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Resumo

Os coeficientes cepstrais de frequéncia em escala mel (MFCCs) constituem uma caracteristica
importante no processamento de fala. Este estudo investiga a suposi¢do de que os valores de
MFCCs sao independentes dos valores da combinagdo de energia e frequéncia fundamental, que
carregam informagdes prosddicas. Essa investigacdo € feita com o desenvolvimento de um teste
de hipdtese nula para avaliar a significincia estatistica da hipétese de independéncia entre as
duas fontes de informagdo. Os resultados obtidos demonstram ser estatisticamente implausivel
que os MFCCs sejam independentes da combinacdo de energia e frequéncia fundamental. Além
disso, a reproducao de um sistema de reconhecimento de orador publicado na literatura revela
uma evidéncia prética dessa implausibilidade, a medida que os resultados sugerem que esses

dois tipos de caracteristicas ndo se complementam, em termos de ganhos de desempenho.

Palavras-chave: MFCCs; Hipdtese Nula; Entropia; Processamento de Fala; Reconhecimento de
Orador.



Abstract

Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs) are a key feature in speech processing. This
study investigates the assumption that MFCC values are independent of the combination of
energy and fundamental frequency, which carry prosodic information. This investigation is
conducted by developing a null hypothesis test to assess the statistical significance of the
independence hypothesis between these two sources of information. The results demonstrate that
it is statistically implausible for MFCCs to be independent of the combination of energy and
fundamental frequency. Furthermore, replicating a speaker recognition system from the literature
provides practical evidence of this implausibility, as the results suggest that these two types of

features do not complement each other in terms of performance gains.

Key-words: MFCCs; Null Hypothesis; Entropy; Speech Processing; Speaker Recognition.
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1 Introducao

A fala € o principal método de comunicagdo da humanidade (FLANAGAN, 1972).
Ela deriva, simultaneamente, da habilidade humana de produzir uma vasta gama de sons e
da capacidade de associd-los aos simbolos e regras estruturais de um idioma (WAYLAND,
2018). Estima-se que os milhares de idiomas existentes no mundo sejam formados a partir de
combinagdes de apenas algumas centenas de padrdes sonoros distintos (ASHBY; MAIDMENT,
2005). Essa repeticdo de padrdes entre linguas diferentes ocorre porque todas utilizam o mesmo
sistema bioldgico gerador: o aparelho fonador. Especificamente, cada padrdo sonoro estd associado
a variacdes na pronuncia que decorrem, essencialmente, de diferentes configuracoes de um

mesmo elemento, o trato vocal.

Dessa forma, as diferentes configuracdes de formato do trato vocal determinam o
conteddo linguistico da mensagem. Paralelamente, essas mesmas configuragdes transmitem
pistas sobre a identidade do orador, como o timbre da voz durante a emissao de uma vogal.
Os sons vocalicos sdo produzidos por vibragdes que ressoam no interior do trato vocal. Essa
ressonancia ndo apenas define a sonoridade da vogal em si, mas também carrega assinaturas
acusticas das dimensodes fisicas do trato vocal. Como essas dimensOes variam entre individuos,
o timbre resultante torna-se tnico. E essa assinatura actistica singular que nos permite, por
exemplo, reconhecer instantaneamente a voz de um conhecido durante uma chamada telefonica
(LANCKER; CANTER, 1982).

Além dos determinantes de natureza fisioldgica, a fala carrega uma forte dimensao
comportamental. A enuncia¢do das prondncias ndo ocorre de forma isolada, mas com um
encadeamento continuo para expressar inten¢des e emocoes. Esse encadeamento ¢ modulado, em
grande parte, pelos padrdes de variagcdo na frequéncia fundamental (FO) de vibracdo das cordas
vocais (os pulsos glotais), dando origem a prosddia, que € comumente chamada de ‘melodia da
fala’. Essa modulacdo que confere coesao de sentido ao discurso, permitindo que uma mesma
sequéncia de palavras mude completamente de significado se dita como uma pergunta, uma
ordem ou uma ironia. Uma fala emitida de maneira estritamente monotodnica soa artificial e
carece de naturalidade (FANT, 1960). A relevancia desse componente comportamental € tao
expressiva que imitadores profissionais nao replicam apenas o timbre de uma pessoa, mas também
consideram suas variagoes de tonalidade (ASHOUR; GATH, 1999; KITAMURA, 2008).

Dessa forma, a identidade do orador pode ser aferida por meio de elementos de natureza
tanto fisiolégica quanto comportamental (KUWABARA; SAGISAK, 1995). Na literatura,
essa distincdo encontra forte fundamentacao no modelo fonte-filtro da produgao da fala, que
tradicionalmente assume que essas duas componentes operam de maneira independente (FANT,

1960; TITZE, 2008). Sob essa premissa de independéncia, os pulsos glotais atuam como uma
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fonte acustica autdnoma de um sinal de som que € posteriormente modificado pelas propriedades
de filtragem do trato vocal. A partir desse pressuposto, uma vertente de pesquisa concentrou-se
no desenvolvimento de sistemas ligados ao comportamento do orador por meio das caracteristicas
prosddicas (ATAL, 1972; SONMEZ et al., 1997; ADAMI et al., 2003; SHRIBERG et al., 2005;
DEHAK; DUMOUCHEL; KENNY, 2007). Enquanto isso, outra vertente se dedicou ao estudo
de caracteristicas espectrais para mapear os tracos anatomicos do trato vocal (ATAL, 1974;
SOONG et al., 1985; REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000; DEHAK et al., 2011; SNYDER
et al., 2018). Sob a édtica de independéncia entre as caracteristicas, o desempenho de ambos os
sistemas deveria ser complementar, dado que cada sistema foca em dimensdes teoricamente

isoladas do sinal de fala.

Contudo, resultados experimentais indicam que a combinacdo direta de caracteristicas
prosédicas com os coeficientes cepstrais nas frequéncias mel (MFCCs) resulta apenas em
melhorias marginais de desempenho, com destaque especial para o trabalho de Adami (2007) que
constitui a principal referéncia do presente trabalho. Como os MFCC:s sdo caracteristicas espectrais
incorporando propriedades perceptuais do sistema auditivo humano (DAVIS; MERMELSTEIN,
1980), seria esperado que a sua fusd@o com dados prosédicos gerasse um ganho expressivo
de informagdo complementar. A auséncia desse salto de desempenho levanta duas hipéteses
fundamentais, as quais podem coexistir: o pressuposto de independéncia entre fonte e filtro pode
ndo se sustentar na pratica, e/ou os MFCCs ja estdao capturando intrinsecamente ambos os tipos

de informacao (fisiol6gica e comportamental).

Questionamentos sobre a natureza ou caracteristicas da fala podem parecer anacrénicos
em relagdo ao paradigma atual de processamento de fala. Nesse paradigma, o estado da
arte atingiu resultados impressionantes usando modelos de rede neural “end-to-end” que
operam diretamente com sinais de falas brutos ou espectrogramas, sem a necessidade de pré-
processamento (MEHRISH et al., 2023). Assim, as informag¢des nesses sinais sdo capturadas
por representacdes aprendidas pelo préprio modelo. No entanto, tais representagdes sdo internas
a arquitetura, a qual funciona como uma “caixa preta”, dificultando a interpretabilidade de
suas decisoes (CHOWDHURY; DURRANI; ALI 2024). Além disso, esse abordagem restringe-
se a cendrios que dispdem de volumes massivos de dados e elevado poder computacional
(GLASMACHERS, 2017; THOMPSON et al., 2020). Em contextos distintos, portanto, 0s
sistemas ainda precisam recorrer ao uso de caracteristicas extraidas manualmente, como os
MEFCCs.

Um exemplo de cendrio intrinsecamente com baixo volume de dados € a drea médica
(MOLLALIE et al., 2026; AHSAN; LUNA; SIDDIQUE, 2022), na qual os MFCCs sdo utilizados
como biomarcadores para monitoramento de satide por meio da fala, auxiliando na detec¢ao
de patologias como as doencas de Parkinson e Alzheimer, além da depressdao (TRACEY et al.,
2023; HOSSAIN; TRAINI; AMENTA, 2026). Ademais, os MFCCs sao amplamente empregados
na deteccdo de palavras-chave (LOPEZ-ESPEJO et al., 2021; GARAI; SAMUI, 2025). Uma
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aplicacdo com baixo recurso computacional que, além de ser usada independentemente, auxilia
na implementagdo de modelos “end-to-end”: um sistema leve baseado em MFCCs monitora
constantemente o addio de forma nativa e econdmica, ativando o modelo neural mais robusto
somente quando a palavra-chave é detectada (YANG, 2026; SHAN et al., 2020). O reconhecimento
de palavras € uma atividade que tradicionalmente usa os MFCCs desconsiderando qualquer
dependéncia temporal (NASSIF et al., 2019; ABDUL; AL-TALABANI, 2022). Supde-se,
contudo, que a modelagem dessa dependéncia temporal possa viabilizar a recuperacdo da
prosddia, permitindo o desenvolvimento de sistemas de diagndstico € monitoramento mais

robustos a partir da combinacdo de ambos os conjuntos de informagao.

O estudo da integracdo de MFCCs com caracteristicas prosddicas teve destaque no
estado da arte do reconhecimento de orador nos anos 2000 (SHRIBERG et al., 2005; DEHAK;
DUMOUCHEL; KENNY, 2007; ADAMI, 2007). Contudo, essa vertente foi ofuscada por nao
oferecer saltos qualitativos de desempenho, enquanto a abordagem dos “i-vectors” introduzida
em Dehak et al. (2011), mostrou-se significativamente mais promissora, € posteriormente, 0s “X-
vectors” adaptou essa abordagem para as redes neurais profundas (SNYDER et al., 2018). Apesar
desse ofuscamento, a combinagao dos dois conjunto permanece util em situacdes especificas, como
um sistema de reconhecimento para oradores com disartria (SALIM; SHAHNAWAZUDDIN;
AHMAD, 2023), ou na investigacdo do comportamento dos sistemas, como em falhas de
reconhecimento quando os MFCCs estdao associados a FO distantes da FO média do orador
(HAUTAMAKI; KINNUNEN, 2020). Na literatura, sabe-se, por exemplo, que os MFCCs
carregam informacdes sobre a energia pontual do sinal, mas assume-se que eles sejam insensiveis
as mudancas de FO (ZHENG; LEE; CHING, 2007). No entanto, o trabalho em Milner, Shao
e Darch (2005) indica que € possivel recuperar a FO com MFCCs através do uso de Modelos
Ocultos de Markov.

Diante desse cendrio, a presente dissertacdo propde uma metodologia para investigar
se ha independéncia entre os dois conjuntos de caracteristicas utilizados em Adami (2007)
(MFCCs e energia + FO). Nessa metodologia, os vetores de caracteristicas escalares extraidas
em cada conjunto sdo quantizados por meio de Modelos de Mistura de Gaussianas (GMMs),
mapeando seus valores continuos em indices discretos. Como resultado, o sinal de fala passa a ser
representado por duas sequéncias de simbolos discretos. Essa estratégia de discretizacdo viabiliza
o cdlculo da dependéncia estatistica entre as sequéncias por meio da entropia condicional para
fontes discretas. A investigagcdo apoia-se na premissa fundamental de que, se houver acoplamento
de informacdo, a dependéncia estatistica observada entre as duas caracteristicas extraidas
simultaneamente (alinhadas em sua sequéncia natural) serd significativamente maior do que a
dependéncia residual encontrada quando o alinhamento temporal entre as sequéncias € quebrado
(como em distribuicdes permutadas aleatoriamente). A significancia dessa discrepancia estatistica
entre as sequéncias alinhadas e permutadas € estimada rigorosamente por um procedimento de

teste de hipdtese nula.
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1.1 Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo € investigar a existéncia e a relevancia de informacdes
prosddicas intrinsecas aos MFCCs. Essa investigacdo € realizada por meio da implementacdo de
testes de hipdtese nula em um conjunto com 1600 falas em portugués brasileiro, cujos resultados
servem como prova de conceito sobre o potencial de extrair informacdes prosddicas dos MFCCs.
A validacio estatistica da dependéncia entre as caracteristicas prosddicas e os MFCCs levard a
implementacdo de um experimento de reconhecimento de orador, utilizando o0 mesmo conjunto

de dados, cujo propésito € avaliar o impacto pratico dessa dependéncia.

Os objetivos especificos que guiam este desenvolvimento compreendem:

* Modelar o espaco de caracteristicas com simbolos por meio da quantizacdo vetorial
baseada em GMM;

* Quantificar a dependéncia entre as caracteristicas via entropia condicional e determinar

sua relevancia estatistica;

* Avaliar o desempenho das caracteristicas analisadas em um experimento de reconhecimento

de orador;

* Analisar o impacto pratico da dependéncia entre as caracteristicas no reconhecimento de

orador.

1.2 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho esté estruturado em cinco capitulos, organizados da seguinte forma:

No Capitulo 2, dois procedimentos essenciais para esse trabalho, o processamento de
fala e a estimagdo de entropia, sdo detalhados teoricamente e contextualizados por uma revisao

bibliografica.

No Capitulo 3, os procedimentos metodoldgicos adotados para a extracdo e quantizacao
de caracteristicas sao descritos, a metodologia dos testes de hipéteses € delineada e o conjuntos

de dados que foi utilizados € apresentado.

No Capitulo 4, os resultados dos testes de hipdtese e o experimentos de reconhecimento

de orador sdo apresentados e discutidos.

Por fim, no Capitulo 5, as consideracdes finais em relac@o a este trabalho sdo feitas,

sintetizando as principais contribui¢des deste estudo e propondo diretrizes para trabalhos futuros.



2 Fundamentos Teoricos e Revisao da Li-

teratura

O principal objetivo deste trabalho € investigar a independéncia entre os MFCCs e as
caracteristicas prosddicas. Essa investigacdo se baseia em testes de hipotese nula definidos no
préximo capitulo, os quais seguem um procedimento padrdo bem estabelecido na comunidade
cientifica. Por ser uma metodologia consolidada, este capitulo ndo detalha o procedimento
em si, focando apenas na fundamentacao dos elementos que sdo utilizados para construir os
experimentos. Assim, a Secdo 2.1 € sobre caracteristicas espectrais e prosddicas. A independéncia
entre elas € avaliada com os elementos introduzidos na Se¢do 2.2 que € sobre entropia e o
problema de sua estima¢do. Além da fundamentagdo, esse capitulo contém elementos de revisdo
bibliografica, ao passo que também sao mencionados trabalhos relevantes acerca dos conceitos

abordados.

2.1 Sobre caracteristicas espectrais e prosodicas

No processamento de fala, dois tipos de caracteristicas se destacam. O primeiro deles é
o das carateristicas espetrais, que sdo tradicionalmente usadas para modelar apenas os efeitos
segmentais do formato do trato vocal (CAMPBELL et al., 2003). Dentre estas, estio os MFCC:s,
que sdo o objeto de estudo deste trabalho. O segundo tipo de carateristica € o das caracteristicas
relacionadas a prosddia da fala, que sao expressas, principalmente, através de trés parametros
acusticos: a energia, frequéncia fundamental (FO), e a duracdo (MARY; YEGNANARAYANA,
2008).

A respeito desses dois conjuntos de caracteristicas, o modelo filtro-fonte linear postula que
a ressonancia do filtro do trato vocal (que € descrita pelas caracteristicas espetrais) € independente
do fluxo de ar periddico da fonte glotal (que € descrito pelas caracteristicas prosédicas) (FANT,
1960; TITZE, 2008). Ao longo de muitas décadas, esse pressuposto foi implicitamente usado
na literatura, de modo que o espectro e as variagdes temporais da fonte tenham sido tratados
como independentes durante o desenvolvimento de métodos, e a medida que a combinac¢do da
informacdo desses dois conjuntos de descritores € conhecida por melhorar o desempenho em
diversas aplicacdes envolvendo a fala (HASIJA et al., 2022; ALAMRI et al., 2026; VERMA et
al., 2023; KURDI, 2026; MISSAOUI; LACHIRI, 2025).

Em contrapartida, para o caso especifico dos MFCCs, alguns trabalhos voltados ao
reconhecimento de orador parecem sugerir que esse conjunto de coeficientes (originalmente
categorizados como descritores espectrais) inerentemente codificam a prosddia, o que contradiz a

teoria cldssica. Por exemplo, o trabalho em Adami (2007) revela que os resultados obtidos a partir
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dos MFCCs sdo apenas marginalmente melhorados apds a fusdo com a informagao prosddica.
Além disso, outros estudos se mostraram capazes de recuperar informagdes prosddicas a partir
dos MFCCs (KIM; PARK, 2020; MILNER; SHAO, 2006).

Essa observagdo foi o que motivou o presente estudo, que, como mencionado ante-
riormente, tem como objetivo fazer uma investigacdo sistemética da extensao dessa relacao
(entre MFCCs e prosddia). Dessa forma, o restante desta se¢cao tem como objetivo trazer uma
fundamentacdo tedrica acerca dos MFCCs, e de como estes sao calculados, e acerca das caracte-
risticas prosddicas. Antes de adentrar no processo de extragdo dessas caracteristicas, no entanto,
introduz-se um aspecto comum ao processamento de fala, e que € usado ao longo deste trabalho:
0 processamento em tempo curto, que serve para lidar com a nio-estacionaridade inerente ao
processo de produgdo desses sinais (RABINER; SCHAFER, 2007).

2.1.1 Processamento em tempo curto

O sinal de fala € intrinsecamente ndo estaciondrio. Assim, suas propriedades estatisticas e
espectros variam a cada fonema pronunciado (RABINER; SCHAFER, 2007). Consequentemente,
o processamento de fala atua durante pequenos intervalos nos quais essas informacdes podem ser

analisadas isoladamente.

Consideremos um sinal de fala s[n] segmentado em N intervalos de fala com M amostras
através da operacao de janelamento (RABINER; SCHAFER, 2007). Assim, cada segmento esta
associado a duragdo de M /F; segundos, em que F; € a frequéncia de amostragem do sinal s[n].
As duracdes que sdo tipicamente utilizadas no processamento variam entre 10 ms a 30 ms. Além
disso, alguns efeitos indesejados de falsa descontinuidade provocado pelas bordas impostas aos
segmentos podem ser mitigados com o estabelecimento de uma taxa de sobreposicao entre eles.

Ao final desse processo, as M amostras do i-ésimo segmento de s[n] sdo denotadas por s [n].

Matematicamente, o isolamento das amostras de um segmento acontece pela multiplicacao
do sinal s[n] com uma fungdo de janela com M amostras (DENG; O’SHAUGHNESSY, 2003).
Os diferentes segmentos da fala sdo obtidos através de deslocamentos da fun¢do de janela ao
longo do sinal. Neste trabalho, duas funcdes de janela sdo utilizadas: a janela retangular e a janela

de Hamming. A primeira € descrita pela equagdo

1 paral<n<M
wrln] = . 2.1)
0 em outros casos

As extremidades dessa fun¢do variam bruscamente causando o fendmeno de vazamento espectral

nos segmentos (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010). Esse efeito pode ser mitigado com o uso da
janela de Hamming que € descrita pela equacao

] = 0.54 - 0.46cos(2n(n—1)/(M —1)) paral <n<M . 22)

0 em outros casos
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Para contexto do reconhecimento de fala, o processamento em tempo curto € um aspecto
fundamental da etapa de extracdo de caracteristicas, devido a necessidade de se levar em conta
que os descritores dos sinais variam dinamicamente, sejam eles espectrais, prosédicos ou de
outra natureza. Assim, durante esse processo, € comum que os atributos sejam extraidos de cada
segmento de maneira independente (RABINER; SCHAFER, 2007). Ou seja, para cada atributo d
que se deseja extrair de um sinal de dudio, obtém se uma sequéncia {d®};, em que d”) representa
o valor desse atributo extraido do i-ésimo segmento. De fato, a abordagem do processamento em
tempo curto € utilizada em todos os experimentos deste trabalho. Além disso, também € utilizada
uma aproximacgdo da primeira derivada das caracteristicas para captar suas tendéncias dinamicas
de curto prazo (RABINER; SCHAFER, 2011). Assim, a varia¢do da caracteristica genérica d @)
associada ao i-ésimo segmento € calculada por meio da equagao

i+]
Y id®
i=i—1
i+]

Y 12

i=i—1

AdD = , (2.3)

em que 7 é um indice auxiliar para uma estimativa mais robusta da variacdo ao longo de (27 + 1)
segmentos centralizados em i. Essa abordagem ¢€ utilizada porque formulacdes mais simples
baseadas em diferencas de primeira ordem tendem a ser excessivamente ruidosas (SOONG;
ROSENBERG, 1988).

2.1.2 MFCCs

Por serem uma caracteristica espectral, os MFCCs representam os diferentes formatos
que o trato vocal assume durante a fala vozeada. Essa modelagem utiliza uma versdo comprimida

do espectro do sinal para captar com precisao os efeitos de ressonincia da fala.

Os MFCCs foram propostos para emular o sistema auditivo humano (DAVIS; MER-
MELSTEIN, 1980), e possuem boa discriminacao acustica por capturarem informagdes criticas
relacionadas a padrdes de fala e caracteristicas vocais (VERMA et al., 2023). Além disso,
os coeficientes sao bem descorrelacionados, fornecendo uma versao comprimida do espectro
que € bem conveniente para modelos estatisticos (TOLEDANO; FERNANDEZ-GALLEGO;
LOZANO-DIEZ, 2018). Assim, apesar de terem sido proposta hd décadas, eles ainda continuam
sendo amplamente utilizados (ABDUL; AL-TALABANI, 2022).

O primeiro passo para o calculo dos MFCCs € a aplicacdo do filtro de pré-énfase ao sinal
de fala s[n] (ABDUL; AL-TALABANI, 2022). Esse filtro € um passa alta de primeira ordem

que € utilizado para achatar o espectro de s[n]. O sinal resultante s, [n] € descrito pela equagdo

spln] = s[n] —0,97s[n —1]. (2.4)

A préxima etapa € o janelamento para segmentar o sinal s, [n] (ABDUL; AL-TALABANI,

2022). Esse janelamento € realizado com janelas de Hamming para reduzir o vazamento espectral
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, conforme explicado na Secdo 2.1.1. Denotemos, entao, por s},i) [n] o0 i-ésimo segmento do sinal
sp. Se o segmento tem duracdo de 20 ms, entdo M = 220 amostras quando a frequéncia de
amostragem (Fy) tem 11,025 kHz.

Para o passo seguinte, o espectro de cada um dos segmentos € obtido com o uso da
transforma discreta de Fourier (DFT). Cada segmento é preenchido com zeros para ficar com
exatamente 256 amostras. Assim, o espectro de magnitude do i-ésimo segmento F ) [k] é descrito

pela equacao

256
. ; 2r(n—1)(k=1)
FOLK] = |3 59 [n] exp~/ I (2.5)
n=1
emque k = 1,...,256 s3o os indices associados a frequéncias.

A préxima etapa consiste em passar o espectro de magnitude por um banco de filtros
triangulares. Na versdao de MFCCs adotada neste trabalho, esse banco é composto por 24 filtros
sobrepostos. Suas frequéncias centrais e de borda sdo determinadas por 26 frequéncias de corte
{c fh}flil em Hz, as quais sdo definidas com espacamento equidistante na escala mel. Assim, c f;

e ¢ fr6 sao usados para determinar a largura de banda completa na escala mel através da equagdo

finel = 2595 logy (1 + 7f 0 o) (2.6)

em que fy, € a frequéncia em Hz e fye € a frequéncia em escala mel. A divisdo dessa largura em

26 valores equidistantes permite o cdlculo de c f}, através da equagao

fity = 700(107% _ 1), @2.7)

Os 24 filtros sdo obtidos para 1 < h < 26 através do uso de trés frequéncias determinantes para

cada filtro: as duas de borda e a frequéncia central. O filtro W}, [[] € descrito pela equagdo

I—cfin-
ﬁ Cf(h—l) <l<cfy

Willl =41 I=ch 2.8)
C‘f h+ )—l

Logo, a saida do h-ésimo banco de filtro no i-ésimo segmento f b;li) ¢ descrita pela equacao
o) = > willlFO1a), (2.9)
1

em que Wy[/] é a ponderacdo triangular aplicada a /-ésima frequéncia do canal do i-ésimo

segmento F @ [[].

Os MFCCs ({m f cgi)}iv:“f) s@o obtidos para o i-ésimo segmento de fala através do uso
da transformada discreta de cosseno (DCT) ao logaritmo das energias do banco de filtro pela
equagdo

ﬂz(h o 5)

mfcld) = Z In fbucos( ), (2.10)

emquez=1,..., Nng.
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2.1.3 Caracteristicas prosodicas

A prosddia estd relacionada com aspectos de entonagdo e ritmo da linguagem, em
particular através do uso de FO, energia e duragcdo para transmitir significados pragmaticos,
afetivos e conversacionais (JURAFSKY; MARTIN, 2026). Essas caracteristicas contém as
informagdes extraidas da melodia, do ritmo e da énfase na fala que aumentam a inteligibilidade
da mensagem falada, permitindo ao ouvinte segmentar a fala continua em frases e palavras com
facilidade (MARY; YEGNANARAYANA, 2008). Neste trabalho, duas dessas caracteristicas

serdo investigadas: a FO e a energia.

As duas caracteristicas prosodicas que sdo extraidas ao longo deste trabalho descrevem
informacdes presente nas modulacdes dos pulsos de ar que sdo produzidos pelas pregas vocais no
modelo fonte-filtro linear (FANT, 1960). A primeira delas € a FO, que representa a frequéncia dos
pulsos de ar por segundo que passam devido ao movimento de abertura e fechamento da glote.
Ela € percebida pelo ouvido através da tonalidade do som, que pode variar do grave ao agudo. A
outra caracteristica extraida € a energia, que € percebida pelo ouvido como o volume do som.
Quanto maior a pressdo subglética acumulada e mais abrupto o fechamento das pregas vocais,
maior serd a intensidade acustica dos pulsos produzidos (QUATIERI, 2008). Nos segmentos
onde isso ocorre, a energia serd mais concentrada. Assim, a combina¢do de FO e energia fornece

um perfil mais completo dos pulsos em um segmento.

Esse perfil conjunto de FO e energia fundamenta o desenvolvimento de sistemas para a
detec¢do automadtica de marcas de didlogo (ANANTHAKRISHNAN; NARAYANAN, 2008).
Adicionalmente, esse perfil pode ser mapeado em incorporagdes vetoriais (“‘embeddings”),
agregando informacdes cruciais para o desempenho dos modelos de linguagem atuais (PORTES;
HORAK, 2025). Desse modo, mesmo quando utilizadas isoladamente, esse par de caracteristicas
prosddicas exerce um papel central no processamento de fala. Os fundamentos que descrevem o

procedimento de extracdo dessas caracteristicas sdo discutidos nas préximas subsecoes.

2.1.3.1 Energia

A energia acustica da voz € proveniente da energia aerodinamica subgloética, a qual é
responsdvel pela oscilagdo das pregas vocais (TITZE, 2001). Desse modo, a produgdo vocal pode
ser compreendida como um processo de conversdo energética, no qual a vibragdo das pregas
modula o fluxo de ar glotal que produz o som da voz. Esse som € percebido com maior volume

quando a energia acustica da fala € maior (ALLEN, 1971).

A energia do i-ésimo segmento e) é proporcional & soma dos quadrados das amostras
do segmento (RABINER; SCHAFER, 2011). Portanto, para fins de processamento de sinais,

costuma-se definir uma (pseudo) medida de energia adimensional como na equagao

M

e = Z sO[n)?wr(n], (2.11)

n=1
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em que wg[n] € a janela retangular de tamanho M.

2.1.3.2 FO

A FO € a frequéncia da quantidade de pulsos de ar que passam por segundo pela glote
devido ao movimento de abertura e fechamento das pregas vocais. Ela é percebida pelo ouvido

através da tonalidade do som, que varia do grave ao agudo.

A estimacdo de FO através de amostras de dudio pode ser realizada por meio de diversos
algoritmos, que geralmente empregam alguma forma de fungao de correlagdao (REUTER, 2019). O
algoritmo utilizado neste trabalho € o RAPT (“Robust Algorithm for Pitch Tracking”) (TALKIN;
KLEIIN, 1995). Esse algoritmo foi utilizado em Adami (2007), a principal referéncia para este

trabalho. Assim, ele € adotado para estimar FO.

O algoritmo RAPT ¢ implementado com dois passos centrais (TALKIN; KLEIJN, 1995).
O cdlculo da fun¢do de autocorrelagdo cruzada normalizada (NCCF) e a selecdo de candidatos
por programacgado dindmica.

0 i-ésimo valor da NCCF com atraso 7 é representado por ®® [7] que é obtido através
da equacao

M,
S s@On] - sOn+ 1]

n=1

oD 7] = (2.12)

My My ’
(X sO[n]?) - (X sO[n+1]?)
n=1 n=1
em que M| amostras € o tamanho da janela de integracdo que tem 15 ms de duragdo. Os valores
de 7 sdo calculados entre T, que € associado a 500 Hz e try,x que € associado a 50 Hz. Assim,
os segmentos tem My = M| + Tpax amostras, mas sao obtidos com muita sobreposicao a cada 10

ms.

A partir dos valores calculados de ®¥[7], o algoritmo RAPT identifica os picos locais
que superam um limiar empirico, selecionando os atrasos correspondentes como candidatos a
periodo fundamental para o segmento corrente (TALKIN; KLEIJIN, 1995). Adicionalmente, um

estado de ‘nao-vozeado’ (siléncio ou consoante surda) € incluido no conjunto de candidatos.

A estimacio final do valor de f0%) ndo ocorre de forma isolada para cada segmento. Para
evitar saltos abruptos e erros de dobra ou divis@o por dois na estimagao da FO, o RAPT emprega
programacdo dindmica para encontrar a trajetéria de FO globalmente ideal ao longo de todo o
sinal (TALKIN; KLEIIN, 1995). Esse processo consiste em minimizar uma funcio de custo

acumulada que pondera dois fatores:

* Custo local: Determinado pela magnitude do pico da NCCF. Quanto maior o valor de

®D[7], menor é o custo de selecionar aquele candidato.
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* Custo de transicao: Penaliza mudancas excessivamente bruscas na frequéncia fundamental

ou transi¢des improvaveis entre segmentos vozeados € ndo-vozeados consecutivos.

Ao final da otimizacao global, o caminho que minimiza o custo total define o atraso 6timo T,
para cada segmento (TALKIN; KLEIIN, 1995). Por fim, a estimativa da frequéncia fundamental
para o i-ésimo segmento é obtida pela relacio inversa f00) = F,/ Tf), em que Fy € a taxa de

amostragem do sinal.

2.1.4 Quantizacao de caracteristicas

Ap6s o procedimento de extragdo de caracteristicas, o conteido de cada segmento de fala
€ representado por um vetor continuo. Para mitigar pequenas variacdes e ruidos intrinsecos a essa
representacdo, € conveniente aplicar uma estratégia de particionamento e discretizagcdo do espago
vetorial com base em um modelo de misturas Gaussianas (GMM) (BISHOP; NASRABADI,
2006). Sob essa abordagem probabilistica, cada vetor continuo tem sua verossimilhanga avaliada
frente as componentes do modelo, sendo mapeado para o agrupamento de maior probabilidade a
posteriori (BISHOP; NASRABADI, 2006). Essa operagdo viabiliza a conversdao do conjunto de
vetores continuos de teste em uma sequéncia discreta de simbolos, utilizando o GMM previamente

ajustado como o préprio quantizador do espago de caracteristicas.

O GMM ¢ um modelo descrito através da distribui¢ao resultante da soma ponderada
de distribui¢des Gaussianas. Uma distribui¢do Gaussiana N (x; u, X) descreve a densidade de

probabilidade para um vetor X com a equagao

1 _
NG, B) = ——5——e 2 0n = 6o, (2.13)
(27) =z |E[2
em que ¢ é um vetor com a média da Gaussiana, X € a matriz de covariancia e D € a quantidade
de dimensdes da distribuicao (BISHOP; NASRABADI, 2006).

A funcdo de verossimilhanga do modelo de mistura de Gaussianas p(x; L) com K

componentes Gaussianas € descrita pela equacao

K
p(x;L) = anN(x;yk,Zk), (2.14)

k=1
em que L = {my, yy., Zk}le € o conjunto formado pelos parametros das Gaussianas, que sao
chamadas de componentes da mistura e 7 € o coeficiente da mistura que pondera o impacto
na mistura da componente descrita pela varidvel k, de tal maneira que Zszl mr = 1 (BISHOP;
NASRABADI, 2006). Esse modelo pode ser ajustado para descrever distribuicdes complexas,
a medida que quase qualquer densidade continua pode ser aproximada com uma mistura de

Gaussianas.

O ajuste dos parametros do GMM pode ser realizado com o algoritmo de expectativa e

maximizacao, o EM. O algoritmo EM refina os parametros GMM para aumentar a verossimilhanca
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do modelo monotonicamente a cada iteracio (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000). Uma

iterac@o desse algoritmo € divida em duas etapas, a de expectativa e a de maximizacao.

Na etapa da expectativa (BISHOP; NASRABADI, 2006), as probabilidades a posteriori
vk (x;) sdo calculadas para indicar a responsabilidade da Gaussiana indicada pelo indice k sobre
o vetor de caracteristicas x;. O vetor de caracteristicas X; € um dos elementos do conjunto de
dados de treinamento Xieino = {X,-}f.\i |- Esses dados de treinamento s@o usados para calcular as
probabilidades a posteriori por meio da equagao

TN (X5 g, Zk)
K N, Ep)

Yi(X) = (2.15)

as quais sao utilizadas posteriormente na etapa de maximizagao.

Na etapa de maximizagdao (BISHOP; NASRABADI, 2006), os parametros da mistura de

Gaussianas sao atualizados através das seguintes equagoes:

Zl]'il Yk(Xi)Xi
= L=t YRR 2.16
Hi Zf\il 97489, | )
N V(x: — —u)T
5, - Zi:17k(xl)(§]‘l ﬂk?(xz Hi) , (2.17)
Z[zl ')’k(xz)
1 &
T = N Z?’k(xi)’ (2.18)
i=1

em que k € o indice de uma das K componentes da mistura. Essa atualizacdo dos parametros
na ultima etapa finaliza uma iteracdo do algoritmo EM. Entdo, as etapas de expectativa e
maximizagdo sdo executadas alternadamente até a convergéncia do algoritmo, garantindo o

aumento local da verossimilhan¢a dos dados.

O ajuste do modelo estd completo apds a sua convergéncia no conjunto de treinamento
Xireino- ApOs essa etapa de treinamento, qualquer amostra de teste X pode ser convertida em
um simbolo discreto & (i.e., quantizada) correspondente & componente Gaussiana com maior
probabilidade a posteriori, conforme descrito pela equacao

~

k = arng?XﬂkN(x;pk,Ek). (2.19)

Neste trabalho, esse procedimento € usado para quantizar, de maneira independente, 0s
vetores de MFCCs e de caracteristicas prosddicas, convertendo-os em duas varidveis aleatérias

discretas.

2.2 Sobre entropia e o problema de estimacao

Ap6s o processo de quantizacdo, o conjunto de MFCCs e as caracteristica prosodi-
cas sdo ambos codificados como varidveis aleatorias discretas, que denotaremos por X e Y,

respectivamente.
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O ponto central deste trabalho € investigar a hipétese de que essas duas varidveis
compartilham algum tipo de dependéncia estatistica. Nesse sentido, o grau de dependéncia

estatistica entre duas varidveis X e Y pode ser quantificado de diversas formas.

Em particular, para este trabalho, foi feita a op¢cdo pelo uso da medida de entropia
condicional H(Y|X), que fornece a quantidade de média da incerteza restante acerca do valor de

Y uma vez que X é conhecido, como enunciado por Shannon (1948).

Dessa forma, esta secao revisita conceitos de teoria da informacao, trazendo as defini¢des
pertinentes para este trabalho. Além disso, € introduzido o problema de estimagdo de entropia

(condicional) dado um conjunto de instancias independentes das varidveis de interesse.

2.2.1 Entropia e Entropia Condicional

Dada uma varidvel aleatéria X, que pode assumir qualquer valor no espaco amostral

Q, ={1,...,K;}, comdistribui¢do P = (pi, ..., pk,), sua entropia de Shannon é dada por

K
H(X) == pilog(p). (2.20)
i=1

Essa medida fornece uma espécie de quantificacdo do grau de incerteza acerca do valor
de X antes da realizacdo do experimento aleatério. Quando medida em bits de informagao (i.e.
quando a base do logaritmo ¢é 2), H(X) informa que prever o valor de X é tdo dificil quanto
prever o valor de um experimento com C resultados possiveis e uniformemente distribuidos, em
que C € a cardinalidade efetiva de X, conforme discutido em Montalvao, Canuto e Carvalho
(2016), descrita por

Cc =20, (2.21)

Analogamente, para definir a entropia condicionada, considere também uma segunda
varidvel Y com espago amostral Q = {1,..., Ky} e distribui¢do Q = (g1, ..., qk,). A entropia

condicional de X dado Y € dada por

Kx

Ky
H(X[Y)==>"q; ) pijlogpij» (2.22)
=1  i=1

emque p;; = Pr(X =ilY = j).
Enquanto indicador de dependéncia, H(X|Y) satisfaz as seguintes propriedades:

1. H(X|Y) < H(X), com a igualdade sendo satisfeita se e somente se X e Y forem indepen-

dentes.
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2. H(X|Y) = 0 quando X for funcionalmente dependente de Y. Isto é, quando o conhecimento

de Y informa o valor de X sem ambiguidades.

3. Valores intermedidrios no intervalo [0, H(X)] indicam niveis intermediarios de dependén-

cia.

Assim como no caso nao condicionado, pode-se recorrer a nocdo de cardinalidade
efetiva para a entropia condicionada (Equagédo 2.21). Especificamente, Cxy = 2HXIY) (quando a
entropia ¢ medida em bits) informa que prever o resultado X dado o resultado de Y €, em média,

tdo dificil quanto prever um resultado de um experimento com Cx |y simbolos equiprovaveis.

2.2.2 Estimacao de entropia

Determinar a entropia de uma varidvel aleatéria X requer o conhecimento de sua
distribuic@o. Entretanto, em situacdes realistas, as verdadeiras probabilidades quase nunca sao
conhecidas. Dessa forma, faz-se necessario adotar um estimador H, que recebe como entrada um
conjunto de N instancias independentes de X, denotado por {x(i)}f\i |» € retorna como saida um

escalar que busca aproximar a verdadeira entropia (i.e. H(X) ~ H(X)).

A forma mais natural de estimar a entropia H(X) é estimando empiricamente as
probabilidades de cada elemento do espaco amostral (p; = N;/N, em que N; é a quantidade de

vezes que o resultado i foi observado), e substitui-las diretamente na Equacdo 2.20.

Infelizmente, essa abordagem, conhecida como plug in, costuma resultar em estimativas
altamente enviesadas, quando o tamanho da amostra N ndo € grande o suficiente, como bem
documentado na literatura (MILLER, 1955). Dessa forma, adotar estimadores mais precisos
¢ uma preocupacao relevante em estudos nos quais a quantidade de dados € limitada. Para
este estudo, em particular, adota-se o estimador Chao-Shen (CHAO; SHEN, 2003), que foi
consistentemente classificado entre os estimadores mais precisos em experimentos com tamanhos
de amostra e espaco amostral variados, realizados em um estudo comparativo em (TORRE et al.,
2025).

2.2.3 O estimador Chao-Shen

O estimador proposto por Chao e Shen combina duas ideias fundamentais. A primeira
delas consiste na aplicacdo do estimador de Horvitz-Thompson para estimagdo de entropia, que
tem como atributo mais atraente o fato de que ele considera os simbolos ndo observados na

amostra.

Considere que os simbolos {1,..., K,} estdo associados a quantidades de interesse
M1, ..., MK, respectivamente. Suponha uma amostra com N instancias em que k simbolos
diferentes foram observados, que serdo denotados por ji,..., jx, em que k < K,. Para cada

simbolo i, denotamos por N; a sua frequéncia observada na amostra, de modo que ); N; = N.



Capitulo 2. Fundamentos Tedricos e Revisdo da Literatura 15

Ky
Um estimador ndo enviesado para 7 = ), y;, introduzido por Horvitz e Thompson (1952), é dado

i=1
k
i=1

em que 6,, € a probabilidade de que o simbolo m esteja incluido em uma amostra qualquer com

por

| =

(2.23)

Q:

Ji

N instancias. Se considerarmos y; = —p; log(p;), uma estimativa para a entropia pode ser obtida

usando o estimador de Horvitz-Thompson:

—pilog(pi)
Z (- p) 220

O segundo elemento fundamental do estimador Chao-Shen sdo estimativas de probabili-

dade corrigidas usando o conceito de cobertura amostral, definido por

> e (2.25)

i t.q N;=0

Em palavras, A € a massa de probabilidade total dos simbolos que foram observados
pelo menos uma vez na amostra. Analogamente, 1 — A € a massa de probabilidade faltante, isto
é, a probabilidade de que se mais uma instancia for coletada , esta serd de um simbolo ainda
nao observado dentre as N instancias anteriores. Um estimador muito conhecido para A foi
introduzido por (GOOD, 1953), dado por

R hi
A=1-=, 2.26
N (2.26)

em que h; € a quantidade de simbolos “solitdrios”, isto €, que apareceram uma Unica vez na
amostra (N; = 1). Esse € um resultado bastante intuitivo, pois a ocorréncia de um simbolo nao
observado na proxima instancia equivale a adi¢cdo de mais um simbolo “solitdrio”. Em (CHAO;
SHEN, 2003), os autores consideram que a estimativa empirica N;/N € uma boa estimativa para

Pr(X =ilX €{j1,...,Jk}), e ndo para Pr(X = i). Pela regra de Bayes, segue que

Pr(X € {ji,..., ik }IX = i) - Pr(X =
Pr(X =ilX € (1. ja)) = 21 e{f]’;(XGJ{kj};l...lJ)k})r( ) (2.27)

Note que Pr(X € {ji,...,Jx}|X = i) = 1, uma vez que o interesse é em estimar a
probabilidade dos simbolos que foram observados na amostra, e que Pr(X € {ji,...,Jjx}) = A
Logo, p; pode ser estimado por

N
pi = Nl -A. (2.28)

Finalmente, o estimador Chao-Shen substitui as probabilidades estimadas na Equacgao
2.28 no estimador de entropia da Equacao 2.24. Ao longo deste trabalho, esse estimador € utilizado
para estimar as entropias dos MFCCs (quantizados) condicionados a prosddia (quantizada) — ou

vice-versa.
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3 Métodos e Materiais

Este capitulo detalha como os testes de hipéteses deste trabalho foram realizados. A
primeira se¢do descreve a defini¢do dos testes de hipdtese nula, enquanto a segunda secao detalha
o protocolo experimental que foi utilizado para implementa-los. Por fim, a terceira secdo destaca

limitagdes no escopo do trabalho.

3.1 Teste de Hipo6tese Nula

Como mencionado anteriormente, o objetivo deste trabalho € avaliar a hip6tese de
independéncia entre os MFCCs — codificados pela varidvel aleatéria X — e as caracteristicas
prosddicas — codificadas pela varidvel aleatéria Y — de um trecho de fala. Mais especificamente,
busca-se averiguar se a ordenacao natural dos pares de amostras de X e Y impacta a dependéncia
entre eles. A suposicio de independéncia estatistica entre as varidveis em sua ordem natural
constitui a hipétese nula Hp. Dada uma sequéncia de observagdes de X, denotada por Sx =

() \N
testJ ;=1

x® e y( codificam as observagdes correspondentes ao i-ésimo segmento de fala em um conjunto

{x }f.\i |» € uma sequéncia pareada de observagdes de Y, denotada por Sy, = {y em que

de dados, o grau de dependéncia entre X e Y pode ser quantificado de diversas maneiras.

Para este propdésito, adotou-se a medida de entropia condicional H(Y|X), que indica
a quantidade média de incerteza sobre Y que permanece apds o conhecimento da varidvel X,
conforme explicado na Sec¢do 2.2.1. Espera-se que, quando X e Y sao dependentes, o valor de
H(Y|X) seja menor do que quando as varidveis sdo independentes. Essa medida, quando expressa

em bits (de informagdo), pode ainda ser associada a no¢do de cardinalidade efetiva descrita por

Cyx = 2001, (3.1)

Uma avaliagdo da significincia estatistica de Cy|x st — a cardinalidade efetiva estimada
utilizando as sequéncias Sx e Sy, — indicard se as evidéncias contrariam ou nio a hipétese nula
(BIAU; JOLLES; PORCHER, 2010). Essa avaliacao realiza-se mediante a estimativa empirica
da distribui¢@o F(c) = Pr(Cy|x < c|Hy), a qual pressupde a validade de Hy.

Para estimar a distribuicao condicional F(c), € necessdrio obter um conjunto de cardi-
nalidades efetivas estimadas a partir de diferentes sequéncias de amostras de X e Y em que H)
€ verdadeira. Uma estratégia simples para obter tais sequéncias consiste no embaralhamento
aleatorio da sequéncia de teste Sy,,. Cada permutacdo produzird uma sequéncia distinta de
caracteristicas prosédicas Sy. Assim, cada x¥) serd associado a uma caracteristica prosédica
aleatoria de outro segmento de dudio, garantindo a independéncia entre X e Y. Portanto, F(c)

pode ser calculada por meio de estimativas de Cy|x com Sy constante e diferentes permutagdes
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de Sy. Os detalhes do procedimento utilizando o estimador Chao-Shen para a obtencao das

amostras de Cy|y sdo apresentados a seguir.

O primeiro passo consiste em estimar a probabilidade empirica de cada valor discreto
possivel de X por meio da sequéncia Sxy = {xV,...,x™}, em que x) € A. Aqui, A =
{ai,ay,...,ag} representa o conjunto de valores discretos que X pode assumir. Entao, a

probabilidade que X assuma o valor a; € estimada por

N
Zi:l Ix(i):aj

PAr(X:aj) = N

) (3.2)

em que / (), € definida por

1, sex) =q j
Ix(i):aj = . 3.3)
0, caso contrario
O préximo passo utiliza uma permutacdo aleatéria dos N elementos de Sy, para
gerar Sy, uma sequéncia dada por Sy = {y",y@ .. y™} em que y? € B. O conjunto
B = {by, by, ..., by} delimita os valores discretos passiveis de serem assumidos por Y. De forma
andloga, a probabilidade condicional Pr(Y = b;|X = a;) — também denotada por Pr(b;|X = a;)

—de Y assumir o valor b; quando X assume o valor a; € estimada por

N
PINEY NUNSED NON
v )
Zl‘:l Ix(i):aj

Br(by|X = aj) = (3.4)

Na etapa subsequente, obtém-se as estimativas das entropias condicionais marginais
H(Y|X = aj), paratodo j = 1,...,G. Note que os tamanhos das amostras utilizados para
estimar cada uma dessas entropias condicionais correspondem a frequéncia com que cada evento
da forma X = a; € observado no conjunto de dados. Essa quantidade pode ser insuficiente para
uma estimativa empirica adequada da entropia devido as limitacdes do estimador plug in. Por esse
motivo, optou-se pelo estimador Chao-Shen, dada a sua eficiéncia demonstrada em cendrios de
baixa amostragem, conforme destacado na Secdo 2.2.3. As estimativas das entropias condicionais

sob o estimador de Chao-Shen sdo dadas por

L A A
N Pro;(b;|X = a;)log, Pre;(bi|X = a;)
AYIX =a)=-) —* / $ /

s 1= (1= Prg(b)|X = a;))"

; (3.5)

em que n; € o nimero de observagdes do evento X = a; e Prg(b;|X = a;) representam as

estimativas de probabilidade corrigidas pelo método de Good-Turing, dadas por

2 mij\ o
Pl‘g,(bllX = aj) = (1 - I’Z_J) Pr(b;lX = aj), (36)
J

em que m; € o nimero de simbolos solitdrios na amostra, isto €, a quantidade de eventos da

forma Y = b; observados apenas uma vez quando X = a;.
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A média de todas as entropias condicionais marginais de Y resulta na entropia condicional
H(Y|X), estimada como

M
AY|X) = Zﬁr(x =a)H(Y|X = a;). (3.7)
J=1
Essa medida € finalmente empregada para calcular a cardinalidade efetiva Cy|x por meio
da equacao
Cyx = 2401, (3.8)

Assim, ao repetir o procedimento acima para D permutagdes diferentes de Sy, , obtém-se

I . ~ (1 ~ (d ~ (D
uma amostra de cardinalidades efetivas Cll/\"x = {Cy|X( ), . Cy|X( ), Cy|X( )} na qual sabe-se
que a hipotese Hy se sustenta. Por meio do estimador Chao-Shen, também se pode obter a

cardinalidade efetiva de teste Cy|x s, COM a sequéncia de teste.

Finalmente, obtém-se uma estimativa da probabilidade de observar um resultado tao
extremo quanto, ou mais extremo do que, aquele observado, sob a hipétese nula, através da
equagio

ST
=L Cyix =Gy x test

Pr(Cyix < Cy|x.est|Ho) = D
Essa probabilidade é denominada valor-p do teste (LEHMANN; ROMANO, 2005).

(3.9)

3.2 Protocolo Experimental

O protocolo experimental descrito a seguir divide-se em cinco etapas. Inicialmente,
apresenta-se o conjunto de dados utilizado na implementacao dos testes. Em seguida, detalha-se o
procedimento de extracdo de caracteristicas dos dados. Na terceira etapa, os vetores resultantes sao
convertidos em simbolos discretos via quantizacao vetorial. A quarta etapa aborda a organizagdo
desses simbolos para a execucao dos testes. Por fim, descreve-se o procedimento para realizar os

testes propostos neste estudo.

3.2.1 Conjunto de Dados

O presente estudo utilizou o conjunto de dados que foi introduzido em Ynoguti (1999),
composto por 1600 arquivos de dudio contendo gravacdes de 40 oradores. Cada orador pronunciou
um conjunto de 40 frases em portugués brasileiro. Essas frases foram selecionadas de um repertdrio
de 200 sentencas foneticamente balanceadas (ALCAIM; SOLEWICZ; MORAES, 1992). Desse
modo, cada um dos 5 conjuntos de frases foi falado por 4 oradores diferentes, 2 homens e 2
mulheres. Portanto, o conjunto de dados apresenta equilibrio de género, contando com igual

ndmero de oradores do sexo masculino e feminino.

A escolha especifica deste conjunto justifica-se pela sua natureza estritamente controlada,

o que facilita a extracdo de conclusdes em uma investigacao em estdgio inicial. Além do controle



Capitulo 3. Métodos e Materiais 19

linguistico e de género, as gravacdes foram realizadas em ambiente silencioso, com o uso de
um microfone direcional (YNOGUTI, 1999). Esse controle de ambiente e equipamento garante
que a correlagdo entre as caracteristicas nao seja corrompida ou induzida por fatores externos,

isolando as varidveis de interesse do experimento.

As gravagoes possuem a frequéncia de amostragem F de 11,025 kHz. Cada gravacgao
possui, em média, 3 segundos de duragdo, totalizando aproximadamente 75 minutos de sinal de

fala no conjunto.

3.2.2 Extracao de Caracteristicas

A extracdo de caracteristicas implementada neste trabalho reproduz o procedimento
proposto em Adami (2007). Nele, todo sinal de fala s[n] do conjunto utilizado foi processado
para ser representado por dois conjuntos de vetores: vetores de MFCCs e vetores de prosodia.
Esse ultimo conjunto foi obtido a partir dos valores de energia e FO, extraidos por meio de um

processo de janelamento com 10 ms duragdo e sem sobreposicao.

Primeiramente, as estimativas de FO foram obtidas com uma implementacao do algoritmo
RAPT fornecida pelo pacote “VOICEBOX” (BROOKES, 1997), visto que os detalhes operacionais
desse algoritmo extrapolam o escopo deste trabalho. Essa implementacdo do RAPT forneceu,
para cada segmento janelado, uma estimativa do valor de FO ou um indicador de nao vozeamento.
Todos os segmentos com FO também tiveram sua energia e'”) extraida. Logo, nesta primeira etapa,
o i-ésimo segmento com fala vozeada foi representado pelo o vetor de caracteristicas prosddicas
(e(i), f()(i))_

O passo seguinte consistiu no cdlculo da tendéncia de variagdo no i-ésimo segmento,

gerando o vetor (Ae®, Af 0"). Esse célculo foi realizado por meio da equagao

i+] . .
~Z i{e®, F00)}
(AeD AfOD) = =L — , (3.10)
E,

i=i—1
em que / = 2. Assim, os segmentos vozeados inseridos em trechos com menos de 5 segmentos
continuos foram descartados da anélise, da mesma forma que os segmentos nao vozeados. Os
segmentos remanescentes foram descritos por um vetor de caracteristicas prosddicas com 4

dimensdes, apés a concatenagio dos valores brutos e da variacdo deles: (e, f0), Ae® Af O(i)).

Seguindo a metodologia de Adami (2007), a segunda etapa consistiu na extracdao de 19
MFCCs de cada segmento preservado (i.e., segmentos vozeados em trechos contendo mais de 4
segmentos vozeados), com uma largura de banda definida por ¢ f; = 300 Hz e ¢ fo = 3138 Hz.
Os trechos foram segmentados utilizando janelas de Hamming de 20 ms de duragao com 50%
de sobreposicdo. Dessa forma, os segmentos alinharam-se temporalmente aos segmentos das
caracteristicas prosddicas, uma vez que ambos possuem um intervalos de deslocamento de 10

ms. O processo de extracao desses coeficientes seguiu a explicagcao presente na Secao 2.1.2.
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Além dos MFCCs, extraiu-se a variacao temporal desses coeficientes, que foi poste-
riormente concatenada ao vetor de coeficientes brutos. Com isso, obteve-se um conjunto de
segmentos em que cada unidade estd associada a um par de vetores: um vetor de caracteristicas
prosédicas (e suas variagdes) pertencente ao R* e um vetor de MFCCs (e suas variagdes)
pertencente ao R3®. Doravante, ao longo deste capitulo, o termo “segmento” designard o par de

vetores correspondente.

3.2.3 Quantizacao de Caracteristicas

Como resultado do processo descrito na subsecdo anterior, os vetores de caracteristicas
obtidos apresentam natureza continua. Para modelar a distribui¢@o desses vetores, o estado da arte
da literatura de reconhecimento de orador ja recorreu ao uso de GMM (REYNOLDS; QUATIERI;
DUNN, 2000; SHARMA et al., 2024). No presente trabalho, a escolha desse modelo justificou-se
por ele fornecer uma quantizacio vetorial que viabilizou a investiga¢do da dependéncia entre
simbolos discretos. Assim, os vetores foram quantizados por meio de GMMs, com parametros
ajustados pelo algoritmo EM, conforme explicado na Secdo 2.1.4. Porém, o ajuste desses modelos

esteve sujeito a restrigdes particulares.

Especificamente, a quantizacdo dos segmentos associados as amostras de teste foi feita a
partir de um modelo ajustado para um outro conjunto de oradores. Caso contrdrio, 0 vazamento
da informacao de identidade dos oradores criaria uma dependéncia artificial entre os vetores de
MEFCC:s e os de prosddia.

Para lidar com essa restri¢ao, os 40 oradores da base foram particionados aleatoriamente
de maneira uniforme em dois grupos com balanceamento de género. Desse modo, 20 oradores
foram selecionados para o grupo de teste e o restante foi separado em um grupo de treinamento.
Portanto, os segmentos das falas deste tltimo foram separados em um conjunto de treinamento
Xireino — usado para ajustar os GMMs —, enquanto o restante dos segmentos foi separado no

conjunto Xese — usado durante os testes de hipotese.

Assim, utilizando o EM, dois GMMs foram ajustados a partir das amostras de cada
segmento do conjunto Xieino. O primeiro modelou os vetores de MFCCs (e suas variagdes),
por meio de uma mistura de Kyrce = 2048 componentes Gaussianas. O segundo, por sua
vez, modelou os vetores prosédicos, com Ko = 512 componentes. Essas quantidades de
componentes foram escolhidas para realizar uma validacdo empirica baseada no artigo de Adami
(2007), que utilizou essa mesma configuracdo e motivou a investigacao deste trabalho sobre a

independéncia das caracteristicas.

ApOs o ajuste, os pares de vetores do conjunto Xiege foram quantizados por meio da regra
do maximo a posteriori, conforme detalhado na Se¢do 2.1.4. Assim, cada par de vetores nesse
conjunto foi mapeado em um par de nimeros inteiros (x, y) pertencente ao produto cartesiano

{1,...,2048} x {1,...,512}. A distor¢ao desse mapeamento foi quantificada por meio da
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relagdo sinal-ruido de quantizag¢do (SNRyp), expressa em decibéis (dB).

A SNR avalia distor¢do introduzida ao mapear a representacdo vetorial continua em
um conjunto discreto de indices associados as componentes Gaussianas do GMM (PROAKIS;
MANOLAKIS, 2013). Ela foi obtida através do calculo do erro vetorial er, definido pela equagdo

er =v — Ug, (3.11)

que representa o ruido de quantizagdo provocado por substituir o vetor continuo v pela média
do componente com maior verossimilhanga us. Dessa forma, a SN R foi calculada através da
equacgao

SNRg = 101ogo(Esinat/ Eruido) (3.12)

em que Eipqr = ZdD: 1 (v4)? é a energia da representacio vetorial continua, E, iz, = ZdDzl (ery)?
¢ a energia do ruido de quantizacdo e D € a quantidade de dimensdes da representacdo vetorial.
A média dos valores calculados de SNR( foi usada para avaliar a qualidade do processo de

quantizagdo das caracteristicas.

O valor médio da SN Ry depende diretamente da dimensao efetivamente ocupada pelo
sinal. Por exemplo, para sinais distribuidos uniformemente em uma dimensdo (mesmo que sua
dimensao aparente seja maior que 1), espera-se, em média, que K centrdides de quantizagao
distribuidos sobre essa dimensao intrinseca (DI) unitdria segmentem o espago em K intervalos
(K + 1, arigor, mas essa unidade pode ser desprezada por simplicidade). Esse processo produz
erros de quantizagdo nao maiores que metade desses intervalos, logo, da ordem de % do
desvio padrio do sinal ndo quantizado. Assim, a SN Rp média serd aproximadamente dada por
101og,((2K)?) = 6 + 201log,,(K). Por outro lado, se a DI do sinal for igual a 2, os mesmos K

centrdides produzirdo, em média, K (1/2) intervalos em cada dimensdo, € os erros de quantizacdo

1
KD

esperados serdo da ordem de W’ logo, o valor médio da SN Ry serd aproximadamente dado
por 1010g10((2K(1/D1))2) ~ 6+ % log;o(K).

esperados serdo da ordem de Em geral, para uma dada DI, os erros de quantizacao

3.2.4 Preparacao das Sequéncias

Ap6s o processo de quantizacio, as falas dos oradores selecionados para os testes ficaram
descritas por duas sequéncias de simbolos. Essas sequéncias, associadas as 40 falas de um mesmo
orador, foram concatenadas para obter duas sequéncias finais de cada individuo: uma sequéncia
Sx, com os indices associados a quantizacdo de vetores de MFCCs, e uma sequéncia Sy, .,
decorrente da quantizacdo dos vetores prosddicos. A partir dessa ultima sequéncia, D = 10000
versoes da sequéncia Sy foram geradas por meio de D permutacdes aleatdrias de Sy, .. Desse

modo, diferentes sequéncias Sy foram obtidas de maneira independente da sequéncia Sy.
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3.2.5 Implementacao dos Testes

No total, foram realizados 20 testes — um para cada orador sorteado para o grupo de

teste. Todos os testes foram executados seguindo as cinco etapas descritas abaixo:

(i). Selecao do orador: Escolha do orador pertencente ao grupo de teste.

(ii). Extracao e quantizacao de caracteristicas: Execucio dos procedimentos descritos nas
subsecoes 3.2.2 e 3.2.3, respectivamente, para a obten¢do das sequéncias Sx e Sy,..

conforme definidas na Secao 3.1.

(iii). Estimacdo das probabilidades empiricas: Célculo das probabilidades Pr(X = a j)a
partir da sequéncia Sy, contendo os valores quantizados dos MFCCs do orador selecionado,

utilizando-se a Equagdo 3.2.

(iv). Obtencao das cardinalidades efetivas: Determinacdo das cardinalidades efetivas sob
a hipétese nula a partir das D = 10* permutagdes diferentes de Sy, ., utilizando-se a
Equacao 3.8. Nesta etapa, a cardinalidade efetiva original C‘y| X.teste também foi obtida a

partir da sequéncia Sy, ..

(v). Célculo do limite superior para o valor-p: Obtencao do valor-p limite por meio da

aplicagdo da Equagdo 3.9.

3.3 Limitacoes do estudo

Apesar do rigor metodolégico adotado na formulagao dos testes de hipéteses e na extracao
das caracteristicas, os resultados obtidos neste trabalho devem ser interpretados a luz de certas

limitagdes inerentes ao protocolo experimental e aos dados utilizados.

Primeiramente, o nimero de componentes Gaussianas utilizado na quantizacio foi
predefinido com base nos valores adotados por Adami (2007) (i.e., Kmrcc = 2048 € Kpros = 512).
Essa quantidade foi mantida fixa para viabilizar o uso dos mesmos dados testados na primeira parte
durante a reproducao do experimento biométrico da segunda parte. No entanto, a quantiza¢ao
pode apresentar algum impacto na dependéncia entre os dois conjuntos de caracteristicas. A
investigacao sobre esse impacto ficou para futuros trabalhos, uma vez que o escopo do atual

trabalho se caracteriza como uma prova de conceito.

O escopo deste trabalho também excluiu de sua andlise o impacto do ruido ambiente
na relacdo de dependéncia entre as caracteristicas. O ruido ambiente € um fendomeno espectral
que seria capturado diretamente pelos MFCCs. Além disso, a sua presenga provocaria uma
mudanga na prosddia conhecida como Efeito Lombard (BRUMM; ZOLLINGER, 2011). Isso

ocorre porque, em situagdes ruidosas, os falantes tendem a alterar o esfor¢o vocal, modificando
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a energia e FO de sua fala para melhorar a inteligibilidade. Dessa forma, a presenca de ruido

modificaria a relacdo de dependéncia entre os MFCCs e as caracteristicas prosodicas.

Por fim, a metodologia proposta— baseada em entropia condicional e testes de permutacao
— ¢ capaz de estimar o grau de dependéncia entre os conjuntos e a sua significincia estatistica,
porém ela ndo elucida os mecanismos causais dessa relagao. Assim, os elementos fisiolégicos ou
linguisticos responsaveis pela dependéncia nao ficam explicitados apds a realizagcdo dos testes.
Por conseguinte, a dependéncia identificada pode ser decorrente de diferentes fatores, exigindo
cautela na extrapolagdo dos resultados. Esta extrapolagcdo pressupde que as falas sejam obtidas
sob as mesmas condi¢des do conjunto testado; generalizacdes para falas espontaneas, cendrios

ruidosos ou outros idiomas requerem novos ensaios experimentais.
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4 Resultados, Experimento e Discussao

Este capitulo apresenta, em sua sec¢ao inicial, os resultados dos testes de hipdtese nula
conduzidos segundo a metodologia previamente descrita. Nessa se¢ao, modelos foram treinados
para quantizar os vetores de prosddia e de MFCCs, viabilizando a avalia¢do da significancia
estatistica da dependéncia entre os dois conjuntos de caracteristicas. Na sequéncia, o impacto
prético dessa dependéncia € verificado por meio de um experimento de reconhecimento de
orador. Esse experimento foi implementado com cada caracteristica e os valores obtidos nas
implementagdes sdo fundidos com uma rede neural. O resultado dessa fusdo reforca a existéncia

da dependéncia entre as caracteristicas.

4.1 Resultados para testes de hipdtese

Para analisar estatisticamente a dependéncia entre as caracteristicas e atender ao objetivo
especifico de modelar os espacos de caracteristicas de fala, foi implementada a quantizacao
vetorial dos vetores prosodicos e dos MFCCs utilizando GMMs treinados via EM. Neste trabalho,
os modelos convergiram no treinamento com aproximadamente 5 iteracdes, conforme ilustrado
na Figura 1. Esses GMMs foram utilizados para converter os vetores dos oradores testados em
simbolos. Contudo, para garantir a qualidade dessa conversao, foi necessario avaliar se esses

modelos ndo apresentavam vieses em relacdo a nenhum dos individuos testados.

% 10° Convergéncia para MFCCs 7 & 10° Convergéncia para prosédia
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(a) Log-Verossimilhanca para MFCCs. (b) Log-Verossimilhanga para prosddia.

Figura 1 — Comparagdo dos resultados de convergéncia do algoritmo EM.

A avaliagdo dos modelos foi realizada por meio da andlise da média e do desvio-padrao
da log-verossimilhanca para cada orador testado. Como ilustrado na Figura 2, o modelo com

2048 componentes apresentou médias individuais proximas a média global, além de intervalos
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de dispersdo que se sobrepdem entre os individuos. A auséncia de discrepancias significativas

indica que o treinamento foi bem-sucedido resultando em uma quantizag@o no espaco de MFCCs

independente dos oradores.
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Figura 2 — Média e desvio padrao de Log-Verossimilhanca de cada orador para modelo com
2048 componentes.

A independéncia do modelo com 512 componentes (referente aos vetores prosédicos)
foi avaliada sob o mesmo critério. Conforme ilustrado na Figura 3, o modelo apresentou
comportamento estatistico equivalente ao observado na Figura 2. Esses resultados confirmaram
que ambos os modelos ndo estavam enviesados. Assim, eles foram utilizados para converter os

vetores dos oradores de teste em simbolos.
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Figura 3 — Média e desvio padrao de Log-Verossimilhancga de cada orador para modelo com 512
componentes.
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Contudo, antes de realizar os testes de hipéteses, as médias das relagdes sinal-ruido
de quantizagdo SNRp foram analisadas. O valor esperado para os MFCCs seria em torno de
7,7 dB se eles estivessem ocupando uniformemente as 38 dimensdes aparentes disponiveis. No
entanto, o valor obtido experimentalmente com a discretizacao por 2048 centroides foi de 2,6
dB em média. Ao passo que a média de SN Ry obtida experimentalmente para a discretizacio
dos vetores prosddicos com 512 centroides foi de 14,3 dB, enquanto a ocupagdo uniforme das 4

dimensdes aparentes produziria uma média de 19,5 dB.

Os resultados empiricos obtidos estdo abaixo do esperado nos dois casos, 0 que sugere
que a idealizacao de distribuicdes uniformes nao € atendida. De fato, no caso de distribui¢cdes
Gaussianas, por exemplo, 0 SNRp médio esperado para K = 2048 e DI = 38 cai para apenas 0,5
dB, em lugar de 7,7 dB. Portanto, o resultado empirico de 2,6 dB indica que a distribui¢do real
dos vetores de MFCC:s se situa entre a uniforme e a Gaussiana. O mesmo parece valer para a
distribui¢do do sinal de vetores de prosddia, posto que a média de SNR( esperada para K = 512

e DI =4, no caso de distribui¢cdo Gaussiana, cai para 12,3 dB, em lugar de 19,5 dB.

O SNRp médio empirico de 14,3 dB na discretizag@o dos vetores prosddicos indica ainda
que a energia do erro de quantizagdo cometido € aproximadamente 27 vezes menor que a energia
do sinal original. Em contraste, para os vetores de MFCC, o SN Rp médio empirico de apenas 2,6
dB indica que a energia do erro de quantizacido cometido é de aproximadamente 0,55 da energia
do sinal original, o que poderia sugerir a necessidade de um refinamento na quantizacdo desse
sinal. No entanto, 2048 centrdides sao considerados uma escolha empiricamente satisfatoria
na literatura voltada a biometria da fala. Assim, dois esquemas de quantizacdo podem ser
considerados satisfatérios para a representacdo adequada dos sinais de interesse. Porém, antes de
realizar os testes de hipdteses convém analisar a quantidade de informac¢do contida nos sinais

resultantes da quantizacdo vetorial.

Primeiramente, a informacdo da discretizagcdo de cada modelo deve ser analisada
individualmente. Portanto, como os MFCCs foram quantizados com 2!! = 2048 componentes,
uma quantiza¢do bem sucedida do espaco de MFCCs produziria uma discretizacdo ideal em que
H(X) = 11 bits sdo usados. Apds a quantizagdo, usando o modelo treinado, a entropia estimada
usando a sequéncia Sy foi A(X) = 10,85 bits, mostrando que a discretizagio dos MFCCs foi
bem sucedida e estd usando efetivamente o espaco (i.e., as amostras ocupam as diferentes partes
do espago particionado de maneira aproximadamente uniforme). Para essa estimacao de entropia,
o estimador empirico foi utilizado, pois, como ndo hé a reducdo do espagco amostral devido ao

condicionamento a um outro evento, o tamanho da amostra é grande o suficiente para isso.

O espago da prosédia foi quantizado com 2° = 512 componentes. Logo, a entropia
da varidvel Y.y deve ser de aproximadamente H (Yiest) = 9 bits. Desse modo, a discretizagao
obtida com o modelo esté satisfatéria por possuir a entropia empirica de H(Yes) = 8,98 bits.
A combinag¢do dessa informacao com a da quantizagdo mostra que os dois tipos de simbolos

estao ocupando efetivamente o particionamento do espaco criado pelos modelos. No entanto, o
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compartilhamento do espaco entre esses simbolos ainda precisa ser investigado.

Se o compartilhamento de informagao do espaco entre os simbolos ndo existir, a entropia
conjunta H(X, Yies) serd a soma H(X) + H(Yiest) '. A consequéncia desse resultado seria que,
apesar dos dois simbolos serem produzidos simultaneamente, eles estariam condicionados a
fendmenos independentes entre si. Se isso acontecesse, a independéncia entre as duas caracteris-
ticas para todos os oradores ja estaria sendo estabelecida nessa base e o procedimento do teste de
hipdtese nula seria trivial. No entanto, a entropia conjunta estimada foi A (X, Yiest) = 15,58 bits,
o que indica que h4 uma informagdo miitua /(X, Yies) = 4,25 bits entre as duas sequéncias 2. Em
termos relativos, a razdo (X, Yiest) /H (X, Yiest) demonstra que aproximadamente 27% de toda
informacdo contida do espago compartilhado € redundante. Porém, a significincia estatistica
dessa dependéncia entre as sequéncias ainda precisa ser aferida com os testes de hipétese nula

para cada orador, que foram conduzidos conforme o procedimento detalhado no Capitulo 3.

Os resultados dos testes de hipotese para cada orador, apresentados na Tabela 1, permitiram
cumprir o objetivo especifico de determinar a relevancia estatistica da dependéncia entre as
caracteristicas apOs quantificd-la via entropia condicional. Cada teste avaliou a relevancia

estatistica da hipétese nula Hy das sequéncias Sx; e Sy, ., referentes ao j-ésimo orador serem

j,test

independentes com o @ = 0,05. Os valores-p dos testes foram obtidos empiricamente como
menores ou iguais a 10™* uma vez que os valores de cardinalidade efetiva com entropia condicional
Cy,|x; test foram inferiores ao valor minimo de cardinalidade Cy;|x; obtido com as sequéncias com
simbolos permutados, o que possibilita a determina¢cdo de um limite superior para o verdadeiro
valor-p. Além disso, os resultados também demonstraram que a cardinalidade efetiva entre as
caracteristicas variou para cada orador, o que provavelmente significa que o acoplamento de
informagdo prosddica nos MFCCs pode acontecer em diferentes intensidades. Mas, apesar da

variacdo dessas intensidades, alguns elementos podem ser destacados como:

1. a concentracdo da cardinalidade ocorre ao redor de 20 simbolos para oradores do sexo

feminino (com indice menor ou igual a vinte).

2. a concentracdo da cardinalidade estd em média ao redor de 30 simbolos para oradores

masculinos.

3. acardinalidade efetiva média de todos os oradores atinge aproximadamente 27,07 simbolos
(valor associado a uma entropia condicional de 4,76 bits, que representa a incerteza residual
em Yies apds a reducdo de aproximadamente 4,25 bits proporcionada pela informacgao
mutua I (X, Yiest)).

' Isso remete a uma propriedade conhecida da teoria da informacdo. A de que a entropia conjunta ¢ aditiva para

fontes independentes.

A informagdo mutua de duas varidveis aleatérias, dada por I(X, Yiest) = H(X) + H(Yiest) — H(X, Yiest), € a
medida da dependéncia mutua entre as duas varidveis. Mais especificamente, a informacao mutua quantifica a
informag¢ao que uma varidvel aleatdria contém acerca da outra.

2
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Tabela 1 — Cardinalidades Cy;1X; test obtidas no teste de cada orador, parametros da distribuicao
empirica de Cyj| X; (estimados com 10000 permutagdes) e o resultado do teste com

a =0,05.
Oradores Cardinalidade Mediana Minimo Maximo valor-p Resultado
1 23,80 65,85 59,80 72,30 <1x10™* rejeicdo
3 20,10 67,25 61,10 72,60 <1x10™* rejeicdo
9 22,90 59,50 54,00 65,50 <1x107* rejeicdo
10 23,80 74,55 67,80 81,80 <1x10™ rejeicdo
13 22,00 67,35 61,30 73,10 <1x10™ rejeicdo
14 24,60 57,30 54,30 60,40 <1x10™* rejeicio
15 20,10 51,55 48,60 55,00 <1x10™* rejeicdo
17 22,00 58,50 52,90 64,20 <1x107* rejeicdo
18 25,30 69,20 64,30 74,80 <1x10™ rejeicdo
19 20,70 52,00 47,30 58,20 <1x10™ rejeicdo
21 28,60 66,70 60,40 73,40 <1x10™* rejeicdo
22 31,60 67,60 61,40 74,00 <1x10™* rejeicdo
26 33,00 64,45 58,60 71,40 <1x107* rejeicdo
27 33,00 83,90 76,50 90,80 <1x10™ rejeicdo
29 31,90 71,00 65,20 77,70 <1x10™ rejeicdo
30 31,10 63,15 56,50 69,70 <1x10™* rejeicdo
33 31,70 61,20 55,00 67,80 <1x10™* rejeicdo
34 31,20 72,50 66,20 78,80 <1x107* rejeicdo
35 31,30 70,45 63,90 76,60 <1x10™ rejeicdo
38 32,60 69,60 62,70 77,00 <1x10™ rejeicdo

A rejeicdo unanime da hipétese nula por todos os oradores indica que metodologias para
estimar a FO a partir dos MFCCs s@o promissoras. Afinal, aproximadamente 27% da informagao
contida nos pares de simbolos € compartilhada, e as cardinalidades efetivas mostram que esse
acoplamento ocorre nas falas de todos oradores testados. Contudo, a variagdo desse acoplamento
entre os diferentes individuos sugere que algoritmos de regressao ou de redes neurais projetados
para essa tarefa devem incorporar mecanismos de adaptacao ao orador. Essa adaptacdo € justificada
pelo desconhecimento sobre quais elementos determinam os niveis de acoplamento entre as
caracteristicas, visto que alguns podem nao ser compartilhados por todo grupo de oradores. Por
exemplo, os valores de cardinalidade serem menores no caso feminino indicam que o acoplamento
entre as duas caracteristicas € maior nesse género. Essa diferenca pode ser explicada pela FO
ser intrinsecamente mais elevada na voz feminina, o que faz com que os harmdnicos captados
pelos filtros de banda dos MFCCs fiquem mais espacados. Consequentemente, as variagoes de

FO associam-se a padroes de MFCCs com menor ambiguidade.

Esses destaques apontam um caminho promissor para estudos futuros sobre o acoplamento
de informacao espectral-prosédica nos MFCCs. O estudo sobre esse acoplamento no presente
trabalho alcancgou seu objetivo ao demonstrar que ele existe nos MFCCs do conjunto de dados
utilizado, dado que 100% dos testes rejeitaram a hipdtese nula de independéncia. No entanto, os

valores obtidos nos testes dificilmente podem ser extrapolados para cendrios gravados sob outras
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condi¢des (como com diferentes idiomas, ambientes ruidosos, variagdes de equipamento ou
enunciagdes emotivas), uma vez que a intensidade do acoplamento e seus fatores subjacentes ndo
foram avaliados. Além disso, o tamanho do conjunto empregado pode ter sido insuficiente para
capturar a real estrutura da dependéncia entre as caracteristicas. Contudo, tais limita¢des nao
invalidam este trabalho como uma prova de conceito robusta sobre a existéncia dessa dependéncia

e a relevancia dela, por meio de testes de hipétese.

ApOs o sucesso dos testes de hipoteses presentes na tabela 1, um elemento mais prético
foi abordado para a conclusdo deste trabalho: uma possivel aplicacio de processamento de fala
que evidencia a dependéncia entre os MFCCs e a prosddia. Nesse sentido, o reconhecimento de
orador foi escolhido como aplicag@o por utilizar informacao dos dois tipos de caracteristicas.
Mais especificamente, a reproducdo do trabalho realizado em Adami (2007) foi escolhida para
avaliar o desempenho dos modelos treinados em distinguir entre os oradores testados. Assim,
investigou-se se a redundincia informacional entre as caracteristicas afeta de alguma forma os

sistemas biométricos na pratica.

4.2 Experimento de reconhecimento de orador

A implementacdo dos sistemas biométricos permitiu a concretizagao do objetivo especifico
de avaliar o desempenho das caracteristicas em um experimento de reconhecimento de orador.
Nesses sistemas, as quantizacdes dos MFCCs e dos vetores prosddicos, semelhantes as realizadas
na secao anterior, foram usadas para reconhecer oradores, utilizando o logaritmo da razio
de verossimilhanca como métrica. As pontuagdes obtidas nesse processo foram fundidas
posteriormente por meio de uma rede neural para avaliar a complementaridade da informacao de

identidade nas caracteristicas.

O logaritmo da razio de verossimilhanca é a métrica utilizada pelo modelo de fundo
universal (UBM) 3 para identificar se uma fala pertence a um determinado orador (REYNOLDS;
QUATIERI; DUNN, 2000). A fala representada pelo conjunto de vetores de caracteristicas V é
avaliada como pertencente ao orador j através do logaritmo da razdo de verossimilhanga A(V)

(também referido como “LLR”) que € descrito pela equagao

A(V) =logo(p;(V)) = 1ogyo(Pusm(V)), 4.1

em que p;(V) € a verossimilhanga de V ao modelo do j-ésimo orador € p,;, (V) € a verossi-
milhan¢a no modelo UBM. Quando A(V) > Ajimiqr a fala é reconhecida como pertencente ao

J-€simo orador.

3 Modelo baseado em GMM, no contexto de reconhecimento de orador, que atua na razao de verossimilhanca

como um referencial neutro e independente dos oradores cadastrados. E implementado com a intencdo de
captar um universo de manifesta¢des actsticas por meio de um grande volume de dados e muitas componentes
Gaussianas (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000).
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A verossimilhanca p; (V) € obtida através de uma adaptagdo de uma cépia do UBM (cujo
treinamento foi feito com as amostras do conjunto Xireino) @0 conjunto de vetores do j-€simo
orador V; = {vﬁ.i)}l].\ijl, em que vy) € o vetor de caracteristica associado ao i-€simo quadro de
dudio do j-ésimo orador. A primeira etapa dessa adaptacdo € semelhante ao algoritmo EM
(BEIGI, 2011). Especificamente, o conjunto V; € utilizado para obter dois valores estatisticos

relacionados a componente ¢ do modelo pelas equacoes

N;
ie = > 7e(v\) 4.2)
i=1
© N
LN, oy
E(Vy) =~ Zl e (4.3)

Os valores estatisticos i, € E.(V;) sdo utilizados para calcular os pardmetros adaptados
da componente ¢ (BEIGI, 2011). Os parametros finais do modelo para o j-ésimo orador sdao

descritos pelas equacgdes

Te,j = [a'cic/Nj + (1 - a’c)ﬂ'c]ﬂ, “4.4)
Hej=aEc(V)) +(1-a)p, (4.5)
e
Tej = @cEc(V)  + (1= ) (Ze + pd) — 1z (4.6)
em que @, = l’+—°16 e B € um fator para garantir que a soma dos pesos de cada componente da

mistura seja 1. Esses parametros foram calculados para cada orador do conjunto de teste da se¢do

passada.

Diferentemente da secao anterior, os dados de cada orador do conjunto Xiege N30 puderam
ser integralmente utilizados para o teste dessa secdo, visto que parte do conjunto de vetores deve
ser dedicada a adaptacdo do modelo. Como esse conjunto estd associado a 40 falas com duracgdo
média inferior a 2 minutos, optou-se por destinar os vetores de F;, ; = 35 falas para a adaptagio
ao j-€simo orador, reservando os vetores de Fy. ; = 5 falas para os testes. Por conseguinte, o
experimento de reconhecimento totalizou 100 testes genuinos (5 falas x 20 oradores cadastrados)

e 1.900 testes de impostores (5 falas X 19 impostores X 20 oradores cadastrados).

Os resultados de verossimilhanga desses testes devem ser comparados com cautela,
visto que os modelos de cada orador podem apresentar variacdes de viés e escala capazes de
comprometer o desempenho global do sistema (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000). Uma
solugdo consolidada para essa limitacao € a normaliza¢do de LLR, conhecida na literatura como
normalizacdo de teste (referida pelo termo inglés “T-norm”) (AUCKENTHALER; CAREY;
LLOYD-THOMAS, 2000). A pontuagdo normalizada, ATrorm (V) é definida por:

A(V) — Himpostor

Timpostor

ATnorm (V) —

4.7)
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em que€ Uimpostor € Timpostor TEPresentam, respectivamente, a média e o desvio padrao das
pontuacdes obtidas a partir da avaliagdo do vetor de teste V frente ao conjunto de modelos de
impostores. Dessa forma, torna-se possivel estabelecer um limiar de decisdo tnico, Ajimiqr, SEM

que a acurdcia do sistema seja prejudicada por variacdes entre modelos.

O procedimento padrio para a aplicagdo da T-norm consiste no emprego de um conjunto
de modelos de oradores impostores obtidos a partir de uma base de dados externa para maximizar
a robustez em cendrios reais (AUCKENTHALER; CAREY; LLOYD-THOMAS, 2000). Todavia,
visto que o escopo desta secdo ndo abrange o desenvolvimento de uma aplicacdo comercial,
adotou-se uma abordagem alternativa: a normalizagdo foi realizada utilizando-se modelos de
oradores neutros que ndo correspondem a identidade alegada nem ao locutor da fala de teste
corrente. Embora essa estratégia de exclusdo dindmica possa impor restri¢cdes logisticas em
sistemas de producao, ela se mostra plenamente suficiente para o escopo desta se¢dao, cujo

objetivo principal € analisar estritamente a informacao discriminativa contida nos modelos.

No trabalho em Adami (2007) trés modelos de UBM foram utilizados, em que dois sdo
equivalentes aos modelos treinados na sec@o anterior. Modelos com a mesma quantidade de
componentes Gaussianas que foram treinados com vetores prosddicos ou de MFCCs obtidos de
oradores excluidos da etapa de teste. Além desses modelos, um terceiro modelo foi utilizado,
um modelo ndo-paramétrico treinado com simbolos de uma codificacdo especifica capaz de
capturar informacao da dindmica prosddica. Assim, o desempenho desse terceiro modelo nao

estd diretamente relacionado com o escopo geral deste trabalho.

O desempenho do modelo com simbolos da dinamica prosddica € obtido por meio da

avaliac@o da pontuagdo final do modelo A simbolos POr seu limiar especifico Afifrrnngr’l"s. O mesmo
procedimento € realizado com os outros dois modelos: a pontuacdo com vetores prosddicos
prosédia
limiar

. Estes trés limiares sdo estabelecidos pelo ponto de EER (do inglés, “Equal Error Rate”).

Aj prossdia tem o limiar A
AMEFCCs
limiar
Este € um ponto de compromisso entre a taxa de falsa aceitacdo (‘False Acceptance Rate’ - FAR)
e a taxa de falsa rejeicdo (‘False Rejection Rate’ - FRR) (ADAMI, 2007). Ele € determinado

pelo ponto minimo no gréifico de compromisso de erro de detec¢do (‘Detection Error Tradeoft” -

e a pontuacdo com vetores de MFCCs A mpccs possui o limiar

DET). Nesse grafico, os sistemas com 6timos desempenhos possuem curvas proximas a origem
(MARTIN et al., 1997).

A andlise da Figura 4 revela que o sistema baseado em vetores de MFCC (linha verde)
apresenta o melhor desempenho global absoluto, atingindo um EER de 4,00%, o que demonstra
uma alta capacidade de discrimina¢do e robustez. Em segundo lugar, o sistema de simbolos
prosodicos (linha vermelha) exibe um desempenho intermedidrio muito sélido, registrando um
EER de 7,00%. Por fim, o sistema de vetores prosddicos (linha magenta) apresenta o desempenho
mais modesto entre os trés avaliados, com um EER de 25,00%. No entanto, vale destacar que
este ultimo sistema operou substancialmente acima do patamar de um classificador puramente

aleatdrio (cujo EER tedrico seria de 50%), evidenciando que todos os métodos implementados
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extrairam com sucesso padrdes biométricos da fala.

Curvas de Compromisso de Erro de Deteccdo (DET) dos trés sistemas
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Figura 4 — Curvas de DET para os trés sistemas implementados com destaque aos pontos de
EER deles.

Os resultados da Figura 4 confirmam o sucesso na reproducao dos sistemas de Adami
(2007), mesmo sob condi¢des de restricdo de dados, uma vez que a hierarquia de eficicia das
caracteristicas foi fielmente mantida. O EER de 25% observado para os vetores prosodicos —
em comparagao aos 15,2% (no conjunto NIST-SRE 2001) e 17,1% (no conjunto NIST-SRE
2003) do trabalho original — reflete uma degradacao esperada devido ao volume limitado de
audios para a adaptagdo dos oradores na base utilizada. Contudo, esse mesmo fator justifica o
recuo no desempenho dos MFCCs para 4%, ficando pior que os 0,7% (NIST-SRE 2001) e 2,5%
(NIST-SRE 2003) da referéncia. Por outro lado, a limitacdo de variabilidade fonética do conjunto
de dados propiciou uma melhora nos simbolos prosddicos, cujo EER de 7% superou os 11,4%
(NIST-SRE 2001) e 14,2% (NIST-SRE 2003). Portanto, apesar das diferencas de desempenho,

os trés sistemas implementados estdo operando conforme esperado.

A etapa seguinte na reproducgdo do trabalho de Adami (2007) consistiu na realizacdo da
fusdo dos sistemas. A principal justificativa para essa abordagem reside na complementaridade de
informacdes entre as caracteristicas avaliadas, que seria esperada caso elas fossem independentes.
Na literatura, destaca-se que diferentes elementos da fala, quando combinados, criam um perfil
biométrico mais robusto: enquanto os MFCCs capturam a anatomia do trato vocal, os extratores
prosdédicos modelam o estilo comportamental do orador. A fusdo permitiria que essas dimensoes
distintas fossem analisadas simultaneamente. Caso operassem de maneira verdadeiramente
complementar, a combinacdo dessas fontes preencheria lacunas na descri¢ao individual de cada

caracteristica. Esta combinacao € feita no trabalho original de Adami (2007) com a fusdo por
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niveis de verossimilhanca, uma técnica consolidada que preserva a interpretacdo estatistica
de cada modelo e realiza um mapeamento direto dela para um espago de decis@do comum
(CAMPBELL; REYNOLDS; DUNN, 2003).

A fusdo por verossimilhanga é baseada em uma rede neural densa linear com ““one-hot
encoding” e ponderacao de classe para lidar com o desbalanceamento dos dados (CAMPBELL;
REYNOLDS; DUNN, 2003). A rede neural densa linear € um modelo que realiza o mapeamento
de um vetor de entrada vy € R% para um vetor de saida v, € R% por meio de uma transformagio
afim dada por v = Wvy + b (MURPHY, 2022). Nessa formulacdo, a varidvel d, que denota a
dimensao do espaco de entrada da rede foi determinada pela quantidade de diferentes modelos
sendo fundidos. Ao todo, quatro redes de fusdo foram treinadas, uma para cada par de diferentes
modelos sendo combinados com d, = 2 e uma combinando os trés modelos com d, = 3. Além
disso, a dimensao do espago de saida dessas redes foi dg = 2 por causa das duas classes do “one-hot
encoding”, uma para indicar identificagdo e outra para negé-la. Desse modo, cada rede para fusdo
por verossimilhanca foi representada pelo conjunto de pesos e vieses W = {{cxg, af’v}fv’;l }ZS: 1
em que a/g ¢ um viés para o valor da saida b e a®, é a ponderagdo da entrada w para a saida
b. Com isso, essas redes conseguem ponderar os valores de LLR dos modelos fundidos para

fornecer uma decisao.

O treinamento da rede € feito utilizando um subconjunto de LLR associados as 35 falas
que foram utilizadas para adaptar os modelos a cada j-ésimo orador. Esse subconjunto € formado
dos LLR das 32 falas que ndo foram selecionadas para o subconjunto de validacao. A escolha
de 3 falas aleatdrias para a validacao, aproximadamente 10% das falas, mostrou-se importante
porque os LLRs correspondentes permitiram avaliar o treinamento da rede com dados externos
ao treinamento. Cada fala € associada aos LLRs fornecidos pelos 20 modelos cadastrados, sendo
considerada legitima em um deles e impostora nos outros 19. Com isso, no treinamento, o
ndmero total de testes legitimos € 71 = 640 e o nimero de testes de impostores € Ty = 12160. No
entanto, antes de alimentar esses 7' = T + 77 = 12800 valores na entrada da rede é conveniente
normalizé-los. Esta pratica é chamada de padronizacao (‘“‘standardization”) no treinamento de
redes neurais (MURPHY, 2022). Ela € feita através dos valores de teinamento € Ztreinamento qUE
sdo extraidos dos dados de treinamento. Esses valores de média e desvio padrdo devem ser salvos

junto com o modelo treinado para normalizar os LLRs na etapa de validacdo e de testes.

Outro procedimento padrdo da literatura € o uso da funcdo de “Softmax” em redes
com “one-hot encoding” na saida (MURPHY, 2022). O rétulo da saida b dessa rede € f;, que €

aproximado pelo valor £, na saida da rede pela equacdo

€Xp 2Zp

fp = , (4.8)

L

eXp 2p

b=1

em que z, € a combinacdo linear dos pesos da rede para a saida b, e d; € o nimero total de
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classes do modelo. Esta combinacgdo linear € descrita pela equagao

de
w=af+ Y alA(V,), 4.9)

w=1
em que V,, € o tipo de caracteristica sendo avaliada na entrada w da rede. Esse procedimento faz
com que a saida seja aproximada por uma fun¢ao de densidade probabilistica. Isso permite que
uma func¢do de divergéncia como a entropia cruzada seja utilizada para definir o erro entre o

rétulo na saida e a estimagdo na saida da rede.

A fungao de erro J € a entropia cruzada entre a saida f;, e a estimacgdo f; que € descrita

pela equagdo
dy
J = —Zfb log f. (4.10)
b=1

O uso do gradiente negativo de J € o procedimento padrdo para se treinar uma rede neural
para classificacao multiclasse (BISHOP; NASRABADI, 2006). Quando a fun¢do de erro € a
entropia cruzada, ele pode ser facilmente estimado para cada peso ajustado através do gradiente

em relacdo a z; que € descrito pela equagao

oJ

Py fo = fo- (4.11)
<b
A regra da cadeia estabelece que g—i = 6% . %ﬁ’, assim a,g ¢ ajustado pela equacgao
af =af —e-e(fo—f)-1 (4.12)
e a’ é ajustado com a equagio
ay, =y —e-&(fy = fi) - A(V), (4.13)

em que € é¢ um valor pequeno como 0,001 para ponderar o ajuste a cada iteracao e €, € o peso
de classe associado ao rétulo pertencente a saida b (MURPHY, 2022). Esse tltimo peso é uma
solucdo simples da literatura para compensar quando classes estdo desbalanceadas, ele € descrito

pela equacdo
T

T4, T,

€p (4.14)

A classificac@o na saida de cada sistema de fusdo foi definida por limiares baseados
no ponto de Equal Error Rate (EER). O desempenho das fusdes para esse ponto de operacao
estd representado na Figura 5. A combinagdo entre simbolos e vetores prosddicos apresentou
o pior resultado, com taxa de 7,00%, o que equivale ao EER do sistema de simbolos isolado.
A fusdo entre vetores prosddicos e MFCCs atingiu 3,47%, representando uma melhora de
13% em relagdo ao uso exclusivo de MFCCs. Os outros dois sistemas obtiveram desempenhos
muito proximos: a fusdo entre simbolos prosédicos € MFCCs resultou em 2,16%, enquanto a

combinacao tripla (MFCCs, simbolos e vetores prosédicos) obteve 2,21% — uma diferenca



Capitulo 4. Resultados, Experimento e Discussdo 35

Curvas de Compromisso de Erro de Detecgdo (DET) dos quatr o sistemas de fusdo

10 1

2F 4

Taxade FalsaRejeicdo (FRR - %)
[62]

1k
e Prostodia + MFCCs
051 Simbolos + MFCCs i
’ Simbolos + Prosodia
e Prostodia + MFCCs + Simbolos
02l @ EER(Prosodia+ MFCCs): 347%
© EER(Simbolos + MFCCs): 2.16%
01L @ EER(Simbolos+ Prosodia): 7.00%
@ EER(Prosddia+ MFCCs + Simbolos): 2.21%
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Taxa de Falsa Aceitagdo (FAR - %)

Figura 5 — Curvas de DET para os quatro sistemas de fusao implementados com destaque aos
pontos de EER deles.

relativa de aproximadamente 2%. Em sintese, os sistemas de fusdo de MFCCs com simbolos
prosddicos e vetores prosddicos reduziu o erro em 46% e 13%, respectivamente, ao passo que as

outras duas fusdes com vetores prosédicos ndo geraram impacto significativo.

Os resultados na Figura 5 indicam que o sistema de fusdo implementado em Adami
(2007) foi reproduzido com sucesso, a despeito das discrepancias decorrentes da escassez de
dados j4 discutidas. A fusdo dos sistemas baseados em MFCCs com os de vetores ou simbolos
prosédicos produziu taxas de 3,47% e 2,16%, respectivamente, divergindo dos valores de 0,5%
(no conjunto NIST-SRE 2001) e 2,3% (no conjunto NIST-SRE 2003) observados na referéncia.
Contudo, a melhora de desempenho de 13% obtida com os vetores prosddicos estd na faixa
entre 8% e 28,57% de melhora relatada em Adami (2007). Por outro lado, a melhora de 46%
na fusdo com simbolos prosddicos provavelmente se deve a limitacao de variabilidade fonética
do conjunto de dados, a qual alavancou o desempenho do sistema com simbolos prosédicos.
O desempenho deste tltimo equivale ao resultado de sua fusdo com o dos vetores prosédicos
(ambos em 7,00%), enquanto na referéncia houve melhora, 7,2% (no conjunto NIST-SRE 2001)
e 10,2% (no conjunto NIST-SRE 2003). Este cendrio sugere que a degradagdo gerada pela falta
de dados foi mais acentuada no sistema com vetores prosodicos. Tal fendmeno também justifica
o leve declinio na fusao tripla, que registrou com 2,21%; isto €, a insercdo do sistema com
vetores prosddicos atuou como um ruido marginal, diferentemente do trabalho original, no qual
a fusdo dos trés sistemas apresentou uma leve melhora (0,4% no conjunto NIST-SRE 2001 e
2,2% conjunto NIST-SRE 2003). Em suma, o sistema de fusao foi implementado de maneira

bem-sucedida, embora persistam distor¢cdes causadas pelas condi¢des de treinamento. O Quadro
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2 sintetiza os resultados de todos os sistemas e fusoes.

Conjunto de dados

NIST-SRE 2003 | NIST-SRE 2001 | Ynogutti
Vetores de prosddia 17,1% 15,2% 25,00%
Vetores de MFCCs 2,5% 0,7% 4,00%
Simbolos prosédicos 14,2% 11,4% 7,00%
Sistemas Prosdédia + MFCCs 2,3% 0,5% 3,47%
Prosédia + Simbolos 10,2% 7,2% 7,00%
Simbolos + MFCCs 2,3% 0,5% 2,16%
Prosédia + Simbolos + MFCCs 2,2% 0,4% 2,21%

Quadro 2 — Desempenhos dos sistemas de identificacdo com diferentes caracteristicas ou das

fusdes deles, nos trés conjuntos de dados avaliados.

Por fim, o objetivo especifico de analisar o impacto da dependéncia entre as caracteristicas

no reconhecimento de orador foi explorado mediante a fusdo dos valores LLR com redes neurais.

Essa fusdo elucidou a interdependéncia entre os MFCCs e os vetores prosddicos ao propiciar um

ganho marginal de 13,25% na eficcia global. Este incremento reduzido sinaliza uma expressiva

sobreposicdo de informagao biométrica entre ambas as frentes, reforcando os achados da secao

anterior sobre a presenca de informagdes prosddicas nos MFCCs. Portanto, este acréscimo

marginal de desempenho deve ser interpretado mais como reflexo de redundancia do que como

evidéncia de complementaridade entre as duas caracteristicas, contrapondo as premissas de
Adami (2007).
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5 Conclusao

Neste trabalho, questionou-se a premissa dominante na literatura de que os MFCCs ndo
possuem informagao prosddica. Essa premissa assume que, por estarem associados a filtragem do
trato vocal, tais coeficientes seriam independentes da prosddia, a qual, por sua vez, € vinculada a
fonte gldtica (pregas vocais). No entanto, estudos de reconhecimento de orador apontam que
0s MFCCs carregam informacao prosédica de identidade. Diante disso, esse trabalho propds
um procedimento de teste estatistico para avaliar se hd dependéncia entre os MFCCs e um
conjunto de caracterfsticas prosddicas (combinagdo de energia e F0), além de implementar um

experimento biométrico para mensurar o impacto pratico dessa relacao.

O primeiro passo consistiu em modelar o espaco de cada conjunto de caracteristicas
em simbolos por meio de uma quantizagdo vetorial baseada em GMMs. Para tanto, os dados
de metade dos oradores foram reservados exclusivamente para o treinamento dos modelos. Os
GMMs convergiram em aproximadamente cinco iteragdes e nao apresentaram discrepancias
significativas em relacdo aos oradores de teste. Contudo, a quantizagdo dos MFCCs com
2048 centrdides resultou em uma SNRp média baixa (2,6 dB), apesar de essa quantidade de
centréides ser considerada satisfatéria na literatura de reconhecimento de orador. Apesar disso,
as quantizagdes foram validadas, uma vez que a informacao contida nos simbolos de teste se
aproximou da informacao disponivel em cada modelo, apresentando um compartilhamento mutuo

de informacdo de aproximadamente 27%.

Ap6s a confirmacao desse compartilhamento, os testes de hipdtese foram implementados
para cada orador. Neles, os simbolos prosddicos foram permutados para obter uma distribui¢ao
empirica da cardinalidade efetiva condicional entre 10 mil permutacdes e os simbolos de MFCCs.
Essas cardinalidades efetivas foram calculadas a partir da entropia condicional entre os pares
de sequéncias, expressando a incerteza sobre os simbolos prosédicos ao se conhecerem os
de MFCCs. Se os valores de entropia condicional associados aos pares de simbolo naturais
apresentassem uma significincia estatistica alta, a hip6tese nula de independéncia ndo poderia
ser rejeitada. No entanto, todos os testes rejeitaram a hipdtese nula com um « < 1/10000. Além
disso, a cardinalidade efetiva média foi de 27,07 simbolos, com uma média de ~20 simbolos nos

testes femininos e ~30 simbolos nos testes masculinos.

Ap6s os testes, os modelos treinados foram reaproveitados em um experimento biométrico
com os oradores testados. O desempenho da identificagdo com MFCCs obteve uma taxa de
erro de 4,00% enquanto o uso do conjunto prosddico obteve 25,00%. Esses sistemas foram
combinados por meio de uma fusdo por verossimilhanca com uma rede neural. O desempenho
da combinacdo foi apenas 3,47%, o que sinaliza que a fusdo de ambos resultou em um ganho

marginal de desempenho (uma melhoria relativa de 13,25% sobre o erro anterior). Esse pequeno
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ganho deve ser interpretado como um indicativo de redundancia da informagado prosddica de
identidade presente nos MFCCs, refor¢ando a dependéncia estatistica encontrada previamente

nos testes.

As evidéncias obtidas neste trabalho devem ser interpretadas sob a Otica de suas
delimitagdes metodolégicas como uma prova de conceito. Diante disso, apontam-se as seguintes
diretrizes para trabalhos futuros: (i) investigar o impacto da variagao do nimero de componentes
Gaussianas nos modelos de quantizagdo; (i1) incluir cendrios ruidosos devido a existéncia do
efeito Lombard, que sabidamente influencia a dependéncia; e (iii) buscar elucidar as causas
fisioldgicas ou linguisticas subjacentes a esse fenomeno. Por conseguinte, embora a extrapolagdo
dos achados atuais exija prudéncia devido as condi¢des controladas do conjunto testado, este
trabalho consolida uma metodologia sélida para a desmistificacdo da independéncia entre os
MFCCs e a prosddia.
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