XLIV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2026, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2026, SALVADOR, BAHIA

Analise da Robustez das Representagdes Latentes
de Modelos Autossupervisionados para
Reconhecimento de Emog¢des em Sinais de Voz

Mario Guilherme Batista, Cinthya Oestreich Silva, Victor Costa Beraldo, Wesley Beccaro, Miguel Arjona Ramirez

Resumo— Este trabalho investigou a robustez de modelos
baseados em aprendizado autossupervisionado (Self-Supervised
Learning, SSL) para reconhecimento de emocdes na voz, es-
pecificamente HuBERT e Wav2Vec2, sob diferentes condicoes
de degradacdo acistica. Para isso, foi utilizada a base de
dados IEMOCAP (Interactive Emotional Dyadic Motion Capture
Database), combinada com ruidos sintéticos telefonicos (MNRU)
e ruidos ambientais da base MUSAN (adicionados em diferentes
niveis de intensidade. Os resultados mostraram desempenho
global superior do modelo HuBERT, com maior robustez frente
as condicoes degradadas avaliadas. Para ambos os modelos,
observou-se perda progressiva de desempenho a medida que a
severidade do ruido aumentou. O modelo HuBERT apresentou
elevada robustez ao ruido telefonico, enquanto sob ruido de mur-
mirio e multiddo observou-se tendéncia crescente de confusio
entre emocgdes, particularmente em direcdo a classe neutra. Ja o
Wav2Vec2 apresentou padriao de degradacio menos consistente,
com maior sensibilidade para emocoes como raiva e tristeza.
Os resultados também sugerem que diferencas arquiteturais
entre os modelos influenciam diretamente sua robustez, com
o mecanismo de predicio mascarada baseado em unidades
discretas do HuBERT favorecendo representacoes mais estaveis
sob degradacio. Observou-se ainda que determinados tipos de
ruido nio apenas degradam o sinal, mas introduzem caracte-
risticas acusticas capazes de deslocar as representacoes latentes
em direcio a outras emocodes, como o aumento de energia e
variabilidade espectral aproximando certas amostras de padroes
associados a neutralidade ou felicidade.
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Abstract— This work investigated the robustness of Self-
Supervised Learning (SSL)-based models for speech emotion
recognition, specifically HuBERT and Wav2Vec2, under different
acoustic degradation conditions. For this purpose, the IEMOCAP
(Interactive Emotional Dyadic Motion Capture Database) dataset
was used in combination with synthetic telephone noise generated
through MNRU and environmental noises from the MUSAN
corpus, added at different intensity levels.

The results demonstrated an overall superior performance of
the HuBERT model, with greater robustness under the evaluated
degraded conditions. For both models, a progressive performance
degradation was observed as noise severity increased. HuBERT
exhibited high robustness to telephone noise, whereas under
babble and crowd noise conditions an increasing tendency of
confusion between emotions was observed, particularly toward
the neutral class. In contrast, Wav2Vec2 presented a less con-
sistent degradation pattern, with higher sensitivity for emotions
such as anger and sadness.

The results also suggest that architectural differences between
the models directly influence their robustness, with HuBERT’s
masked prediction mechanism based on discrete units favoring

Este trabalho foi parcialmente financiado pelo Itatd Unibanco, FAPESP e
CNPq.

more stable representations under degradation. Furthermore,
it was observed that certain types of noise not only degrade
the signal but also introduce acoustic characteristics capable of
shifting latent representations toward other emotions, such as
increased energy and spectral variability approximating some
samples to patterns associated with neutrality or happiness.

Keywords— Speech Emotion Recognition, Robustness, Deep
learning, Self-supervised learning.

I. INTRODUCAO

O reconhecimento de emocdes em sinais de voz (Speech
Emotion Recognition — SER) é uma aplicacio relevante de
processamento de sinais de voz e tem recebido crescente aten-
¢d0 com o avanco das técnicas de aprendizado profundo [LL]].
Esse interesse tem sido impulsionado pelo potencial de apli-
cacdo comercial, especialmente em modelos classificadores
empregados em sistemas embarcados de assistentes virtuais
inteligentes para interacdo homem-maquina, bem como em
ferramentas de business analytics voltadas a descricio e pre-
visdo de comportamentos a partir de sinais de voz produzidos
na interacdo entre empresas e clientes [2].

Diversas tarefas de processamento de voz t€m investigado a
robustez de modelos frente a degradagéo dos sinais de entrada.
Entre essas tarefas, destacam-se o reconhecimento automatico
de voz, o reconhecimento de palavras-chave [3]], a verificacdo
de locutor, a identificacdo de locutor e o reconhecimento de
emocdes. Nesses estudos, sdo analisados os impactos de ruido
aditivo, reverberacdo, compressdo e distorcdes de canal sobre
o desempenho de modelos profundos e das representacdes
acusticas extraidas.

Comparando com outras tarefas de classificacdo de voz, o
reconhecimento de emocdes pode apresentar maior variabili-
dade nos rétulos, uma vez que a percep¢do emocional estd
frequentemente associada a fatores subjetivos, contextuais e
culturais. Dessa forma, a tarefa demanda modelos com maior
capacidade de generalizagdo e extragdo de padrdes prosédicos
robustos, tornando-se um cendrio relevante para a avaliacdo
e comparacdo de diferentes abordagens de aprendizado de
representacdes [1]].

Abordagens recentes baseadas em aprendizado autossuper-
visionado t€ém demonstrado avancos significativos na extracao
de atributos de sinais de voz. O modelo HuBERT [4], por
exemplo, é capaz de aprender representagdes diretamente do
sinal de voz por meio de uma estratégia de predicdo de
unidades ocultas mascaradas, permitindo capturar de forma
robusta estruturas acusticas e fonéticas relevantes.
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Nesse contexto, modelos baseados em aprendizado autos-
supervisionado de representacdes (Self-Supervised Represen-
tation Learning) t€ém se destacado por aprender representagdes
latentes mais gerais, discriminativas e robustas a degrada-
¢des acusticas do sinal de voz, avaliadas com ruido aditivo,
reverberagdo e distor¢des de canal [5], [6], [7]. Modelos
como o Wav2Vec 2.0 [8] e o HuBERT [4] demonstraram a
capacidade de extrair representacdes transferiveis a partir de
grandes volumes de voz ndo rotulados, permitindo posterior
adaptacdo a tarefas especificas com menor dependéncia de
dados rotulados.

O presente trabalho investiga os efeitos do ruido em dife-
rentes emocdes, camadas de extrag@o de atributos de modelos
autossupervisionados e niveis de degradacdo do sinal, avali-
ando a estabilidade e a robustez das representacdes latentes
produzidas sob diferentes degradacdes do sinal de voz. A Se-
¢do |ll] detalha a metodologia de avaliagdo proposta, os bancos
de dados avaliados e o métodos de degradacdo dos sinais
empregados no trabalho. A Sec¢do discute os resultados
obtidos e a Segao [[V] apresenta a concluséo.

II. MATERIAIS E METODOS

Foi utilizado exclusivamente o banco de dados IEMOCAP
(Interactive Emotional Dyadic Motion Capture Database) (9],
amplamente utilizado em reconhecimento de emocdes na fala.
O conjunto contém cinco sessdes de interacdes entre pares
de atores, com sinais de voz organizados por didlogo e seus
respectivos rétulos emocionais. Em geral, a sess@o 5 € utilizada
para teste.

A distribuicdo das instancias por emog¢do é de 1103 exem-
plos de raiva, 595 de felicidade, 1041 de excitacdo, 1849 de
frustragdo, 1084 de tristeza e 1708 de neutro, caracterizando
um conjunto desbalanceado. Para reduzir esse desbalancea-
mento, felicidade e excitagdo foram agrupadas, seguindo o
modelo circumplexo de Russell [10], e as emog¢des menos
representativas foram excluidas. Dessa forma, o problema foi
definido como uma tarefa de classificagdo em quatro classes:
felicidade, tristeza, neutro e raiva.

Foram utilizados os modelos Wav2Vec2-Base ¢ HuBERT
Base (hubert-base-1s960), ambos pré-treinados em sinais de
dudio a 16 kHz e disponibilizados pela biblioteca Hugging
Face Transformers{ﬂ O processamento dos sinais de dudio foi
realizado com a biblioteca librosd?]

Para simular os efeitos do ruido telefénico, foi utilizado
o método de referéncia MNRU (Modulated Noise Reference
Unit), disponibilizado pela International Telecommunication
Union (ITU). O MNRU permite controlar a degradacdo do
sinal de forma padronizada, possibilitando avaliagcdes objetivas
e reprodutiveis da qualidade da fala.

Para reproduzir as limitacdes de largura de banda da te-
lefonia convencional (rarrowband), foi aplicado um filtro
passa-faixa com frequéncias de corte em 300 Hz e 3.400 Hz.
Em seguida, foi adicionado o ruido controlado pelo MNRU,
resultando no sinal degradado utilizado nos experimentos

Ihttps://huggingface.co/transformers/
Zhttps://librosa.org/

O diagrama basico do MNRU, descrito na recomendacio
ITU-T P.810, é composto por dois caminhos: o do sinal (signal
path) e o do ruido (noise path). Neste udltimo, um ruido
gaussiano € modulado pelo sinal de entrada e somado ao sinal
original. Os ganhos dos dois caminhos sdo ajustados de forma
que a razdo entre o sinal e o ruido modulado, expressa em
decibéis, seja controlada pelo pardmetro (), medido na saida
do filtro passa-faixa. Considerando ganho unitario no caminho
do sinal, a saida pode ser expressa por

yli] = z[i] [1 + 10*Q/20N[z‘]} , (1)

em que z[i] é o sinal de entrada, N[i] é uma sequéncia
gaussiana aleatdria, () representa a razdo entre as poténcias
do sinal de voz e do ruido modulado, em dB, e y[i] é o sinal
degradado.

A variacdo do pardmetro () permite controlar a intensidade
do ruido introduzido. Especificamente, foram considerados
valores de ) no intervalo de 10 a 25 dB, no qual valores
mais altos indicam menor degradagdo do sinal, possibilitando
avaliar a robustez dos modelos em diferentes cendrios de
qualidade de canal.

Para o acréscimo de murmdrio (babble noise), que é a voz
concorrente com o enunciador principal, foi utilizado o banco
de dados MUSAN [11]], composto por um corpus trechos de
voz, musica e ruido. Foram utilizadas 5 amostras aleatérias do
librivox, disponivel na base de dados MUSAN, com mesmo
tamanho do dudio selecionado do IEMOCAP, adicionando-o
a instancia original, com SNR (Signal-to-Noise Ratio) 20, 10
e 5 dB.

A fim de simular o efeito de multiddo, comum em ambientes
publico com muitas pessoas, foi utilizado o arquivo de dudio
noise-free-sound-0761, do conjunto de ruidos do MUSAN,
composto de 32s de vozes humanas sem conteido linguistico
inteligivel. Para cada arquivo do IEMOCAP foi adicionado
um trecho aleatério de igual duracdo desse arquivo, com uma
SNR de 20, 10 e 5 dB, com o objetivo de avaliar o efeito de
diferentes intensidades.

Foi necessdrio investigar quais das 12 camadas dos modelos
HuBERT e Wav2Vec2 produziam vetores com maior capaci-
dade de separabilidade emocional para a tarefa. Isso ocorre
porque as diferentes camadas desses modelos representam
distintos niveis de abstracdo das caracteristicas do sinal de
voz, variando desde atributos acusticos de baixo nivel até
informagdes linguisticas potencialmente relevantes.

Para comparar as representagdes latentes geradas antes e
ap6s a introducdo de ruido, foi utilizada a distancia Euclidiana
entre vetores. Da mesma maneira foi utilizado o coeficiente
de silhueta (Silhouette Score) para avaliar a separabilidade
das representacdes latentes extraidas pelos modelos SSL sob
diferentes condi¢des de ruido. Essa métrica quantifica o quao
préoximo cada exemplo estd dos elementos de sua propria
classe em comparagdo com os elementos das demais classes,
sendo definida por

(i) —a(i)
) = axta(). b0

em que a(4) representa a distAncia média entre a amostra i e os
demais elementos da mesma classe, enquanto b(4) corresponde

2


https://huggingface.co/transformers/
https://librosa.org/

XLIV SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICACOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS - SBrT 2026, 29 DE SETEMBRO A 2 DE OUTUBRO DE 2026, SALVADOR, BAHIA

a menor distancia média entre a amostra 7 e os elementos das
demais classes. Valores proximos de 1 indicam boa separabili-
dade entre classes, proximos de 0 indicam sobreposicdo entre
grupos e negativos sugerem que a amostra estd mais proxima
de outra classe do que da sua prépria.

As representacdes latentes resultantes possuem dimensao
fixa igual a 768. A distdncia média entre os vetores corres-
pondentes aos sinais limpos e ruidosos foi calculada com o
objetivo de avaliar quantitativamente o impacto do ruido sobre
a representacdo vetorial produzida pelos modelos.

Apéds a extragdo dos vetores, um modelo de regressdo
logfistica, treinado sobre as secdes 1 a 4 do IEMOCAP, foi
utilizado com o objetivo de avaliar a separabilidade entre as
classes emocionais representadas pelos vetores gerados pelos
modelos autossupervisionados para a secdo 5. Foi utilizada
como principal métrica de avaliacdo global a métrica Unweigh-
ted Accuracy (UA), definida como a média do Recall obtido
em cada classe, dado por

1
UA = N E Recall;, 3)

i=1
em que N representa o nimero total de classes emocionais
consideradas. A métrica Recall, que mede a capacidade do
modelo em identificar corretamente os exemplos pertencentes
a uma determinada classe de interesse, é dada por Recall =

VP . :
VPPN ©m que VP representa o ndmero de verdadeiros
positivos e FN o nimero de falsos negativos.

De forma complementar, foi utilizada a métrica F1-score,
que combina Recall e Precisdo em uma medida tnica, permi-
tindo avaliar simultaneamente a capacidade de recuperacdo e
a confiabilidade das predi¢cdes do modelo.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados mostraram que as camadas 2 e 11, para os
modelos Wav2Vec2 e HuBERT, respectivamente, obtiveram
os maiores valores de acuridcia ndo ponderada UA durante
a avaliacdo inicial de cada modelo, de forma que todos os
experimentos foram feitos sobre essas camadas.

A Tabela [I] apresenta a distancia Euclidiana média dos
vetores das representagdes latentes causado pelos ruidos telefo-
nico, de multiddo e murmurio, respectivamente, para diferentes
SNR, considerando os vetores extraidos da sessdo 5 da base
IEMOCAP, em comparacio com as representacdes latentes dos
sinais sem ruido. Em todos os cendrios avaliados, verifica-se
uma tendéncia consistente de aumento da distancia média entre
as representagdes latentes 2 medida que a SNR diminui.

As representacdes do modelo Wav2Vec2 apresentam maior
deslocamento médio das suas representagdes no espaco latente,
sugerindo que essas representagdes foram mais sensiveis a
presenca de ruido e distor¢cdes no sinal de voz. Os valores
menores apresentados pelo modelo HuBERT indicam maior
estabilidade das representacdes latentes frente as degradacdes
aplicadas.

De forma complementar, a Tabela[I]mostra valores proximos
a 0 para o coeficiente de silhueta, evidenciando sobreposi¢do
de vetores de diferentes classes para ambos os modelos no

espago dimensional. O Wav2Vec2 mantém coeficientes ligei-
ramente positivos sob ruido telefonico, indicando preservacao
parcial da geometria relativa entre classes. Os baixos valores
observados de forma geral evidenciam limitada separabilidade
emocional no espaco latente.

A Figura[I]apresenta o desempenho geral da classificagdo de
emogdes para os modelos HUBERT e Wav2Vec2 utilizando o
classificador proposto. Observa-se que, para os sinais originais
da base de teste, o modelo HuBERT apresentou maior acu-
rdcia ndo ponderada, UA, atingindo aproximadamente 60%,
enquanto o modelo Wav2Vec2 obteve cerca de 53%.
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ACURACIA NAO PONDERADA MEDIA PARA OS embeddings DOS MODELOS
HUBERT E WAV2VEC2 SOB DIFERENTES TIPOS E INTENSIDADES DE
RUIDO USANDO O CLASSIFICADOR REGRESSAO LOGISTICA.

Para ambos os modelos, o ruido telefénico apresentado na
Figura [I(a) produziu degradagdo progressiva com o aumento
da intensidade. O modelo HuBERT apresentou redu¢do ma-
xima de aproximadamente 5% na UA. Em contrapartida, o
modelo Wav2Vec2 sofreu uma redugdo de aproximadamente
26%, alcancando valores préximos ao desempenho esperado
para uma classificacdo aleatdria entre quatro classes (25%).

A Tabela [[] mostra os valores de Recall e F1 para ambos
os modelos. Observa-se variabilidade da perfomance para cada
emocdo e modelo. Para os dudios sem ruido, a emog¢ao neutra
foi a que mostrou-se mais separavel para os modelos HuBERT
e Wav2Vec2 (com Recall 65% e 55%). A Figura[2] apresenta o
comportamento da performance por emocao através da métrica
Fl-score para os diferentes tipos de ruido e intensidade.
Observa-se uma grande variabilidade da evolucdo para cada
emo¢do, modelo e ruido.

Sob degradacdo de canal telefonico, o modelo HuBERT
apresentou robustez considerdvel para as emocdes raiva, fe-
licidade e tristeza, com quedas de F1-score de apenas 4%, 5%
e 2%, respectivamente, entre a condicdo limpa e a condicdo
mais severa () = 10). Para a emog@o neutra, a queda foi mais
expressiva, atingindo 17%. A andlise da matriz de confusio
indica que essa degradacdo decorre principalmente da transfe-
réncia progressiva dessa emocgdo para a classe felicidade.

Para o modelo Wav2Vec2, a degradacao sob ruido telefonico
foi significativamente mais severa, especialmente para as emo-
¢des raiva e tristeza, cujos valores de F1-score se aproximaram
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TABELA 1
DISTANCIA EUCLIDIANA MEDIA E COEFICIENTE DE SILHUETA DAS REPRESENTACOES LATENTES PARA DIFERENTES TIPOS E INTENSIDADES DE RUIDO.

Distancia Euclidiana

Coeficiente de Silhueta

Ruido SNR (dB) MNRU (dB) HuBERT Wav2Vec2 HuBERT  Wav2Vec2
Telefonico - 25 1,40 2,35 —0,0089  0,0051
Telefonico - 20 1,45 2,35 —0,0088  0,0051
Telefonico - 15 1,53 2,39 —0,0093  0,0038
Telefonico - 10 1,73 2,56 —-0,0111  0,0016
Multiddo 20 - 0,90 1,41 —0,0125  —0,0110
Multidio 10 - 1,93 2,91 —0,0180  —0,0252
Multiddo 5 - 2,69 3,80 —0,0184  —0,0252
Murmiirio 20 - 1,05 0,99 —0,0087  —0,0026
Murmiirio 10 - 2,16 2,18 —0,0090  —0,0036
Murmiirio 5 - 2,70 2,76 —0,0160  —0,0062
TABELA II

DESEMPENHO POR EMOCAO EM CONDICAO DE AUDIO SEM RUIDO.

Meétrica Raiva  Felicidade Neutro Tristeza
HuBERT Recall 0,58 0,57 0,65 0,60
Wav2Vec2 Recall 0,52 0,54 0,55 0,51
HuBERT F1 0,60 0,59 0,61 0,61
Wav2Vec2 Fl1 0,50 0,57 0,54 0,49

de zero. Observando-se a matriz de confusdo, verifica-se que
a emocdo raiva passa a ser redistribuida de forma aproxi-
madamente equilibrada entre as classes felicidade e neutro,
enquanto 64% das instincias da classe tristeza s@o classificadas
como felicidade e 35% como neutro. Esse fendmeno também
se reflete nas classes felicidade e neutro, que apresentam
manuten¢do ou leve aumento no Recall, mas redugdo no F1-
score (quedas de 14% e 13%, respectivamente), evidenciando
viés de classificacdo induzido pelo ruido. Esses resultados
indicam que o modelo HuUBERT apresenta maior robustez a
degradacido telefonica, enquanto o Wav2Vec2 demonstra maior
fragilidade das fronteiras de decis@o, com progressiva perda de
desempenho.

Sob ruido de multidao, a degradacdo foi mais severa para o
modelo HuBERT quando comparada ao canal telefénico, com
quedas percentuais de Fl-score de 9%, 11%, 28% e 32% para
as emocdes neutro, felicidade, tristeza e raiva, respectivamente.
A andlise da matriz de confusdo mostra que, nessas condicdes,
o modelo tende progressivamente a inferir a classe neutro
independentemente da emocdo original, indicando colapso
parcial da discriminagdo emocional.

Para o modelo Wav2Vec2, a queda de Fl-score entre a
condi¢do limpa e o cendrio mais degradado (SNR = 5 dB)
foi de 6%, 7%, 33% e 39% para as emocgdes tristeza, neutro,
felicidade e raiva, respectivamente. A matriz de confusio
revela tendéncia de concentragdo das inferéncias na classe
tristeza, o que explica a aparente maior robustez observada
especificamente para essa emogdo. Esses resultados mostram
que o ruido de multiddo ndo apenas reduz o desempenho glo-
bal, mas induz vieses sistemadticos de classifica¢do, deslocando
as inferéncias para classes emocionalmente menos expressivas,
como neutro, ou dominantes no espaco latente.

No caso do ruido de murmurio, o modelo HuBERT apre-
sentou quedas de Fl-score de 14%, 21%, 25% e 42% para as
emocgdes neutro, raiva, felicidade e tristeza, respectivamente.
Assim como observado no ruido de multidao, a matriz de con-
fusdo indica tendéncia crescente de transferéncia das amostras
para a classe neutro.

Ja para o modelo Wav2Vec2, as quedas foram de 1%,
7%, 18% e 37% para as emogdes neutro, felicidade, tris-
teza e raiva, respectivamente. Nessa condi¢do, observa-se
que mais da metade das instincias de praticamente todas as
classes passam a ser classificadas como felicidade, enquanto
aproximadamente 20% sdo classificadas como neutro. Esse
comportamento explica a menor degradacdo aparente nessas
duas classes, caracterizando novamente viés de classificacio
e ndo necessariamente maior robustez do modelo. Esse com-
portamento evidencia que ruidos com caracteristicas espectrais
semelhantes a fala, como o murmirio, ndo apenas degradam
a informacdo acustica original, mas podem deslocar sistema-
ticamente as representacdes latentes em direcdo a emogdes
especificas.

IV. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma andlise da robustez de mode-
los autossupervisionados para reconhecimento de emocdes na
voz sob diferentes condi¢des de degradagdo acustica. No nivel
das representacdes latentes, o modelo HuBERT mostrou-se
mais estdvel que o Wav2Vec2 para os diferentes cendrios ava-
liados, apresentando menor deslocamento médio em relacdo a
condig¢do limpa. Para ambos os modelos, observou-se aumento
progressivo da distincia entre as representacdes degradadas e
o sinal original a medida que a severidade do ruido aumentou.

A andlise do coeficiente de silhueta indicou baixa sepa-
rabilidade intrinseca entre as classes no espago latente, com
tendéncia de maior deteriora¢do sob ruidos mais severos, em
especial para multiddo e murmurio. Apesar disso, os resultados
mostraram que degradacdo de desempenho nem sempre estd
associada exclusivamente a perda de estrutura geométrica das
representacdes, mas também a fragilidade das fronteiras de
decisdo do classificador de regressdo logistica.

No nivel de desempenho, o modelo HuBERT apresentou
maior robustez global em termos da métrica da acurdcia ndo-
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ponderada, mantendo desempenho superior em praticamente
todos os cendrios avaliados. Observou-se ainda que o impacto
do ruido depende fortemente da emocdo analisada. Emog¢des
como raiva e tristeza mostraram elevada sensibilidade a de-
terminados tipos de degradacdo, enquanto a classe neutra
apresentou maior estabilidade. A andlise conjunta das métricas
de desempenho Recall e Fl-score evidenciou que aumentos
aparentes de desempenho em algumas classes podem refletir
viés de classificacdo induzido pelo ruido, e ndo necessaria-
mente maior robustez do modelo.

De forma geral, os resultados indicam que modelos autossu-
pervisionados apresentam potencial significativo para a tarefa
de reconhecimento de emocdes em condigdes degradadas, mas
que sua robustez depende simultaneamente da arquitetura em-
pregada, do tipo de ruido e da emoc¢ao considerada. Entretanto,

a andlise focou sobre vetores extraidos de determinadas cama-
das que, a primeira vista, mostraram desempenho superior para
o conjunto de treinamento e teste sem ruido. Trabalhos futuros
podem explorar como a performance varia para diferentes
profundidades e niveis de informacdo actistica e prosddica
associadas a essas representacdes.
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