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
identificar emog¢des podem ser construidos com emogdes expressas por atores (Burkhardt
et al., 2005; Martin et al., 2006), por coleta de dudios em videos e filmes (Kasuriya et al.,
2019), induzindo com videos ou atividades (Sneddon et al., 2012) ou coletando emog¢des

em situacdes cotidianas (Douglas-Cowie; Cowie; Schroder, 2000);

» Extracao de parametros dos sinais de voz: Nesta parte € feita a extragdo 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 sdo aplicados em
um aprendizado de miquina supervisionado (Pan; Shen; Shen, 2012; Anagnostopoulos;
Iliou; 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 nao possui um método em
comum nos estudos, tornando dificil a comparacido de um estudo com o outro, as pesquisas de
estudos secundarios em geral tentam descrever as trés etapas em estudos primdrios, focando

muito mais no desempenho que cada estudo obteve na classificacdo das emocdes e ndo na
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construcdo de um corpus linguistico (Anagnostopoulos; Iliou; Giannoukos, 2012; El Ayadi;
Kamel; Karray, 2011).

Para que se possa fazer uma afirmagao de que existe essa lacuna e que se possa propor
uma pesquisa que contribuird diretamente com estudos similares, faz-se necessario uma revisao

bibliogréfica sistemadtica.

A.1 TRABALHOS RELACIONADOS

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

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

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

O desafio principal consiste em criar um corpus linguistico contendo emogdes, tdo grande
quanto os utilizados em reconhecimento de fala, permitindo assim uma boa generaliza¢do (Zhang
et al., 2015).

A.1.1 Formulacio da Pergunta

Questao Principal: Analisar as bases de dados ja construidas para o reconhecimento de
emocgoes.

Questoes de Qualidade e Amplitude:

1. Questdes a serem respondidas:

a) Quais sdao os métodos e técnicas para coleta e avaliacdo das bases de dados de voz

contendo emocdes?

b) Qual o tamanho e qualidade dessas bases?

2. Intervenc¢do: métodos e técnicas de contrugdo das bases de dados.
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Controle: Artigos previamente coletados por uma pesquisa exploratdria ndo sistematica.

Populacido: estudos com coleta de dados de sinais de voz contendo emogdes.

. Resultados: Visdao de como sdo feitas as coletas e quais sdo os métodos e técnicas utilizados.

. Aplicacdo: Para todos pesquisadores da drea de estudos que envolvem reconhecimento de

emocg0des por VOz.

A.1.2  Selecao das fontes

1.

2.

A2

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

Como foram selecionadas as bases: pelas informagdes dos artigos encontrados na pesquisa

exploratdria;

. Idioma de busca: Inglés;

Palavras-Chave: emotion recognition, acoustics, sentiment analysis, database, emotional,

speech, speech emotion recognition, emotional speech databases, emotion analysis;

. Critério de Selecdo: Trabalhos revisados de revistas e conferéncias;

SELECAO DE ESTUDOS

A.2.1 Definicao do Estudo

1.

2.

Critério de Inclusio:

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

emocoes;

* Artigos que contém as informagdes importantes sobre como foi feita essa coleta de

forma clara;
Critério de Exclusao:

* Trabalhos que nao descrevem o método de construcao 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 nao contém de forma clara a constru¢do de sua base de dados;

* Artigos que descrevem a mesma base de dados (repetidos);
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A.2.2 Definicao da Estratégia de Seleciao de Dados

Para cada base de dados serdo utilizadas as palavras chaves selecionadas, testando
diferentes strings, as quais ndo precisam necessariamente conter as palavras chaves definidas
na secao de selecdo das fontes, podendo ser descartadas ou incluidas caso se encontre outras
palavras uteis.

Ap0s ser feita a selecdo dos artigos, o autor fez uma leitura destacando quais foram os
métodos de coleta de dados e se houve algum teste estatistico para validagao dos dados.

Informagdes que devem ser extraidas do método de coleta de dados:
e Idioma;
* Se as emocdes foram atuadas, espontaneas ou induzidas;
* numero de participantes;
* Houve algum questionério?
 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 categorica;
* O género dos participantes;
* A faixa etdria dos participantes;
* Se foi gravado em estidio com equipamentos profissionais;
* Se foram divulgados para livre acesso estes dados;
* Andlise e tratamento dos dados apds a coleta;

* Qual o objetivo da criagcdo dessa base de dados;

Tabela 15 — Tabela com as emocdes mais utilizadas para construgdo das bases de dados

Emocao Numero de Bases

raiva 43
tristeza 40
felicidade 39
nojo 22
medo 25
surpresa 27
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Figura 42 — Grafico de nimero de bases de dados por idioma
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

A3 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE BASES DE DADOS AUDIOVISUAIS COM EMO-
COES

Em (Anagnostopoulos; Iliou; Giannoukos, 2012), foi feita uma busca sobre trabalhos
relacionados entre os anos de 2000 e 2011. Os autores concluiram que os estudos nessa area
ndo possuem um banco de dados e sim conjunto de dados em pequena escala, também cita que
nao estdo amplamente disponiveis. Para os autores € muito dificil a construcao de um banco
de dados utilizando fala natural e que estudos desse tipo sdo escassos € 0s que possuem maior
nimero de dados sdo os obtidos através de programas de TV, rddio ou callcenters.

Foram coletados 389 artigos. Destes 109 foram selecionados apos ter sido feita a leitura
do seu resumo, o restante foi descartado por ndo se encaixarem no critério de sele¢do. 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 exclusio 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 bibliografica sistemdtica, nas Tabelas 16 e 17. Observou-se que
estes estudos tem forma de coletas pouco tteis, como por exemplo o estudo do autor [2] (Darcy;
Fontaine, 2020), onde além de conter apenas 2 locutores a base é construida por atores o que ja
foi criticado por outros autores como (Vidal et al., 2020). Outra informacao interessante sobre
estas bases € que o idioma mais utilizado € 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 multiplos idiomas,

112



109

ndo atuada e que utilizou a teoria de fatores para classificar as emocdes. Esta base de dados
fez a sua coleta utilizando um site, onde duas pessoas se comunicavam de qualquer lugar que
estivessem. Inicialmente respondiam um questiondrio de informacgdes pessoais € posteriormente
foram induzidas emocdes com antincios na tela. Apds ler o antincio os participantes conversavam

sobre o que leram e respondiam um novo questiondrio (Kossaifi et al., 2019).
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Tabela 16 — Informagdes dos 13 trabalhos mais recentes sobre criacdo de base de dados de voz com emogdes

Autores ! Ano Idioma Emocdes foram atu- Num. Avaliou o estado Nimero de fra- Emocdes 2
adas, Locutores emocional ses/audios
espontaneas ou indu-
zida
(1] 2020 Russo Espontéaneas 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 Alemaio Induzidas 60 Respostas da escala In, So, No, Fa,
SAM Su, Fr
[4] 2019 Tailandés  Atuadas (filmes e sé- 51 sim, por 6 ouvintes 8987 frases Ne, Fe, Tr, Ra,
ries) Ou
[5] 2020 Espanhol  Induzidas 174 sim, por 7 ouvintes 34,88 horas, 19793 Ne, 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,
Hungaro,
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](Kossaifi 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/Nao-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: Sorrateiro, Ho:

Hostilidade, Pr: Preocupacdo, Sr: Sarcasmo, Rx: Relaxado

(08}
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Tabela 17 — continuagdo da Tabela 16 - Informagdes dos 13 trabalhos mais recentes sobre criagao de base de dados de voz com emog¢des

Autores ! Ano Idioma Emocdes foram atu- Num. Avaliou o estado Nimero de fra- Emogdes 2
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 por 38 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 fizeram a co- Su, Tr, Nj, Ra
leta da base
[11] 2021 Bengali atuadas 20 ndo 7000 frases,7 horas ~ Ra, Nj, Md, Fe,
Ne, Tr, Su
[12] 2020 Inglés espontaneas videos 297 sim por ouvintes com 9,370 frases, 24 hrse Ra, Tr, Fe, Su,
da internet um questiondrio com 41 min Md, Nj, Des,
escala SAM e emo- Ne, Ou
¢Oes primdrias
[13] 2020 Mandarim induzidas por did- 35 sim por 6 ouvintes 2480 videos Ra, Nj, Md, Fe,
logo Su, Tr, Ne

IT1
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