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“Assim é que, não podendo os órgãos auditivos perceber as vibrações sonoras aquém
das 32 e além das 32.768 emitidas pelos corpos num segundo, ficamos privados de um

número de conhecimentos e verdades que superam, incomparavelmente, os
conhecimentos e verdades relativos ao mundo exterior que possuímos e hão de possuir

todas as gerações de perscrutadores que venham a habitar a superfície da Terra.

De fato, se dispusessemos de outros sentidos capazes de perceber certas vibrações, ou
os nossos sentidos tivessem a faculdade de adaptar-se a essas variedades de vibrações,

o órgão, por exemplo, da audição poderia perceber sons tão surpreendentes e
maravilhosos que o deixariam como em uma espécie de êxtase contínuo. E dado que só

pudesse perceber esses sons, então outra singularidade: não perceberia nenhum dos
sons compreendidos entre 32 e 32.768 vibrações emitidas pelos corpos sonoros e

perceptíveis. Reinaria dentro e em volta de nós um silêncio profundo; nada do que
ouvimos agora poderíamos ouvir, nem mesmo a voz do nosso semelhante, nem o grito

das feras, nem o tiro do canhão, nem o retumbar do trovão ou estalar do raio. Mas, em
compensação, perceberíamos a harmonia que existe no canto das aves, perceberíamos

mesmo ao longe o zumbir dos insetos, mais forte ainda do que o canto dos pássaros
agora.

E se nossos ouvidos se adaptassem à percepção das vibrações sonoras entre 32.768 e 34
milhões, as maravilhas da audição ainda iriam mais longe e tocariam, até, às extremas

fronteiras do sobrenatural. Porque, além da harmonia do canto dos pássaros, do zumbir
ao longe dos insetos, além de todos os fenômenos sonoros, perceberíamos os fenômenos
elétricos e magnéticos agora imperceptíveis, tais como os que se produzem ao despontar
da aurora, ao surgir do Sol, ao aparecer dos astros ou desaparecer deles, ao relampejar,
ao produzir-se a chispa elétrica, etc., etc. Perceberíamostodas essas vibrações tão clara

e talvez ainda mais nitidamente do que percebemos as do nossolimitado mundo de
percepções auditivas.”

— PE. ROBERTO LANDELL DE MOURA
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RESUMO

Esta Tese apresenta a investigação de técnicas computacionais que permitam a simu-
lação computacional da compreensão de frases faladas. Estainvestigação é baseada em
estudos neurocognitivos que descrevem o processamento do cérebro ao interpretar a audi-
ção de frases. A partir destes estudos, realiza-se a proposição do COMFALA, um modelo
computacional para representação do processo de compreensão da fala. O COMFALA
possui quatro módulos, correspondentes às fases do processamento cerebral: processa-
mento do sinal de fala, análise sintática, análise semântica e avaliação das respostas das
análises. Para validação do modelo são propostas implementações para cada módulo do
COMFALA. A codificação do sinal se dá através das transformadas ondeletas (wavelets
transforms), as quais permitem uma representação automática de padrões para sistemas
conexionistas (redes neurais artificiais) responsáveis pela análise sintática e semântica da
linguagem. Para a análise sintática foi adaptado um sistemaconexionista de linguagem
escrita. Por outro lado, o sistema conexionista de análise semântica realiza agrupamentos
por características prosódicas e fonéticas do sinal. Ao final do processo, compara-se a
saída sintática com a semântica, na busca de uma melhor interpretação da fala.

Palavras-chave:Compreensão da Linguagem Falada, Reconhecimento de Voz, Proces-
samento de Linguagem Natural.



ABSTRACT

SUM - Speech Understanding Model

This thesis presents the investigation of computational technologies to allow the sim-
ulation of speech understanding. This investigation is based on neurocognitive researches
to describe the brain’s processes when interpreting heard sentences. Thus, we propose
SUM, a Speech Understanding Model. SUM has four modules thatcorrespond to the
cerebral processing phases: speech signal processing, syntactic analysis, semantic anal-
ysis and responses evaluation of the analyses. To validate the model, implementations
for each SUM module are proposed. This signal codification isbased on wavelets trans-
form and it makes possible an automatic representation of syntactic and semantic analysis
carried out by connectionist systems (artificial neural network). The syntactic analysis
connectionist system organizes syntactic structures and temporal identification of words
in a sentence. On the other hand, the semantic analysis connectionist system shapes clus-
ters of prosodic and semantic characteristics of the signal. In the end of the process, we
compare the results of syntactic and semantic analysis to obtain a better interpretation of
speech.

Keywords: Spoken Language Understanding, Automatic Speech Recognition, Natural
Language Processing.
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1 INTRODUÇÃO

A linguagem falada sem dúvida é a primeira forma de comunicação humana que to-
mamos contato. O bebê, desde a fase de gestação, escuta a voz da mãe falando-lhe. Ao
nascer, ele já reconhece a mãe mais por suas característicasde fala do que pela visão,
ainda em formação.

No decorrer de nosso desenvolvimento, a fala é determinantepara a construção das
relações com as outras pessoas. A forma de interação que constitui a linguagem falada
também define simultaneamente nossa forma de organização dopensamento. Em síntese,
a fala proporciona nossa comunicação primária com o mundo.

Além dos relacionamentos humanos e com a natureza, também criamos na vida mo-
derna as relações com as máquinas. Para possibilitar a manipulação de equipamentos
elétricos e eletrônicos, foram criadas interfaces de comunicação. A princípio, estas inter-
faces são baseadas em botões para a entrada de sinais do usuário e mostradores (displays)
que permitem a saída da resposta do sistema.

Diariamente bilhões de pessoas utilizam dispositivos comoos citados em seu cotidi-
ano. Seja relógio, televisor, forno de microondas, telefone celular ou computador, todo
o mundo eletrônico precisa de uma interface para que as pessoas possam controlar seus
aparelhos. Anteriormente os dispositivos de manipulação móvel (botões, controles des-
lizantes) foram incorporados pelos desenhos e ícones em interfaces de sistemas compu-
tacionais. Atualmente tentam-se adaptar outros recursos de comunicação como a com-
preensão da fala e dos movimentos do corpo, no sentido de facilitar a manipulação dos
dispositivos eletrônicos.

Todavia, a complexidade envolvida na comunicação humana vem há décadas intri-
gando os pesquisadores que buscam uma melhor forma de controle do computador e dos
demais dispositivos eletrônicos. Foi constatado ao longo dos anos que não há como rea-
lizar uma modelagem simplista para o fenômeno da comunicação falada e visual. Disto
decorrem modelagens igualmente complexas para se obter um resultado prático satisfató-
rio e não serão abordadas na presente Tese.

Dada a complexidade das abordagens envolvidas, e apesar da importância que possui a
comunicação visual para a compreensão, é necessário aqui limitar a análise à fala. Dentro
desta abordagem, é enfocada aqui a modelagem da compreensãoda linguagem falada,
sem a preocupação de uma produção de linguagem em resposta à compreensão realizada.
Os sistemas de produção de respostas têm sido extensamente desenvolvidos através do
Processamento de Linguagem Natural (PLN) da linguagem escrita.

Por outro lado, um dos grandes enfrentamentos da Computaçãoé a realização de uma
adequada representação computacional da compreensão da fala. Existem inúmeros obstá-
culos práticos que originam esta dificuldade. Dentre estes,podem ser citados a represen-
tação do sinal sonoro da voz, seu seqüenciamento no tempo, a identificação dos elementos
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fonéticos desta seqüência, a composição destes elementos fonéticos em função de um lé-
xico conhecido, e a organização da seqüência de termos léxicos para a identificação de
frases com sintaxe e semântica coerentes.

Cada uma das características citadas compreendem um campo de pesquisa em anda-
mento na busca da representação computacional da compreensão da fala. Para melhor
contextualização destas áreas de pesquisa, passa-se a seguir para uma breve análise da
modelagem computacional da compreensão de fala que vem sendo constituída ao longo
de duas décadas.

1.1 Questões e Hipótese de Pesquisa

O processamento computacional da compreensão da linguagemfalada é um tópico de
pesquisa que ainda deve ser muito explorado, por não haver uma tecnologia consolidada
nesta área. Por isso podem ser encontrados diversos pontos de questionamento que levam
a novos caminhos de pesquisa. Essas questões de pesquisa sãoapresentadas a seguir.

• É viável o desenvolvimento de um sistema integrado conexionista para compreen-
são de fala?

Freqüentemente encontram-se modelos que abordam apenas o reconhecimento de fala,
apenas a análise da sintaxe da fala, ou apenas a semântica. São poucas as abordagens que
salientam o modelo completo de compreensão. E menor é o número de modelos de diá-
logo, possuindo a compreensão e a produção da fala. Dentro doescopo da compreensão
de fala, só foi constatada a abordagem do SCREEN, analisado na seção 2.1, como pos-
suindo a análise sintática e semântica conexionistas. Observa-se aqui que a abordagem
conexionista permite uma organização automática do modelo, uma vez que os sistemas
envolvidos são treinados através de exemplos.

• A codificação da fala por transformadas de Fourier pode ser substituída por outra
metodologia para melhor caracterização da linguagem falada contínua?

Sabe-se que a transformada de Fourier é adequada para sinaisestacionários. Por outro
lado, a voz tem por característica ser constituída por ondasnão estacionárias. Em con-
seqüência disso, a análise temporal da onda é prejudicada, uma vez que Fourier dá espaços
de tempo iguais a freqüências diferentes. Ondas com maior freqüência devem ter uma ja-
nela de análise menor, assim como ondas de menor freqüência devem ter janelas maiores
de tempo.

• A análise da onda fundamental pelos algoritmos tradicionais é eficiente e suficiente
para a obtenção dos dados prosódicos?

Busca-se a obtenção de características do sinal que permitam uma representação da pro-
sódia através de transformadas aplicadas diretamente ao sinal. Atualmente são realizadas
seqüências refinadas de algoritmos para estimar a onda fundamental da fala.

• Modelos conexionistas podem ser utilizados como alternativa ao HMM (Hidden
Markov Model- Modelo Oculto de Markov) para modelagem da linguagem?

Os métodos usados normalmente com o HMM necessitam da modelagem manual das ca-
deias de probabilidade de ocorrência temporal de fonemas, palavras ou frases. Procuram-
se alternativas automatizadas nos modelos conexionistas,uma vez que estes são treinados
através de exemplos.
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• Modelos conexionistas podem ser uma alternativa viável à árvore de análise da
linguagem?

De forma semelhante à questão anterior, buscam-se modelos de construção automatizada.
As árvores de análise da linguagem atualmente são previamente definidas manualmente.

• Os dados prosódicos podem ser inseridos diretamente nos processos de análise sin-
tática e semântica?

Diversas pesquisas constataram que a expressão da fala podeauxiliar na resolução de
ambigüidades sintáticas e semânticas. Por outro lado, estas pesquisas utilizaram os dados
prosódicos como uma informação a mais utilizada em árvores de análise da linguagem.
Em outras palavras, também são resultado de uma modelagem manual.

• Como ocorre o processo natural da compreensão da fala?

A modelagem computacional da compreensão da fala deve refletir primeiramente a reali-
dade constatada em pesquisas neuropsicológicas. Isso porque todo modelo é uma repre-
sentação do mundo real. Se a realidade em questão é a fala, a realidade do ser humano
deve ser avaliada para tal concepção.

Com base nos questionamentos realizados, foi constituída uma hipótese que norteou
o desenvolvimento da presente Tese:

• Deve ser possível a constituição de um modelo computacionalque tenha por base
pesquisas da compreensão do processamento natural da compreensão da fala. Este
modelo deve permitir uma representação temporal do sinal dafala e de sua pro-
sódia. Os dados obtidos na representação do sinal devem servir de base para as
análises sintática e semântica da linguagem. Estas análises devem ser construídas
automaticamente, a partir de exemplos de fala.

1.2 Metodologia

A investigação da hipótese de pesquisa foi iniciada com um levantamento bibliográ-
fico em livros e periódicos acerca do estado-da-arte dos temas envolvidos nas questões de
pesquisa. Após o levantamento, foram selecionados livros eartigos segundo o critério da
viabilização de um modelo de compreensão de fala. Neste sentido, os temas abordados
deveriam responder às questões de pesquisa.

Após organizado e compilado o material bibliográfico, passou-se ao registro escrito e
aos testes de protótipo. Foram pesquisados protótipos existentes e a possibilidade de uso,
aproveitamento ou aperfeiçoamento de sistemas ou ferramentas existentes. Além dos
sistemas pesquisados, foram desenvolvidos novos sistemaspara viabilização do modelo
proposto.

Através dos protótipos foram procedidos testes de verificação de viabilidade dos sis-
temas, métodos e técnicas pesquisadas. Disso resultou uma seleção de ferramentas para a
Tese. Com base nestes primeiros resultados, foram efetivados estudos em profundidade e
desenvolvidos novos testes, agora para validação do modelo.

Todos os passos realizados foram registrados no texto da presente Tese, de forma a
permitir a continuidade desta pesquisa. Tem-se consciência que, fruto deste trabalho,
advirão diversos projetos de pesquisa derivados.



17

1.3 Organização da Tese

O texto da presente Tese foi organizado de forma a dar sustentação teórica e prática à
hipótese de pesquisa. O início é dado no capítulo 2 com a contextualização acerca de sis-
temas de compreensão de fala e correlatos. Desta forma, o capítulo 3 apresenta o modelo
natural que irá nortear o processamento computacional. No capítulo 4 será apresentada
a forma de solução encontrada para codificação do sinal da fala. A abordagem utilizada
para a análise sintática e semântica será tratada no capítulo 5. O modelo computacional
que sintetiza todo o trabalho desenvolvido está apresentado no capítulo 6. Por fim serão
apresentadas simulações computacionais destes processosno capítulo 7 e as conclusões
desta Tese no capítulo 8.
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2 SISTEMAS COMPUTACIONAIS PARA COMPREENSÃO
DA FALA

Os primeiros sistemas que buscaram a compreensão da fala remontam aos anos 1980,
com o SUMMIT-TINA, desenvolvido no Instituto Tecnológico de Massachussets (MIT),
o SPICOS II, do consórcio SIEMENS-PHILIPS-IPO, e SUNDIAL, sistema participante
do projeto ESPRIT (LARSEN et al., 1992). O sistema SUMMIT realizava reconheci-
mento de fala independente do usuário, ao qual era acoplado oTINA, que fazia a inter-
pretação da fala usando uma gramática livre de contexto com transições probabilísticas.
O SPICOS II foi implementado através de modelagem por cadeias de Markov para o re-
conhecimento de fala e redes semânticas para a representação da linguagem. De forma
semelhante, o sistema SUNDIAL também tinha o reconhecimento de fala realizado com
HMMs (Hidden Markov Models- Modelos Ocultos de Markov - veja seção 5.3) e a inter-
pretação da linguagem por redes semânticas e quadros (frames).

2.1 SCREEN

Os anos 1990 foram marcados pelo uso de sistemas com forte enfoque probabilístico
e a inserção de sistemas conexionistas como uma das alternativas de implementação dos
modelos de compreensão de fala. Um sistema que representa esta nova abordagem é o
sistema SCREEN, de Wermter e Weber (WEBER; WERMTER, 1996; WERMTER; WE-
BER, 1997) e Wermter e Löchel (WERMTER; LÖCHEL, 1996). O sistema SCREEN
(Symbolic Connectionist Robust EnterprisE for Natural language) é constituído de seis
partes, conforme a figura 2.1: construção da seqüência de fala, avaliação da fala, cate-
goria, correção, casos e diálogo. Cada parte é formada por módulos conexionistas e/ou
simbólicos que geram hipóteses de frases para a parte seguinte, num nível crescente de
abstração da linguagem.

A construção daseqüência da falaé produzida a partir do resultado de um reconhe-
cedor HMM. Nesta parte são geradas diversas hipóteses de frases através da combinação
das palavras contidas no léxico do sistema. Aparte de avaliaçãoda fala realiza uma
estimativa de erros provocados pela fala. As hipóteses de palavras oriundas do reconhe-
cedor são avaliadas sintática e semanticamente para a constituição de frases através de
redes neurais recorrentes simples (SRN -Simple Recurrent Network). As frases de me-
lhor avaliação vão para aparte de categoria, onde são resolvidas possíveis ambigüidades
resultantes da classificação sintática e semântica. Para tanto, é utilizada uma SRN para
analisar a sintaxe e outra para a semântica. Os resultados destas análises são utilizados
posteriormente na parte de correção de fala e são também passados a outras duas SRNs
ainda na parte de categoria, onde farão uma classificação em termos de categorias abstra-
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Figura 2.1: Estrutura do Sistema SCREEN.

tas sintáticas (grupo verbal, grupo de substantivo, etc.) ecategorias abstratas semânticas
(ação, agente da ação, etc.).

Já aparte de correçãoidentifica pausas, interjeições e corrige as palavras e a estrutura
da frase. A correção de palavras é feita com base na comparação das classes sintáticas
e semânticas básicas entre duas palavras. Para isso utilizam-se redes neurais perceptron
multicamada (MLP -Multi-Layer Perceptron) e um módulo simbólico que utiliza regras
de simples validação léxica das palavras. Os resultados dasredes e do módulo simbólico
são recebidos na entrada de uma SRN que fará a ponderação destes fatores e terá em sua
saída a palavra corrigida. Além disso, há ainda a reorganização da frase com a validação
léxica simbólica e de categorias feitas por redes MLP. A correção final é realizada por uma
SRN que recebe os resultados das validações e dá como saída a frase corrigida segundo
os fatores de entrada.

A frase corrigida é passada para aparte de casos, com as palavras mantendo a eti-
quetagem recebida dos classificadores sintáticos e semânticos básicos e abstratos. Estas
informações são utilizadas no parser de segmentação que fazo preenchimento de quadros
(frames) que compõem os casos. As classes sintáticas e semânticas básicas são usadas
para identificar um quadro, enquanto as categorias abstratas são utilizadas para o preen-
chimento internos dos escaninhos (slots) dos quadros. Apesar de todas as características
envolvidas, ainda pode haver ambigüidade quanto ao preenchimento de um quadro, mas
Wermter e Löchel afirmam que só informações de prosódia permitiriam a solução deste
tipo de caso (WERMTER; LÖCHEL, 1996).

A parte de diálogoé uma SRN que é treinada para determinar que tipo de ação de
diálogo há numa frase. Por fim, o resultado final do sistema é umconjunto de quadros
com frases devidamente etiquetadas e classificadas conforme o contexto de diálogo. O
sistema todo, portanto, recebe os resultados de um reconhecedor de fala e disponibiliza a
organização de uma fala espontânea numa base de conhecimento, disponível para utiliza-
ção por outros sistemas interativos.
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2.2 Regras e Quadros com Análise Estatística

Em meados dos anos 1990, dada a evolução dos sistemas de reconhecimento de fala,
antigos sistemas de análise de linguagem natural foram otimizados para acompanhar esta
evolução. Um desses sistemas foi o GLR*, que é uma evolução doGLR (Generalized LR)
que, por sua vez, é o sucessor do LR (Left-Right) (LAVIE, 1996a). Este tipo de analisador
vem dos anos 1960, onde eram descritas gramáticas simples deavaliação da esquerda
para direita, na forma de autômatos determinísticos.

Já o parser GLR é uma extensão do LR que permite a avaliação de gramáticas não-
determinísticas. Para tanto, ele usava uma pilha de grafo estruturado (Graph Strutured
Stack- GSS) que permitia a representação de múltiplas pilhas de parsing, correspondendo
a diferentes ações de avaliação de frases.

O parser GLR* foi uma otimização para permitir a análise da fala espontânea, com
ênfase na interpretação de palavras desconhecidas e nas limitações de uma avaliação pu-
ramente gramatical. Para resolver estes problemas, foi acrescentado um módulo de trata-
mento de exceção, que processa as palavras retiradas do processo convencional, que antes
eram tidas como erradas.

O processamento do GLR* é basicamente a redução das palavrasde uma expressão a
uma tabela de parser, rejeitando-se os elementos que não se ajustam a estas tabelas. Além
disso, há um módulo estatístico para o tratamento de ambigüidades, onde é usado um
modelo probabilístico de estados finitos treinado para corrigir a etiquetagem das palavras
segundo as ações do parser. Desta forma, o GLR* proporciona uma adequada avaliação
da linguagem falada espontânea, conforme comprovado com sua validação no sistema
JANUS, que realiza tradução falada interlínguas (LAVIE, 1996a,b).

De forma muito similar ao GLR*, o parser Phoenix também foi construído com uma
gramática de regras, que é compilada numa estrutura de grafos chamada Rede de Transi-
ção Recursiva (Recursive Transition Network - RTN) (MINKER; GAVALDÀ; WAIBEL,
1999; KAISER; JOHNSTON; HEEMAN, 1999). Cada regra cria uma RTN, que, uma
vez constituída, tem seus nodos não terminais extraídos e são acrescentados pesos para as
conexões dos vértices através de regras heurísticas.

As expressões, antes de serem apresentadas à RTN, têm retiradas as palavras desco-
nhecidas pelo léxico do sistema. Após a avaliação pelas diversas RTNs, são mantidas as
redes de maior compatibilidade entre a expressão e seus pesos. As expressões resultantes
são então encaixadas em quadros (frames) de uma gramática decasos.

Após, o conjunto de expressões etiquetadas são comparadas com HMMs treinados
para reconhecimento de frases, visando a escolha das melhores seqüências semânticas
(MINKER, 1998; MINKER; GAVALDÀ; WAIBEL, 1999). Estas expressões avaliadas
semanticamente são a saída do parser, as quais podem ser utilizadas posteriormente em
sistemas de diálogo.

2.3 Análise de Segmentos com Redes Neurais Artificiais

A análise de segmentos (chunk parsing) é baseada na verificação de partes das senten-
ças faladas (BUØ; WAIBEL, 1999; ZECHNER; WAIBEL, 1998). A análise de segmentos
costuma ser apenas um módulo de grandes sistemas de análise da linguagem, mas a se-
guir será apresentado o FeasPar, que utiliza o processamento de segmentos como base do
sistema.

O parser FeasPar faz a geração de quadros (frames) de segmentos através de redes
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MLP com algoritmo backpropagation. Inicialmente são treinados pela rede conjuntos de
quadros chamadosestruturas de características. Nestas, as sentenças estão devidamente
repartidas nos segmentos modelados nos quadros (BUØ; WAIBEL, 1999; BUØ, 1996).
Estes quadros construídos manualmente são os padrões de treinamento das redes neurais,
cujo objetivo é ensinar ao sistema a construção automática de novos quadros.

O FeasPar possui três grandes módulos, todos constituídos de redes neurais: o seg-
mentador (chunker), o etiquetador de características lingüísticas (Linguistic Feature La-
beler - LFL) e o buscador de relações entre segmentos (Chunk Relation Finder- CRF).
O segmentador possui três redes neurais que são treinadas para reconhecer números e pa-
lavras, frases, segmentos e sentenças. O etiquetador são diversas redes neurais treinadas
para classificar características, identificando quais delas pertencem a quais segmentos.

O buscador cria uma rede neural para identificar que tipo de segmento existe em de-
terminada sentença. Uma vez identificados os segmentos, o buscador cria uma outra rede
neural para fixar a relação entre eles.

Todas as redes neurais são criadas numa etapa de treinamento, uma vez que a utiliza-
ção prática se dá posteriormente. Para o nível de segmento, são aplicados o etiquetador e
o buscador para, ao final do processo, ser aplicado um algoritmo de busca para preenchi-
mento de um conjunto de possíveis quadros (estruturas de características) para a sentença
de entrada. Para decidir qual é o melhor quadro, aplica-se umalgoritmo de comparação
entre eles.

O algoritmo de busca realiza a montagem dos quadros prováveis a partir de partes
dos segmentos, chamados fragmentos. Estes são armazenadosdurante o processo numa
estrutura chamada agenda. A agenda realiza o armazenamentoda saída das redes neurais
e faz uma composição coerente dos fragmentos, para posterior construção do quadro. Ao
final do parsing, a agenda possui o conjunto de quadros que serão avaliados para escolha
da melhor estrutura de características da sentença apresentada ao sistema.

2.4 Uso da prosódia em sistemas de compreensão da fala

A prosódia é um dado subliminar à linguagem que expressa a forma com que esta é
pronunciada. Por ser uma informação que revela a expressão,diversas situações de aná-
lise de ambigüidade podem ser resolvidas com o uso das marcasprosódicas contidas na
fala. Este tema tem sido motivo de tema de publicações, como aSpeech Communication
volume 36 (SWERTS; TERKEN, 2002) e conferências, como aISCA Speech Prosody
2006promovida pela International Speech Communication and Association (ISCA).

Desta forma, os sistemas de reconhecimento da fala incorporam, além do reconhe-
cimento dos fonemas ou sílabas, também a identificação das características prosódicas.
Assim, são geradas análises da linguagem acrescidas de etiquetas prosódicas (ver seção
4.4). Estas etiquetas auxiliarão na resolução de ambigüidades nos níveis de sintaxe, se-
mântica e pragmática.

2.4.1 Prosódia na sintaxe

No estudo do uso da prosódia na compreensão da linguagem falada, Kompe observou
que na análise da sintaxe é possível usar a prosódia basicamente para duas operações:
a verificação da acentuação e a otimização da busca da melhor seqüência de palavras
(KOMPE, 1997). A acentuação é confirmada pelas etiquetas prosódicas a ela referentes.
A seqüência de palavras deve ser pontuada corretamente, estabelecendo as frases sintáti-
cas com vírgulas e pontos em locais apropriados. Para tanto,são utilizadas as etiquetas
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de frases prosódicas e pausas identificadas em padrões anteriormente treinados.
Diferentes sistemas podem utilizar as características prosódicas que forem úteis para

sua análise sintática. Gallwitz e outros, por exemplo, segmentaram o sinal de fala em
quadros de 10ms, testando para cada um 24 características prosódicas (GALLWITZ et al.,
2002). Os quadros com suas características são apresentados a uma rede neural para
determinação dos limites das frases prosódicas. Estes limites auxiliarão o processo de
reconhecimento de palavras por um sistema baseado em HMM, uma vez que este poderá
ser modelado a partir das frases prosódicas, e não de um contexto sem a informação sobre
a ocorrência de pausas.

O sistema de Gallwitz baseia-se no fato de que os limites sintático-prosódicos ocorrem
freqüentemente junto a sons de fundo, silêncio (pausas não-preenchidas) ou pausas pre-
enchidas. Para identificação destes limites foi treinado umsistema HMM para detecção
dos eventos sintático-prosódicos, compondo as etiquetas prosódicas com as sintáticas.

A modelagem prosódico-sintática otimiza o reconhecimentodas palavras, como de-
monstrado no sistema de Gallwitz. Uma vez que a construção das frases prosódicas se-
guem uma regularidade dentro de uma língua, ela pode ser modelada para uma adequada
organização das palavras componentes destas frases. Este tipo de processo permite que a
identificação das características prosódicas otimizem a análise sintática tradicional.

Numa pesquisa recente, Hasegawa-Johnson e outros otimizaram um reconhecedor de
voz incorporando etiquetas prosódicas ao sistema bayesiano já existente (HASEGAWA-
JOHNSON et al., 2005). Eles investigaram o acento acústico através do estudo do pitch
para confirmar a sílaba tônica das palavras, além de mostrar orelacionamento entre a
sintaxe, prosódia e seqüência de palavras.

Para a mostrar a relação entre o acento do pitch e a sílaba tônica transcrita, Hasegawa-
Johnson e outros fizeram três sistemas de reconhecimento de acentos. Os modelos usados
foram HMM, TDNN (Time Delay Neural Network- veja seção 5.4.1.2) e TDRNN (Time
Delay Recursive Neural Network). O treinamento dos modelos consistiram em verificar
regiões de pitch alto (90% das sílabas), baixo (5%) ou questionáveis (5%) para o reconhe-
cimento das sílabas tônicas. O TDRNN mostrou-se o melhor identificador, com uma taxa
de erro de 10,2% de um total de 6996 acentos (HASEGAWA-JOHNSON et al., 2005).

O relacionamento da sintaxe com a prosódia foi proporcionado com o desenvolvi-
mento de um modelo bayesiano de bigrama (sistema para previsão da ocorrência de dois
termos juntos) para as etiquetas prosódicas. Uma vez criadas as probabilidades de eti-
quetagem de palavras, foi construído um modelo de linguagemcom etiquetas sintáticas e
prosódicas. O reconhecimento obtido pelo modelo probabilístico sintático-prosódico não
ficou mais que 2% acima do obtido pelo modelo tradicional. Apesar disso, Hasegawa-
Johnson e outros apontam um uso promissor deste tipo de abordagem em sistemas de
compreensão de fala (HASEGAWA-JOHNSON et al., 2005).

2.4.2 Prosódia na semântica

Segundo Kompe, a prosódia auxilia na análise semântica quanto aofocode uma pro-
núncia (KOMPE, 1997). O foco ou acento focal refere-se à ênfase dada a uma palavra na
sentença conforme sua importância. Outra informação prosódica relevante para a semân-
tica é a inflexão da frase, que pode ter o sentido de uma questãoou afirmação, o que pode
mudar completamente o seu sentido (KOMPE, 1997).

No trabalho de Kompe, verifica-se que os dados prosódicos usados na semântica são
analisados a nível pragmático. O processamento realizado pela resolução de ambigüi-
dades semânticas mostra-se muito útil para a escolha do contexto de diálogo (KOMPE,
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1997).
Trabalhos recentes acerca da investigação das funções da prosódia na pragmática têm

analisado o efeito da inflexão da voz na determinação do contexto de significado. Um
exemplo é o trabalho de Braga e Marques, o qual demonstra as categorias determinadas
pela freqüência da onda fundamental, energia e duração de umsegmento de fala. Com
base nisso, foram detectadas as modalidades de afirmação, ironia, refutação, emoção e
questionamento retórico (BRAGA; MARQUES, 2004).

Outro exemplo da importância da prosódia na pragmática é a análise de itens não
lexicais, tais como expressõesuh-huhehmm, realizado por Niguel Ward. As correlações
citadas por Ward vão desde a repetição (uh-huh-uh-huh) como indicação de escuta, uma
duração maior (hmmmm) como sinal de incerteza, maior altura do pitch para indicaro
grau de interesse, entre outras características (WARD, 2004).

Outro trabalho que utiliza a prosódia para análise de semântica e pragmática, visando
dar robustez a um sistema de diálogo de fala, é o de Zhang e outros. Eles analisam o papel
da prosódia para indicar ofocoe ocontrastede uma frase. O foco indica uma informação
nova de quem fala para quem ouve. O contraste mostra uma contraposição de contex-
tos, do tipoocorre assim,mas pode ocorrer de outro modo(ZHANG; HASEGAWA-
JOHNSON; LEVINSON, 2006).

O sistema de Zhang e outros inicia com um reconhecedor de voz por HMM (ver
seção 5.3) e utiliza outro sistema para extração das características prosódicas, tal como
pitch, energia e duração dos fonemas. Eles desenvolveram uma técnica chamadamé-
dia de acento de pitch, que faz uma média do pitch detectado em várias sub-bandas de
uma análise de multiresolução wavelets. A transformada porwavelets não é citada direta-
mente no artigo, mas descrevem o uso do filtro Daubechies-4 noprocessamento (ZHANG;
HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 2006).

Para a análise semântica das palavras utilizadas no sistema, Zhang e outros proje-
taram uma ontologia para determinar uma hierarquia de categorias semânticas. Assim,
foi possível uma comparação do uso das palavras quanto ao contexto em que elas estão
inseridas. O cálculo de similaridade leva em conta, além do contexto, a freqüência de
uso conjunto de um par de palavras (ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON,
2006). O resultado deste processo é a etiquetagem de partes de fala, semelhante à análise
de segmentos comentada na seção 2.3.

Por fim, o sistema de Zhang e outros realiza a composição das características prosó-
dicas e da etiquetagem semântica na forma de entrada para umarede neural TDRNN (já
citado na seção 2.4.1) para detectar o foco prosódico das frases. Por outro lado, para teste
do contraste da frase foi primeiro aplicado um sistema baseado em conhecimento para
selecionar as frases com esta característica e após usado o cálculo de similaridade. Estes
sistemas serão compostos num analisador semântico robustopara compreensão de fala,
onde o foco auxilia na determinação do contexto e o contrastena estrutura do discurso
(ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 2006).

2.4.3 Prosódia na pragmática - os atos de diálogo

O diálogo tem sido uma área extensamente abordada em sistemas de compreensão
da linguagem falada. Portanto, é natural que a análise sintática e semântica seja deixada
num segundo plano, uma vez que, neste contexto, a correção ortográfica não é importante.
Nesta perspectiva, pode-se utilizar as etiquetas prosódicas diretamente na escolha de um
contexto de diálogo, otimizando o processamento através daqueima de etapas desneces-
sárias.
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Os contextos da análise pragmática são chamados de atos de diálogo (ver seção 4.4.3).
Cada sistema define estes atos, que podem ser, por exemplo: requisição, aceitação, des-
pedida, cumprimento, sugestão, opinião, etc. Os atos podemser, inclusive, extremamente
específicos, como para controles de jogos (HASTIE; POESIO; ISARD, 2002; BOYE;
GUSTAFSON; WIRÉN, 2006).

Nöth e seus colegas pesquisadores mostraram as vantagens daunificação das análises
de parsing (NÖTH et al., 2002). Eles mostraram que é possívelutilizar-se do grafo gerado
pelo reconhecedor de palavras com etiquetas prosódicas e processá-lo diretamente em
função da sintaxe e da semântica contida nos atos de diálogo.

Neste sistema, os limites de frases são classificados por redes neurais do tipo per-
ceptron multicamada e a busca dos possíveis atos de diálogo éfeita no grafo através do
algoritmo A*. Para que seja possível encontrar o ato de diálogo certo a equipe de Nöth
necessitou implementar um parser probabilístico de n-gramas (ver seção 5.3) para ser um
antecipador de conceitos semânticos. Em outras palavras, foi treinado um sistema para
identificar uma ocorrência de determinadas expressões que identifiquem contextos. A es-
colha destas expressões é feita com base na ênfase dada à pronúncia de certas palavras,
que vão definir o foco do contexto semântico. Para cada contexto treinado no antecipa-
dor, é feita uma gramática de fragmentos que identifica a que atos de diálogo pertencem
as frases.

Numa outra abordagem, Stolcke e outros desenvolveram um sistema que identifica
atos de diálogo com base numa gramática de discurso, no reconhecimento de palavras
e nas características prosódicas da fala (STOLCKE et al., 1998). O reconhecedor de
palavras foi treinado com trigramas para reconhecer palavras seguindo a modelagem dos
42 atos de diálogo.

As características prosódicas utilizadas são a duração, pausa, onda fundamental, ener-
gia e gênero (masculino/feminino). Estas característicasforam classificadas em árvores
de decisão, cujos nodos possuem estatísticas de ocorrências de determinada característica
prosódica.

Essas três abordagens têm suas probabilidades comparadas ao final do processamento.
A maior probabilidade define o ato de diálogo que será associado à pronúncia de entrada
do sistema.

Num sistema baseado inteiramente em redes neurais TDNN (veja seção 5.4.1.2), Kipp
mostrou que é possível a inferência de atos de diálogo a partir de etiquetas prosódicas
(KIPP, 1998). Neste sistema, há um conjunto de redes TDNN, cada uma destinada a
representar determinado ato de diálogo.

No sistema de Kipp, a entrada para as redes seria uma codificação de uma janela
de etiquetas prosódicas de dada sentença. Como as redes possuem um número fixo de
entradas, é necessário um esquema de janelamento, onde são avaliadas apenas as etiquetas
constantes na janela. Estas etiquetas são codificadas e treinadas para o reconhecimento
de determinado ato de diálogo.

O reconhecimento final do ato de diálogo é dado por uma rede especialmente treinada
para identificar a maior probabilidade dentre as redes treinadas. Esta rede dará a saída
final para a identificação do ato de diálogo.

2.5 Sistemas de Diálogo de Fala

Sistemas de compreensão de fala são uma primeira parte de sistemas de diálogo de
fala, estes possuidores de uma segunda parte responsável pela elaboração de respostas e
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Figura 2.2: Sistema de diálogo falado.

síntese de voz. Segundo (HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, 2006), um sistema de
diálogo falado é composto de dois grandes módulos, a compreensão de fala e a produção
de fala, conforme pode ser observado na figura 2.2.

Um exemplo recente que incorpora características tradicionais de sistemas de diálogo
de fala é o de Higashinaka e outros. Eles argumentam que um sistema de diálogo deve
reconhecer a intenção da fala através do contexto, ou seja, do estudo do discurso. Neste
sistema, eles utilizam uma estrutura de escaninhos (slots) para organização de caracterís-
ticas da fala e da linguagem, como utilizado no sistema SCREEN (ver seção 2.1). Estas
são características do modelo acústico, de linguagem e resultante da análise do discurso
(HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, 2006).

Neste sistema, Higashinaka e outros acoplaram sistemas de reconhecimento e síntese
de outros autores. Elaboraram um modelo de trigramas para uma base extraída de um
serviço telefônico de informações meteorológicas japonês. Após escolhidas as falas, es-
tas foram transcritas e etiquetadas por atos de diálogo (como na seção 2.4.3) e conceitos
similares. Então, as frases foram treinadas em um modelo bayesiano conhecido como
Transdutor de Estados Finitos, que visa a construção de uma gramática estatística, seme-
lhante à RTN comentada na seção 2.2. O resultado da aplicaçãoda gramática estatística
é a catalogação de atos de diálogo encaixados em escaninhos de conceitos, segundo sua
estrutura de organização (HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, 2006).

A resposta do sistema é organizada porregras de compreensão de discurso, onde cada
ato de diálogo preenchido em determinado escaninho possui uma resposta-padrão previ-
amente preparada. A resposta é sintetizada de volta ao usuário. Caso falte algum dado,
como o nome de uma cidade, o sistema questiona procurando completar o escaninho.
Caso o usuário faça pausas, o sistema emite sons não lexicaiscomouh-huh(HIGASHI-
NAKA; SUDOH; NAKANO, 2006).

2.6 Um modelo biologicamente plausível?

Neste capítulo, pudemos perceber que não são comuns os sistemas que atendem desde
o reconhecimento da fala até o processamento de diálogos. Apenas recentemente vemos
sistemas completos de diálogo falado, com reconhecimento esíntese de fala, como o de
Higashinaka citado na seção anterior.

Nesses sistemas mais completos, a prosódia aparece apenas como um complemento
no processamento do reconhecimento de voz e identificação deatos de diálogo. No re-
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conhecimento, a prosódia permite a identificação das sílabas tônicas das palavras, auxi-
liando na identificação do léxico. Na definição de contextos,realiza a percepção de uma
palavra que atua como foco da frase, contextualizando-a. Apesar destas aplicações da
prosódia, nenhum dos trabalhos estudados menciona um modelo biológico que embase
seu desenvolvimento.

Dentre os modelos citados neste capítulo, nenhum deles estáindicado como sendo bi-
ologicamente plausível, ou seja, inspirado no comportamento neurológico do ser humano
para a compreensão da linguagem falada. Neste sentido, o capítulo seguinte busca uma
motivação biológica para o desenvolvimento de um novo modelo computacional para a
compreensão da fala.
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3 MODELO NEUROCOGNITIVO

Um sistema computacional em geral realiza a representação de uma modelagem do
mundo real. No caso da compreensão da fala, propõe-se como base um modelo neuro-
cognitivo de frases escutadas. Especificamente, o modelo aqui utilizado é o de Angela
Friederici (FRIEDERICI, 1995, 2002), que descreve a temporalidade da compreensão de
frases a partir de sinais e imagens do cérebro.

O objetivo do modelo de Friederici foi mapear no cérebro o processamento e com-
preensão sintática e semântica de frases escutadas. Para tanto, dada a audição de uma
frase, localizam-se as áreas do cérebro ativadas no decorrer do tempo. Com base nesta
localização, é possível identificar as áreas responsáveis pelo processamento de cada etapa
da compreensão das frases escutadas.

Segundo Friederici, há duas grandes correntes de modelos psicolingüísticos de com-
preensão da informação fonológica. Uma sustenta que ocorreum processamento seqüen-
cial, sendo primeiro a análise sintática e depois a semântica. Outra argumenta no sentido
que ocorre uma interação entre as análises (FRIEDERICI, 2002).

O modelo seqüencial defende que o processamento da linguagem inicia com a es-
truturação sintática, a partir das categorias das palavras, para posteriormente ocorrer a
análise semântica. Já a visão interacionista sustenta que acontece um relacionamento en-
tre sintaxe e semântica desde o processamento da audição, o qual prossegue durante todo
o processo de compreensão da linguagem (FRIEDERICI, 2002).

O modelo de Friederici não segue exatamente nenhuma das correntes psicolingüísti-
cas, uma vez que constata a ocorrência dos dois modelos, em diferentes momentos, nas
reações cerebrais decorrentes do processamento da audiçãoda linguagem. Em outras pa-
lavras, o modelo neurocognitivo baseia-se em exames laboratoriais do cérebro realizados
durante o processamento da audição de frases.

A relação da linguagem com exames no cérebro iniciou com PaulBroca (o sobrenome
pronuncia-sebrocá), que mostrou, em 1861, que a capacidade de produção da fala era
localizada no hemisfério esquerdo, mais exatamente no girofrontal inferior (SCOTT;
WISE, 2003; FOZ et al., 2005). Posteriormente, Karl Wernicke identificou em 1874
que no primeiro giro temporal posterior, também no hemisfério esquerdo, como sendo
uma área relacionada com a percepção da fala, ao qual associou estruturas cerebrais que
relacionariam esta área àquela descoberta por Broca (SCOTT; WISE, 2003; FOZ et al.,
2005). A figura 3.1 indica as áreas de Broca e Wernicke no hemisfério esquerdo do
cérebro.

No século 20 cabe citar a contribuição de Luria, entre os anos1940 e 1980, com a
descrição de diversos tipos de distúrbios da fala e da linguagem (afasia), e de Geschwind,
que apontou, em 1965, uma área do giro angular do cérebro comosendo responsável pela
compreensão da linguagem escrita (FOZ et al., 2005). Nos anos 1990 e início do século
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Figura 3.1: Áreas de Broca e Wernicke (LETHBRIDGE, 2001).

21 os estudos neurocognitivos obtiveram um avanço significativo permitido pelas novas
técnicas de análise disponíveis.

Segundo Scott e Wise, com o advento da neuropsicologia cognitiva nos anos 1960,
foram criados modelos lingüísticos com base em disfunções cerebrais. As disfunções
cerebrais tinham mais relevância do que a tentativa de associar uma área cerebral a uma
função regular. Nos anos 1970 foram possíveis avanços através das análises de imagens
de raios-x, apesar de sua baixa resolução. Uma melhor qualidade de imagens foi obtida
posteriormente com a tomografia computadorizada, onde a pessoa em análise bebe um
líquido radioativo conhecido comocontraste, e a radiação emitida é captada por uma
câmara ligada a um computador. A modalidade mais utilizada atualmente deste tipo de
exame é a tomografia por emissão de pósitrons (PET -Positron Imaging Tomography).

Segundo Oliveira Filho, o PET consiste na aplicação de um isótopo emissor de pósi-
trons na pessoa que será submetida ao exame (OLIVEIRA FILHO,2005). Dependendo
da molécula do corpo que se deseja analisar, utiliza-se um líquido de contraste baseado em
glicose etiquetada com o isótopo que reage melhor com as moléculas do tecido de inte-
resse (SCOTT; WISE, 2003; OLIVEIRA FILHO, 2005). Como a glicose é fonte primária
de energia das células, ela é absorvida por elas e os pósitrons colidem com os elétrons
livres encontrados. Dessa colisão resultam fótons (raios gama) que são captados pela câ-
mara na qual a pessoa fica inserida. A organização e intensidade dos fótons emitidos é
calculada por computador, o qual realiza a construção da imagem (OLIVEIRA FILHO,
2005).

Como o PET identifica as células, ele pode ser utilizado para realizar uma varredura do
fluxo de sangue nos órgãos. Scott e Wise explicam que o PET é utilizado para identificar a
atividade dos neurônios no cérebro. Uma vez que estes aplicam muita energia na ativação
sináptica, o fluxo de sangue utilizado para suprir as necessidades dos neurônios indica a
área que está sendo utilizada em dado momento (SCOTT; WISE, 2003).

Outra técnica de neuroimagem largamente utilizada é a ressonância magnética (MRI -
Magnetic Resonance Imaging), que aperfeiçoou muito a qualidade das imagens, inclusive
pela capacidade de registrar fatias de imagens em qualquer orientação (SCOTT; WISE,
2003). Segundo Amaro Jr. e Yamashita, a ressonância magnética é uma técnica de neu-
roimagem que realiza três etapas: alinhamento dos átomos, excitação do hidrogênio e
detecção de radiofreqüência. Através de um campo magnéticointenso é realizada a ori-
entação dos átomos. Após, gera-se uma onda eletromagnéticade mesma freqüência do
átomo de hidrogênio, ou seja, 63,8 MHz. Por fim, as imagens sãogeradas pela resposta
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Figura 3.2: Exemplo de fMRI para audição (ROSSET et al., 2005).

de freqüência emitida pelos átomos de hidrogênio. Dependendo da intensidade desta res-
posta, geram-se tons de cinza que formam a imagem (AMARO JUNIOR; YAMASHITA,
2001; COVOLAN et al., 2004).

No sentido de realizar análises funcionais, a ressonância magnética pode ser associada
a determinada atividade, como a audição de uma frase, por exemplo. Assim, a ressonância
magnética funcional (fMRI - functional MRI) responde não aohidrogênio, mas à célula
do sangue (hemoglobina). A hemoglobina saturada de oxigênio possui uma resposta di-
ferente da não-saturada, o que permite identificar que áreasdo cérebro estão consumindo
mais oxigênio, ou seja, possuem maior atividade (COVOLAN etal., 2004). Como a res-
sonância não envolve radiação, ela pode ser aplicada diversas vezes a uma mesma pessoa,
inclusive desenvolvendo as atividades na qual se deseja analisar (AMARO JUNIOR; YA-
MASHITA, 2001; SCOTT; WISE, 2003). Um exemplo de fMRI de audição obtida por
pesquisadores da Universidade de São Paulo é apresentada nafigura 3.2.

Talvez a técnica de análise do comportamento cerebral mais disseminada seja o ele-
troencefalograma (EEG). Ele foi criado pelo psiquiatra alemão Hans Berger, tendo o
primeiro registro efetuado em 1929 (ARAÚJO; CARNEIRO; BAFFA, 2004). Segundo
Aniela França, os sinais elétricos detectados por eletrodos colocados no couro cabeludo
permitem a detecção do comportamento do cérebro enquanto a pessoa em análise realiza
alguma atividade de interesse no estudo. Os sinais captadossão pré-processados pela
promediação, que é a soma dos sinais captados. Isso visa a eliminação de ruídos vindos
de outras fontes de energia ou estímulos fora da área de interesse na análise. A onda re-
sultante da promediação é chamada de potencial relativo a evento (ERP -Event-Related
brain Potential). Há ondas ERPs relacionadas a fenômenos lingüísticos, tais como: nega-
tividade anterior esquerda precoce (ELAN -Early Left Anterior Negativity), que detecta
eventos entre 125 e 180 ms, onde pode indicar um erro de interpretação de classe de pala-
vras; a negatividade anterior esquerda (LAN -Left Anterior Negativity), que ocorre entre
300 e 500 ms e indica erros morfosintáticos; negatividade 400 (N400), que tem sua am-
plitude aumentada quando ocorre um erro semântico na compreensão do sentido de uma
frase; positividade centroparietal tardia 600 (P600), queindica aos 600 ms o entendimento
de um erro gramatical; componente positivo tardio (LPC -Late Positive Component), que
ocorre entre 500 e 800 ms e acusa a percepção do erro na formação morfológica de pa-
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Figura 3.3: Sinais N400, ELAN e P600 (FRIEDERICI, 2002).

lavras (FRANÇA, 2005). Exemplos de sinais N400, ELAN e P600 são apresentados na
figura 3.3.

Por fim, uma técnica de exame que também é utilizada para verificação neurocog-
nitiva é a magnetoencefalografia (MEG). Enquanto o EEG mede os sinais elétricos, o
MEG detecta o campo magnético gerado por estes sinais ao passarem pelos neurônios.
O MEG foi criado no final dos anos 1960 por David Cohen e em 1972 foi usado para
registrar sinais alfa emitidos pelo cérebro (ARAÚJO; CARNEIRO; BAFFA, 2004). Essa
técnica possui excelente precisão temporal e espacial (em camadas superficiais), mas tem
como desvantagens o fato de alguns neurônios produzirem campo magnético nulo e do
material, cujos sensores supercondutores necessitam de refrigeração especial (ARAÚJO;
CARNEIRO; BAFFA, 2004). Os sinais ERP também são obtidos pelo MEG, mas so-
mente até os ELAN, pois os demais não retornam uma localização espacial satisfatória
(FRIEDERICI; KOTZ, 2003).

3.1 Modelo Neurocognitivo de Processamento da Audição de Frases

Com base em exames PET, fMRI, EEG e MEG, Friederici propôs umModelo Neuro-
cognitivo de Processamento da Audição de Frases (MNPAF)(FRIEDERICI, 2002). Este
modelo foi construído com base em análises dos campos cerebrais que reagem segundo
determinadas condições da linguagem apresentada a voluntários - em geral jovens - que
se submetem aos exames.

Os exames são procedidos colocando-se o voluntário no equipamento (ou ligado a
ele, no caso do ERP) e ditando-se frases a ele. As frases são divididas em corretas, sin-
taticamente incorretas, semanticamente incorretas, ou ambas incorretas (FRIEDERICI;
KOTZ, 2003). Para cada tipo de frase, verificam-se quais partes do cérebro são ativadas
no decorrer do tempo.

Por frases incorretas sintaticamente entenda-se a retirada de um elemento que permite
a perfeita compreensão, por exemplo, a fraseO sorvete estava no * comido. Uma frase
incorreta semanticamente seriaO vulcão foi comido. Já uma frase com as duas formas de
erro (sintático e semântico) seriaA porta trancada estava no * comido. E uma frase cor-
reta seriaO sorvete foi comido. As frases marcadas com o símbolo * indicam a retirada
de um substantivo naquele ponto da frase, propositalmente antes do verbo no particípio.
Todas as frases dos testes de Friederici foram construídas na voz passiva para que o verbo
mais importante ficasse ao final da ordem de audição. As frasessão apresentadas alterna-
damente para evitar a previsão da construção do próximo exemplo. Estes exemplos estão
relatados em (HAHNE; FRIEDERICI, 2002).
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Figura 3.4: Seqüência ampliada do modelo neurocognitivo daaudição de frases.

Além do registro gramatical, a ativação da prosódia no cérebro também é avaliada
através de exames ERPs e fMRIs. Na pesquisa procedida por (HERRMANN et al., 2003)
foram utilizados como base testes de verificações sintáticas semelhantes aos citados an-
teriormente, mas com a fala monótona (também conhecido comoachatamentodo pitch).
Este efeito é obtido extraindo-se a onda fundamental (F0), colocando-a numa freqüência
constante, por exemplo a 180 Hz, e resintetizando a fala (HERRMANN et al., 2003). Uma
investigação sobre a reação a uma fala positiva (feliz), negativa (triste) e neutra - sem erros
sintáticos - foi conduzida por Sonja Kotz e outros, usando exames fMRIs (KOTZ et al.,
2003). Outra pesquisa, realizada por Martin Meyer e outros,também com exames fM-
RIs, verifica a ativação das áreas cerebrais para processamento e produção de informação
prosódica (MEYER et al., 2004). Neste tipo de exame, são apresentadas frases corretas
em fala normal, monótona e abafada. Este último tipo de fala ésintetizado com som
abafado, como se fosse escutado atrás de uma porta. Este efeito foi obtido alterando-se
constituintes prosódicos como duração, amplitude e entonação (MEYER et al., 2004).

Através de suas experiências, Friederici mapeou quais partes do cérebro eram ativadas
no tempo, dados os exames aplicados. No seu modelo neurocognitivo Friederici dividiu
o processamento das frases ouvidas em 4 grandes fases onde são relacionadas funções
com áreas do cérebro correlacionadas com seu tempo de ativação (veja figura 3.4): seg-
mentação fonológica e seqüenciamento (até 100 ms); construção da estrutura sintática
(entre 100 e 300 ms); definição das relações semânticas e papel temático (entre 300 e
500 ms); integração sintática-semântica-prosódica (que compõe-se a partir da análise sin-
tática e ocorre entre 500 e 1000 ms) (FRIEDERICI, 2002; FRIEDERICI; KOTZ, 2003;
FRIEDERICI; ALTER, 2004).

Como se pode perceber, no modelo de Friederici a análise da sintaxe precede a se-
mântica. Apesar disso, os resultados da sintaxe não atuam sobre a semântica, mas os
resultados de ambas as análises são comparadas ao final do processo, na fase de integra-
ção (FRIEDERICI, 2002).

Recentes pesquisas indicam que a este modelo neurocognitivo deve ser acrescentada
a descrição do processamento da prosódia. Esta seria mais uma fase que começa a ser
composta aos 40 ms, ocorre aos 500 ms e integra-se com as demais categorias aos 800 ms
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(ECKSTEIN; FRIEDERICI, 2005).
O fluxo de processamento do modelo neurocognitivo inicia, então, com a análise acús-

tica até 100 ms (fase 0), passando pela análise sintática entre 100 e 300 ms (fase 1), após
pela análise semântica entre 300 e 500 ms (fase 2), agora maisa análise prosódica aos 500
ms e por fim a integração de todas as etapas entre 500 e 1000 ms (fase 3). Nas próximas
seções serão analisadas cada uma das etapas descritas.

3.1.1 Fase 0 - análise acústica

A primeira fase, chamada por Friederici defase 0, foi identificada em exames ERP
por sinais N100 (ondas negativas aos 100 ms) (FRIEDERICI, 2002). Nesta fase ocorre a
análise acústica inicial e a segmentação do sinal. Em estudos específicos sobre esta fase,
verificou-se que a resposta inicial do córtex auditivo primário ocorre entre 15 a 19 ms após
a audição, é distribuído para as partes laterais da área de Heschl (giro temporal transverso
anterior) entre 25 e 40 ms e a detecção do pitch ocorre entre 60e 80 ms (GUTSCHALK
et al., 2004). Segundo Gutschalk e outros, ainda não há certeza de como ocorre a formação
do pitch, que tanto pode ser a representação da integração decanais de freqüência de uma
informação obtida por intervalos de tempo, como o cálculo deum valor de pitch específico
e sua intensidade (GUTSCHALK et al., 2004).

Sobre o papel do pitch no processamento da compreensão da fala, Friederici e outros
de sua equipe do Instituto Max Planck argumentam que, quandoé usado como informação
afetiva, seu processamento é feito apenas no hemisfério direito mas, quando envolvido em
tarefas lingüísticas, é também processado pelo hemisférioesquerdo (HERRMANN et al.,
2003; FRIEDERICI; ALTER, 2004). Segundo Friederici e Alter, a importância da análise
do pitch reside na necessidade de identificar as informaçõesde entonação da fala, ou
seja, suas características prosódicas para a compreensão da fala (FRIEDERICI; ALTER,
2004).

A análise da prosódia é essencial para o processamento da linguagem falada, uma
vez que permite a identificação da acentuação e entonação de uma frase (FRIEDERICI;
ALTER, 2004). A intensidade e ritmo do pitch possibilita a detecção de segmentos da
fala, o que permite, por exemplo, a identificação de pausas e palavras (análise léxica). O
reconhecimento de palavras auxiliado pelo pitch é verificado pelo sinal P200 nos exames
ERPs, que ocorre entre 200 e 280 ms (FRIEDRICH et al., 2004). Constata-se ainda que o
próprio pitch é um elemento à parte no processamento da audição de frases, uma vez que
se verifica também a ativação do sinal P350 quando há erro de entonação (FRIEDRICH
et al., 2004).

Friederici e Alter sustentam que há participação da prosódia não somente na segmen-
tação, mas também na correção sintática e na análise semântica (FRIEDERICI; ALTER,
2004). A prosódia auxilia na resolução de ambigüidades através da informação de en-
tonação das palavras e na análise semântica através do apoiona decisão da hierarquia
papéis temáticos (definição de contextos) (FRIEDERICI; ALTER, 2004). A descrição da
influência prosódica na análise da linguagem é aprofundada na seção 3.1.5.

3.1.2 Fase 1 - construção da estrutura sintática

A verificação sintática das frases escutadas é detectada porexames PET, fMRI e ERP.
Neste último, a percepção de erros sintáticos é verificada nosinal ELAN, que ocorre entre
150 e 250 ms, e sua tentativa de correção é indicada no sinal P600 (FRIEDERICI; KOTZ,
2003; FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004). O ELAN indica erro de estrutura frasal e
a correção do erro se dá aos 600 ms porque há a espera do resultado da análise semântica



33

(ver seção 3.1.3), a qual auxiliará na solução.
Através de exames fMRI constatou-se que o processamento sintático é concentrado

na área de Broca (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003). Friederici, estudando esta área,
observou que diferentes pontos são ativados conforme a complexidade da análise sintática
(FRIEDERICI, 2004). A capacidade de estruturar hierarquicamente a sintaxe e realizar
relações entre as hierarquias é o que distingue a linguagem humana da capacidade de
comunicação de outros primatas (FRIEDERICI, 2004). Os diferentes pontos de ativação
da área de Broca parecem refletir a capacidade de realizar distantes relacionamentos entre
hierarquias sintáticas (FRIEDERICI, 2004).

Sandra Vos e Angela Friederici constataram que pessoas que possuem rapidez na lei-
tura possuem maior facilidade de reorganização da estrutura sintática de frases incorretas
(VOS; FRIEDERICI, 2003). As pessoas com lentidão de leituranão ativaram o sinal
P600, que indica a reestruturação da sintaxe. Os leitores rápidos, por outro lado, ativa-
ram o sinal P345 (em torno dos 350 ms) e algumas vezes o P600 durante a resolução dos
conflitos sintáticos.

Vos e Friederici levantam a hipótese de que os leitores rápidos constroem uma estru-
tura para resolução de problemas, enquanto leitores lentossão dependentes de contextos
conhecidos para solucionar as contradições sintáticas (VOS; FRIEDERICI, 2003). Estes
dados são confirmados por outros testes, onde os erros de estrutura de frase são detectados
na fase 1 (sinal ELAN) e implicam na necessidade de correção,dispensando a análise se-
mântica (HAHNE; FRIEDERICI, 2002; FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004; ROSSI
et al., 2005).

Os dados de Vos e Friederici são também complementados por umestudo compa-
rativo entre diferentes leitores procedido por Ina Bornkessel e outros (BORNKESSEL;
FIEBACH; FRIEDERICI, 2004) para processar estruturas ambíguas e complexas. Foi
constatado que os leitores lentos tiveram maior tempo gastopara realizar o processa-
mento. Isso foi verificado pelo sinal N400, que indica o uso daanálise semântica para
resolução, o que não ocorre nos leitores rápidos (BORNKESSEL; FIEBACH; FRIEDE-
RICI, 2004). Isso embasa a hipótese de Bornkessel e outros deque os leitores rápidos
constroem uma estrutura específica para solucionar problemas sintáticos.

Nos exames relativos ao processamento temporal sintático,identificou-se que a cate-
goria da palavra é verificada antes do gênero, o que é compatível com o modelo psico-
lingüístico seqüencial (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003). Neste sentido, Sonja Rossi e
outros observaram que a verificação de categoria sintática éum processo que ocorre antes
da análise de concordância sujeito-verbo (ROSSI et al., 2005). Isso acontece porque, caso
a categoria não se encaixe na organização da frase, considera-se como um erro de estru-
tura (sinal ELAN seguido do P600) e portanto não chega a ser analisada a concordância
(ROSSI et al., 2005).

Os exames cerebrais, principalmente ERPs, mostraram, portanto, que há um processo
natural e independente de avaliação sintática da audição defrases que ocorre na área de
Broca. Esta avaliação aparentemente se dá de forma hierárquica, onde o topo do processo
inicia com a compatibilização das categorias sintáticas naestruturação de uma frase.

Um erro de estrutura é tão grave que pode inviabilizar a análise semântica, como no
exemplo visto anteriormente:O sorvete estava no comido. Neste caso, a falta de um ele-
mento sintático inviabiliza até mesmo a avaliação do contexto. Ou seja, há casos em que
a questão da estrutura deve ser resolvida antes do contexto.Por outro lado, situações pro-
blemáticas que não envolvam estrutura, como casos de ambigüidade, vão ser auxiliadas
pelo contexto. As definições de contexto são avaliadas pela análise semântica, como será
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visto na seção a seguir.

3.1.3 Fase 2 - definição das relações semânticas

A percepção de erros semânticos pode ser detectada pelo sinal ERP N400 , o qual
ocorre em torno de 400 ms após a audição de palavras que não podem ser integradas ao
contexto da frase (FRIEDERICI, 2002). Também são identificados conflitos de gênero,
segundo (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003), e erros de concordância nominal e verbal,
através do sinal ERP LAN, que abrange entre 450 e 650 ms, segundo (ROSSI et al., 2005).
Além dos exames EEG (sinais ERP citados), alguns testes também envolvem PET e fMRI
para auxiliar na localização espacial da origem do processamento semântico.

Sabe-se que a análise semântica é lateralizada no hemisfério esquerdo do cérebro,
ocorrendo nas redes neurais no meio e parte posterior do girotemporal superior, no giro
temporal médio e ainda na área de Broca (FRIEDERICI; ALTER, 2004). Como a aná-
lise sintática também ocorre na área de Broca, observa-se que as avaliações sintática e
semântica concentram-se, portanto, no hemisfério esquerdo do cérebro.

Nesta fase 2 são procurados os contextos das frases que obtiveram sucesso na avali-
ação da estrutura sintática. Uma vez bem estruturadas, as frases são avaliadas quanto ao
gênero, à concordância e ao contexto semântico das palavrasenvolvidas.

Um erro tipicamente analisado nesta fase é o de gênero, como no exemploEla di-
rige o terra, cujo erro ativa tanto o sinal N400 como o LAN e posteriormente o P600,
indicando a tentativa de correção (FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004). Estes sinais
também são ativados no caso de erros de concordância, como o exemplo de caso verbal
Ele sabia que o químico e o físico emigrou, provocam um conflito na determinação dos
contextos temáticos que definiriam a compreensão perfeita da frase (FRISCH; HAHNE;
FRIEDERICI, 2004; ROSSI et al., 2005).

As frases que são submetidas à análise semântica são corretamente estruturadas, caso
contrário não seriam sequer avaliadas quanto ao contexto, como foi visto na seção 3.1.2.
Um exemplo já citado de erro semântico éO vulcão foi comido, onde a estrutura está cor-
reta, mas o relacionamento proposto pela frase não indica umcontexto válido. Este tipo
de erro ativa o sinal N400, que é reconhecido por indicar uma falha no reconhecimento se-
mântico, e o P600, que aponta uma tentativa de correção do erro detectado (FRIEDERICI,
2002; FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004; ROSSI et al., 2005).

A análise semântica se dá, segundo os estudos neurocognitivos observados, nos casos
de audição de frases corretamente construídas. Uma vez identificadas as categorias sintá-
ticas, são analisadas as relações entre as palavras e os contextos pertinentes às categorias
das palavras e suas relações.

3.1.4 Fase 3 - integração sintática-semântica-prosódica

A fase 3 realiza a integração de todas as análises. A necessidade de correção de qual-
quer fase é efetivada nesta, através do sinal P600, que se dá por volta dos 600 ms após
a audição. Esta fase aparentemente faz uma reanálise estrutural provocada por vários
fatores como problemas de estrutura sintática, concordância ou definição de contexto se-
mântico (FRIEDERICI, 1995). Friederici sugere que esta fase, ao contrário das primeiras,
é menos dependente do tempo e pode ocorrer em paralelo, recebendo informações tanto
sintáticas como semânticas (FRIEDERICI, 1995).

Stefan Frisch e outros sugerem que a correção sintática realizada nesta fase pertence a
dois tipos: estrutura da frase e argumento da estrutura (FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI,
2004). A correção de estrutura é derivada de problemas de organização ainda na fase 1,
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proveniente da ordem de entrada dos termos lexicais (FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI,
2004). Já a correção do argumento da estrutura ocorre em função da incompatibilidade
de termos mal encaixados dentro de uma estrutura esperada (FRISCH; HAHNE; FRIE-
DERICI, 2004).

Como nesta fase não há maior detalhamento em relação aos exames neurocognitivos,
em geral são levantadas hipóteses de como ocorre o processamento cerebral, com base em
modelos psicolingüísticos. A descrição que freqüentemente ocorre é a interação lingüís-
tica como responsável pelo desenvolvimento de estruturas específicas para o tratamento
da linguagem. Esta interação ocorre tanto por causa da leitura e escrita quanto a outras
funções motoras (STOWE et al., 2004).

Uma vez constituída a estrutura de avaliação da linguagem através da interação, esta
serve como parâmetro para correção. Enquanto não há uma estrutura consolidada para a
base sintática, aparentemente o resultado da análise semântica procura auxiliar na solução,
como visto na seção 3.1.2. Mas uma vez constituída a estrutura sintática, ela permite uma
correção mais eficiente em termos de gênero e concordância.

Por outro lado, também não há dados para avaliação de como seria o processamento
diante de uma linguagem organizada hierarquicamente. Comocomentado na seção 3.1.2,
já existem análises sobre a complexidade de relacionamentos hierárquicos da linguagem
humana. Mas até o momento não há análises sobre como se constituem estes relacio-
namentos, mas são buscados outros elementos que permitam uma melhor interpretação
deste quadro, tal como o estudo da prosódia sobre a sintaxe e asemântica.

3.1.5 Identificação prosódica - uma nova fase?

Por estar sendo tratada aqui a linguagem falada, o processamento do sinal prosódico
torna-se um importante diferencial. Observa-se que a prosódia é o fio que conduz uma
coerente conexão entre todas as fases de processamento da linguagem, que vai da análise
léxica à semântica. Na investigação de como o cérebro realiza a segmentação e identi-
ficação léxica, Claudia Friedrich e outros observaram que o pitch é codificado de forma
independente da segmentação da informação, mas é usado paraindicar as representações
léxicas (FRIEDRICH et al., 2004).

Segundo Herrmann e outros, testes realizados variando-se aprosódia, de normal a mo-
nótona, varia também o sinal ELAN, indicando falhas na análise sintática e, conseqüente-
mente, mostrando uma dependência entre prosódia e sintaxe (HERRMANN et al., 2003).
Eles constataram que, pelo fato de apresentarem uma fala monótona, o processamento
exige uma maior atividade do hemisfério direito do cérebro para compensar a falta da
prosódia normal e permitir a resolução da linguagem, que ocorre no hemisfério esquerdo
(HERRMANN et al., 2003).

Confirmando os dados de Herrmann, mas num estudo usando fMRI,Martin Meyer e
outros procederam um exame onde testaram, além da fala normal e monótona, uma fala
abafada (MEYER et al., 2004). Eles verificaram que, mesmo coma codificação prosódica
realizando-se no hemisfério direito, o processamento do contorno da entonação de frases
faladas é feito no hemisfério esquerdo. Foi verificado que o lado direito do cérebro pro-
cessa uma prosódia não-lingüística, enquanto o lado esquerdo codifica a prosódia que está
envolvida em frases. Além disso, a área que a prosódia envolve no hemisfério esquerdo
abrange não somente a área de processamento da linguagem, mas também outras que
envolvem articulações sensório-motoras e áudio-motoras,sugerindo que existem relacio-
namentos da compreensão da linguagem com outros sentidos, além da audição (MEYER
et al., 2004; STOWE et al., 2004).
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Angela Friederici e Kai Alter também constataram que a análise prosódica inicia no
hemisfério direito e é concluída no esquerdo (FRIEDERICI; ALTER, 2004). O lado di-
reito teria a função de segmentar e codificar o sinal prosódico que é utilizado pelo lado
esquerdo, onde se realiza a interpretação lingüística (FRIEDERICI; ALTER, 2004).

Os estudos de Herrmann, Meyer e de Friederici e Alter são confirmados por Marc
Pell que, analisando a prosódia em pacientes com danos no hemisfério direito e outros no
esquerdo, constatou resultados semelhantes (PELL, 2006).Os pacientes que trabalhavam
melhor com o lado esquerdo do cérebro conseguiam compreender melhor a expressão
verbal, enquanto os que tinham o lado direito funcional entendiam mais a fala emocional
que a verbal (PELL, 2006).

Em testes relacionando a prosódia com a sintaxe, Korinna Eckstein e Angela Friederici
identificaram um sinal de negatividade anterior direita (RAN - Right Anterior Negativity)
aos 500 ms que ocorreu dada uma alteração da entonação. Como isso se manifestava
tanto em frases sintaticamente corretas como erradas, a RANé proposta como uma iden-
tificação do processamento prosódico (ECKSTEIN; FRIEDERICI, 2005). A integração
com os demais componentes é sinalizada por uma positividadeaos 800 ms (P800). Todo
o processamento tem indicativos de ser puramente prosódico, ou seja, não interfere ou há
interferência da análise sintática.

Annett Schirmer e outros constataram que, quanto mais forteo contexto semântico,
mais fácil é a integração de uma palavra e menor o sinal N400, que indica o erro semân-
tico. Neste sentido, eles sustentam que a prosódia emocional guia a contextualização de
palavras similares (SCHIRMER; KOTZ; FRIEDERICI, 2002).

Em outro teste, Annett Schirmer e outros verificaram que a prosódia auxilia na sele-
ção de alternativas de contexto semântico. Esta constatação foi baseada na ativação cere-
bral realizada na busca da valência (conjunto de relacionamentos) de uma palavra com e
sem uso da prosódia com entonações emocionais (SCHIRMER et al., 2004; SCHIRMER;
KOTZ; FRIEDERICI, 2005).

3.2 Em busca de um modelo computacional

Após a constatação da influência da prosódia em três etapas doprocessamento da
linguagem falada, aqui é proposta uma etapa a mais no modelo de Friederici. Em paralelo
às fases do MNPAF, propõe-se mais uma fase que permeia todas as demais, iniciando
na fase 0 por volta dos 40 ms e terminando na fase 3 em torno dos 800 ms, em valores
aproximados, com base nos dados apresentados neste capítulo.

Essa visão ampliada do MNPAF foi ilustrada na figura 3.4, que mostra como a prosó-
dia não pode ser ignorada quando da análise da linguagem falada. Aliando-se o modelo
neurocognitivo à proposta do desenvolvimento de um sistemacomputacional coerente
com o processamento do MNPAF, torna-se necessário o levantamento de tecnologias que
possam sustentar este novo modelo computacional.

As tecnologias cabíveis são investigadas nos próximos doiscapítulos, relativos à aná-
lise do sinal de fala (cap. 4) e processamento da linguagem (cap. 5). Acredita-se que,
juntando-se a computação destas duas grandes áreas, a exemplo dos sistemas existen-
tes, será possível a proposição de um modelo computacional compatível com o modelo
neurocognitivo.
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4 ANÁLISE DO SINAL DE FALA

O sinal de fala recebido pelo computador é submetido a diversas transformações até
estar adequado ao processamento da linguagem. Isso porque afala é oriunda da mo-
dulação do ar que sai dos pulmões. Esta modulação inicia com as cordas vocais, que
propiciam a onda fundamental (F0) do sinal da fala. A F0 é refletida no trato vocal, que
vai da faringe até as cavidades nasais, e ainda modulada pelalíngua e os lábios. Como
resultado, tem-se uma onda complexa, com inúmeras informações acerca do locutor e da
locução.

Na presente tese o processamento do sinal é focado na locução. As técnicas apresenta-
das neste capítulo são referentes, portanto, à extração de informações relativas à locução.

Nas seções a seguir, apresenta-se a forma de recepção físicado sinal e o processa-
mento que normalmente é realizado para a identificação da parte da voz referente aos
conteúdos lexicais. Em outras palavras, preocupa-se aqui com a comunicação através da
linguagem falada.

Após identificado o sinal contendo a linguagem, passamos a extrair o conteúdo que
identifique os itens lexicais, em especial para representação de palavras. Para tanto, são
aqui expostas duas técnicas tradicionais: uma que utiliza atransformada de Fourier e
outra que aplica a predição linear.

Entretanto, nesta tese é utilizada a representação do sinallingüístico através de trans-
formadas ondeletas (wavelets). Seu uso é justificado por suacapacidade representação
tempo-freqüência, que supera o potencial de localização apenas em freqüência dos méto-
dos tradicionais.

Ainda outra propriedade foi explorada nas transformadas ondeletas, que é a possi-
bilidade de estimação da F0, o que permite a análise da prosódia (entonação) da fala.
Esta propriedade será posteriormente explorada no modelo computacional proposto no
capítulo 6.

4.1 Recepção e pré-processamento

O processamento da onda sonora da fala inicia na transformação desta em onda elé-
trica através de um transdutor como um microfone, por exemplo. O microfone possui uma
placa sensora que, ao vibrar com as ondas sonoras, gera tensão elétrica em uma pequena
bobina. Esta onda elétrica chega a um conversor analógico-digital que a transforma, por
sua vez, em códigos binários. A cada instante de tempot é feita uma medida da tensão da
corrente (equivalente à amplitude da onda elétrica), a qualé codificada em binário. Esta
medida realizada num tempo t é chamada deamostra.

As amostras devem ser capturadas numa taxa que seja no mínimoo dobro da freqüên-
cia máxima de oscilação da onda a processar, também chamada de freqüência de Nyquist
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Figura 4.1: Onda contínua e onda discretizada.

(RABINER; SCHAFER, 1978). Caso a amostragem seja abaixo do dobro da freqüência
de Nyquist, ocorre o efeito de sobreposição no espectro de freqüência (aliasing). Caso
ocorra a sobreposição das ondas amostradas no domínio freqüência, isso significa que
possui dados insuficientes para ser reconstruída como onda analógica. Desta forma, fa-
zendo a amostragem acima do dobro da freqüência de Nyquist, garante-se que a onda
discretizada (figura 4.1b) nas amostras corresponde fielmente à onda real contínua (figura
4.1a).

Desta forma, para processamento do sinal da fala, sabe-se que a freqüência das ondas
da fala não passam de 4KHz e portanto uma amostragem acima de 8KHz seria adequada.
Atualmente, a taxa mínima de amostragem de sinais de fala estabelecida em sistemas
computacionais é de 11KHz, suficiente, portanto, para o processamento de fala a um
nível básico.

Após o sinal capturado e gravado em meio digital, há a necessidade de normalizá-lo,
uma vez que as gravações podem estar em diferentes intensidades de sinal, muitas vezes
causadas pela distância do microfone à boca. Para padronizar as diferentes intensidades,
estipula-se uma faixa de variação de amplitudeva, que é multiplicado pela amostraA e
nivelado pelo maior sinal amostradoAmax, na forma:

Ni =
Ai ∗ va
Amax

(4.1)

As amostras normalizadasN estarão dentro de uma faixa de amplitude estipulada, em
geral em torno de zero, como por exemplova = 0,5, uma vez que a tensão elétrica gira
entre -0,5V e 0,5V (VALIATI, 2000).

Uma vez normalizadas, o trecho falado nas amostras deve ser identificado. Para tanto,
utilizam-se técnicas para detecção do início e fim da locução. Esta detecção é feita com
o cálculo da energia do sinal e do número de cruzamentos por zero (RABINER; SCHA-
FER, 1978). Quando a energia cresce, significa que houve o início da locução, quando
declina, significa que finalizou a locução. Porém, há algumaspalavras nas quais é sutil a
percepção do crescimento da energia, para tanto, utiliza-se também a técnica do número
de cruzamentos por zero da onda. Quanto mais vezes a onda cruzar o eixo zero num dado
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período de tempo, mais probabilidade há que esteja ocorrendo uma locução.
Assim, sejax o vetor de amostras de sinal dentro de determinado período detempo

e a uma taxa de refinamento que varia de 0 a 1, tem-se o cálculo da energia como sendo
(RABINER; SCHAFER, 1978):

En = aEn−1 + x2(n) (4.2)

Mas como o cálculo de energia pode variar muito de uma amostran para outra,
calcula-se apenas a magnitude média (RABINER; SCHAFER, 1978):

Mn = aMn−1 + |x(n)| (4.3)

Estipula-se, então, um limiar para identificação do início efim da locução. Em geral,
este limiar é verificado experimentalmente conforme as gravações das locuções que se
pretende processar.

Para verificar o número de cruzamentos por zero, necessita-se contabilizar a diferença
entre duas amostras, primeiramente marcando se a amostra é positiva ou negativa:

y(n) =

{
1, se x(n) ≥ 0
−1, se x(n) < 0

(4.4)

Desta forma, faz-se a contagem para determinado período de tempot:

Zm =
t∑

i=1

y(i) (4.5)

A partir da contagem da variação do cruzamento por zero emm instantes de tempo,
estipula-se novamente um limiar para consideração do número mínimo de cruzamentos
que indicaria início da locução.

Uma vez computados os dados, pode-se fazer a comparação com os valores obtidos
no processamento da energia no mesmo período e proceder a identificação dos pontos
de início e de fim da locução. Com base nestes pontos, apenas asamostras no intervalo
definido continuarão a ser processadas.

4.2 Método da extração de coeficientes cepstrais

O sinal discreto da locução, após ter sido devidamente processado, serve como base
para a extração das características que permitirão a sua identificação por sistemas clas-
sificatórios do sinal de fala. Há duas técnicas amplamente difundidas para extração de
coeficientes cepstrais: transformada de Fourier e codificação por predição linear (Linear
Predictive Coding- LPC).

A técnica da extração docepstrumbaseia-se na idéia de que há sinais superpostos,
formando um sinal só, composto. Estes sinais combinados sãochamados desistemas
homomórficos, por vários sinais diferentes comporem uma só forma. A superposição
de sinais é matematicamente conhecida comoconvoluçãoe obedece à formulação geral
(RABINER; SCHAFER, 1978):

y(n) =
∞∑

k=−∞

x(k) h(n− k) = h(n) ⋆ x(n) (4.6)

ondex eh são os sinais superpostos (convoluídos).
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No que se refere ao sinal de fala, acredita-se que haja uma superposição de sinais
do impulso de resposta do trato vocal e da radiação (movimento dos lábios), bem como
o pulso glotal (movimento das cordas vocais) e a excitação (fluxo de ar dos pulmões)
(RABINER; SCHAFER, 1978). Para separação destes sinais, utiliza-se a deconvolução
homomórfica, também chamada de extração do cepstrum.

Para este processo de deconvolução, é necessário que se converta o sinal do domínio
tempo (amplitude do sinal x tempo) para o domínio freqüência(amplitude da freqüência
x freqüência). Para tanto, é necessária a aplicação de uma transformada do tipo Z, que
faz a transposição do plano cartesiano para o plano radial. Atransformada do tipo Z mais
utilizada no processamento de fala é a transformada de Fourier.

4.2.1 Codificação pela transformada de Fourier

A transformada de Fourier é a decomposição de uma onda através de cossenóides e
senóides. As cossenóides formadas representam a amplitude(magnitude) e as senóides
seriam a fase da onda decomposta. O cálculo das decomposições da magnitude e da fase
é feito pelas equações (SMITH, 1999):

M(k) =
N−1∑

i=0

x(i) cos(2πki/N) (4.7)

e

F (k) = −
N−1∑

i=0

x(i) sen(2πki/N) (4.8)

ondeN seria o número de amostras de uma janelak de tempo. Esta janela de tempo pode
ser fixa ou variável conforme o tempo total. Para o preenchimento de todo o tempo da
locução são necessárias, portanto, diversas janelas, ou seja, o janelamentodo sinal em
processamento.

As janelas utilizadas neste processo devem ser sobrepostaspara realizar uma sincronia
temporal, uma vez que a aplicação da transformada de Fouriernão faz nenhuma corres-
pondência do domínio tempo. Para que seja possível uma correspondência em termos de
tempo, as janelas devem sobrepor-se no mínimo em 50% para janelas retangulares e 75%
para outras (VALIATI, 2000).

As janelas retangulares são aquelas onde simplesmente utilizam-se os valores de amos-
tra dentro do intervalo da janela. As demais sãofiltragens, ou seja, convoluções das
amostras com uma equação de filtragem que proporciona decaimento do sinal nas mar-
gens da janela. O objetivo deste decaimento é reduzir a distorção da onda causada pelo
janelamento.

Um exemplo de filtro de janelamento é a chamadajanela Hamming(RABINER;
SCHAFER, 1978):

h(n) =

{
0, 54− 0, 46 cos(2πn/(N − 1)), 0 ≤ n ≤ N − 1

0 caso contrário
(4.9)

ondeN é o número de amostras da janela en a amostra calculada.
Uma vez escolhido o método para o janelamento, calcula-se a transformada de Fourier

X(k) = ℑ{x(n) ⋆ h(n)} (4.10)
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e, para obtenção do cepstrum realiza-se a deconvolução homomórfica, operação inversa à
convolução (RABINER; SCHAFER, 1978). Assim, aplica-se o logaritmo sobre a magni-
tude

X̂(k) = log |X(k)| (4.11)

ou, para efeitos práticos, calcula-se somente a magnitude eseu logaritmo, conforme ana-
lisada anteriormente

M̂(k) = log(M(k)) (4.12)

Caso seja necessária a reconstrução do sinal, aplica-se a transformada inversa:

x̂(n) = ℑ−1
{
X̂(k)

}
(4.13)

ou seja (RABINER; SCHAFER, 1978; SMITH, 1999):

x̂(n) =
N/2∑

k=0

M̂(k) cos(2πki/N) +
N/2∑

k=0

F (k) sen(2πki/N) (4.14)

Para a representação da locução com base no cepstrum calculado, tem-se interesse nos
valores dos 10 a 20 primeiros elementos dex̂ (VALIATI, 2000), o que deve corresponder
ao sinal da glote e trato vocal, como comentado anteriormente.

4.2.1.1 Transformada de Fourier e a escala mel

Na tentativa de aproximar a resposta de freqüência dos coeficientes gerados à ca-
pacidade de percepção do sistema auditório humano, foi utilizada a escala de freqüên-
cias denominadamel. Esta escala é linear abaixo de 1KHz e logarítmica acima desta
faixa. Diferentes equações têm sido apresentadas para representar esta escala, tais como
(GODINO-LLORENTE; GÓMEZ-VILDA, 2004):

fmel(x) =
1000

log 2

(
1 +

f(x)

1000

)
(4.15)

ondef(x) é a freqüência real da amostrax, e como

fmel(x) = 2595 · log

(
1 +

f(x)

700

)
(4.16)

que foi aplicada a um contexto de normalização de trato vocal(PITZ; NEY, 2005).
A aplicação da escala mel na extração de coeficientes cepstrais (MFCC - Mel Fre-

quency Cepstral Coefficients), segundo (PITZ; NEY, 2005), aplica a equação 4.10 e após
calcula a potência espectral por

S(k) = |X(k)|2 (4.17)

e a energiaS de cada quadro meli dentro da janela de análise com

Si = Wi(k) · S(k) (4.18)

onde1 ≤ i ≤ M eM é o número de quadros na escala mel, que variam entre 20 e 24. A
cada quadroi está associada uma função triangularWna escala mel.

A extração dos coeficientes é obtida através da aplicação da derivada discreta do cos-
seno (PITZ; NEY, 2005):

cmel =
M∑

i=1

log(S) cos
[
mi− 0, 5

π

M

]
(4.19)

onde1 ≤ i ≤ L eL é a ordem desejada do MFCC.
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4.2.2 Codificação por Predição Linear

A predição linear é o método que modela o trato vocal como um filtro linear do sinal
proveniente da excitação, do tipo (RABINER; SCHAFER, 1978;SAYOOD, 1996):

y(n) =
p∑

k=1

a(k) y(n− k) + e(n) (4.20)

ondea(k)são os coeficientes do filtro ee(n)é o erro (diferença) existente entre um trecho
dep valoresy anteriores e o valory atual.

Desta forma, pode-se estimar o próximo valor com base numa combinação linear dos
valores anteriores, calculando-se oy futuro (RABINER; SCHAFER, 1978):

ŷ(n) =
p∑

k=1

a(k) y(n− k) (4.21)

e o erro
e(n) = y(n)− ŷ(n) (4.22)

A codificação por predição linear é o processo de cálculo dos coeficientesa que per-
mitirão a estimativa do sinal futuro. Para tanto, calculam-se aproximações dos valores de
erro através dométodo da autocorrelação, que calcula o erro médio quadrado mínimo, e
o método da covariância, que calcula o erro médio quadrado.

O erro médio por autocorrelação é calculado, dentro de uma janela j de tempo, na
forma (RABINER; SCHAFER, 1978):

E(j) = R(j)(0)−
p∑

k=1

a(k)R(j)(k) (4.23)

sendo que (RABINER; SCHAFER, 1978; OLIVEIRA, 1998):

R(j)(k) =
1

N − k
N−1−k∑

n=0

y(j)(n) y(j)(n+ k) (4.24)

ondeN é o tamanho da janelaj e k o elemento que está sendo calculado. Estas equações
podem ser resolvidas por (RABINER; SCHAFER, 1978; SAYOOD, 1996; OLIVEIRA,
1998):

p∑

k=1

a(k)R(j)(|i− k|) = R(j)(i) (4.25)

o que representa o sistema para uma janelaj dep valores:




a(1)
a(2)
a(3)

...
a(p)







R(0) R(1) R(2) · · · R(p− 1)
R(1) R(0) R(1) · · · R(p− 2)
R(2) R(1) R(0) · · · R(p− 3)

...
...

...
. . .

...
R(p− 1) R(p− 2) R(p− 3) · · · R(0)




=




R(1)
R(2)
R(3)

...
R(p)




(4.26)

Este sistema pode ser resolvido com o algoritmo Levinson-Durbin, que realiza o cál-
culo de constantes chamadas coeficientes de reflexão ou correlação parcial (PARCOR -
parcial correlation). O algoritmo segue os passos (SAYOOD, 1996):
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1. Inicialize com zero o vetor de erro médio E, a matriz R e o índice i que corresponde
à ordem do filtro;

2. incremente i em 1;

3. calculek(i) =
(∑i−1

j=1 a(j)
(i−1)R(i− j + 1)− R(i)

)/
E(i− 1);

4. inicializea(i)i = k(i);

5. calculea(j)(i) = a(j)(i−1) + k(i) a(i− j)(i−1), paraj = 1, 2, ...,i-1;

6. calculeE(i) = (1− k(i)2)E(i− 1);

7. Sei < p volte ao passo 2.

Assim, são obtidos os coeficientesa no método de autocorrelação, que serão passíveis de
uso para posterior identificação da locução.

Já para o método de covariância, é usado o cálculo do erro médio quadrado para uma
janelaj de tempo, cujo tamanho éN (RABINER; SCHAFER, 1978):

E(j) =
N−1∑

k=0

e(j)(k)2 (4.27)

que pode ser descrita da forma (RABINER; SCHAFER, 1978; OLIVEIRA, 1998):

φ(j)(i, k) =
1

N

N−1∑

m=0

y(j)(m− i) y(j)(m− k) 1 ≤ i ≤ p
0 ≤ k ≤ p

(4.28)

Esta fórmula pode ser satisfeita, de forma semelhante à autocorrelação, pela equação
(RABINER; SCHAFER, 1978):

p∑

k=1

a(k)φ(j)(i, k) = φ(j)(i, 0) i = 1, 2, ..., p (4.29)

que corresponde ao sistema para uma janelaj dep valores:



a(1)
a(2)
a(3)

...
a(p)







φ(1, 1) φ(1, 2) φ(1, 3) · · · φ(1, p)
φ(2, 1) φ(2, 2) φ(2, 3) · · · φ(2, p)
φ(3, 1) φ(3, 2) φ(3, 3) · · · φ(3, p)

...
...

...
. ..

...
φ(p, 1) φ(p, 2) φ(p, 3) · · · φ(p, p)




=




φ(1, 0)
φ(2, 0)
φ(3, 0)

...
φ(p, 0)




(4.30)

Este sistema matricialαΦ = ψ (matrizes de coeficientesa, φ(i, j) eφ(i, 0), respecti-
vamente) pode ser resolvido através da decomposição Cholesky, que transforma a matriz
simétricaΦ em duas matrizes diagonais e uma simétrica na formaΦ = V DV t, ondeV é
uma matriz triangular,V t sua transposta eD uma matriz diagonal, calculados na forma:

v(i, j) d(j) = φ(i, j)−
j−1∑

k=1

v(i, k) d(k) v(j, k) 1 ≤ j ≤ i− 1 (4.31)

e os elementos diagonais:

d(i) = φ(i, i)−
i−1∑

k=1

v(i, k)2 d(k) i ≥ 2 (4.32)
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Uma vez resolvidoΦ, passa-se à resolução deα. Sabendo queV DV tα = ψ, pode-
se definir queY = DV tα e atribuirV Y = ψ e calcular Y. A partir daí resolve-seα
fazendoV tα = D−1Y , de onde serão obtidos os coeficientes para posterior classificação
de padrões de fala.

4.3 Método da Transformada Ondeletas

4.3.1 Da Transformada de Fourier à Transformada Ondeletas

As ondeletas fazem decomposições como a transformada de Fourier, mas em função
de dois parâmetros: escala (também chamada dilatação) e deslocamento temporal (ou
translação). Isso é possível porque as ondeletas utilizam,ao invés de apenas senos e cos-
senos, funções que permitem a localização de sinais tanto nodomínio freqüência quanto
no tempo.

As diferenças entre as transformadas podem ser apresentadas por suas séries. A trans-
formada contínua de Fourier é representada em função de senos e cossenos na forma
(KAHANE; LEMARIÉ-RIEUSSET, 1995; MORETTIN, 1999):

f̃(x) =
∑

cne
inx (4.33)

ou seja,

f(x) =
a0

2

∑

1

(a∞n cosnx+ bn sinnx) (4.34)

que tem

cn =
∫
f(x)e−inx dx

2π
(4.35)

ou

an =
1

π

∫
f(x) cosnx dx (4.36)

e

bn =
1

π

∫
f(x) sinnx dx (4.37)

ondef(x) é a função a ser transformada. As funções 4.36 e 4.37 são representações
contínuas das formas discretas 4.7 e 4.8, respectivamente.

Segundo Gomes, os coeficientescn da eq. 4.35 medem a amplitude da freqüência
do componenten (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997). Por isso é dito que a
transformada de Fourier é umaanálise de domínio freqüência. O comportamento desta
transformada em relação ao tempo pode ser visualizada na figura 4.2 a), onde se percebe
que há diferentes níveis de freqüência para o mesmo instantede tempo.

Analogamente, a transformada contínua por ondeletas é representada na forma (DAU-
BECHIES, 1992; GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997; MORETTIN,1999):

f̃(x) =
∫
f(x)ψa,b(x) dx (4.38)

e

ψa,b(x) =
1

√
|a|
ψ

(
x− b
a

)
(4.39)
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Figura 4.2: Comparação entre a divisão do tempo com relação àfreqüência em Fourier
(a) e por ondeletas (b).

ondef(x) é a função a ser transformada,a é o parâmetro de controle de escala eb de des-
locamento. Um pequeno valora implica em escalas muito pequenas para as altas freqüên-
cias e o valorb sempre vai auxiliar na localização no tempo, ou seja, será próximo ax.
Por isso que a transformada ondeletas é chamada deanálise de domínio tempo-freqüência.
Na figura 4.2 b), pode-se observar que há diferentes freqüências para diferentes escalas
de tempo.

Uma das ondeletas mais antigas foi desenvolvida por Haar em 1909, a qual possui a
ondeleta-mãe definida por

ψ(x) =





1 se x ∈ [0, 1
2
)

−1 se x ∈ [1
2
, 1)

0 se x < 0 ou x > 1
(4.40)

cujos efeitos de escala e deslocamento dos índices podem serobservados na figura 4.3.
A função da eq. 4.39 é chamada de ondeleta-mãe, uma vez que é a responsável pela

transformada. Esta função tem como uma das condições ser ortogonal, para possibilitar a
correta reconstrução do sinal pela transformada inversa.

Para toda transformada existe a operação inversa, que é chamada de reconstrução. A
decomposição, como as transformadas anteriormente apresentadas, gera coeficientes em
forma de funções trigonométricas. A reconstrução, por sua vez, recupera a onda original
a partir dos coeficientes da transformada. Como a transformada inversa não é relevante
na presente Tese, ela não será aqui desenvolvida.

As transformadas contínuas geram uma quantidade impraticável de cálculos, limitada
apenas à capacidade de representação numérica. Para sistemas computacionais, é por-
tanto necessário o uso de transformadas discretas, ou seja,com limitação de intervalos de
tempo.

Na transformada de Fourier a única alternativa para a associação com o domínio tempo
é o janelamento, realizado através da fixação de pequenos períodos de tempo para de-
terminação dos coeficientes, calculados agora na forma de uma função de translaçãog
aplicada à eq. 4.35:

ctn =
∫
g(x− t)f(x)e−inx dx

2π
(4.41)

Na transformada ondeletas bastam as atribuições, na eq. 4.39, dea = am
0 eb = nb0a

m
0 .
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Figura 4.3: Efeitos de escala (seqüência superior) e deslocamento na ondeleta Haar.

Desta forma,a (escala) eb (deslocamento) são valores constantes em e n são as varia-
ções de dilatação (largura da janela de tempo) e translação (tamanho do deslocamento da
janela) da transformada.

Assim, tem-se a transformada discreta com a ondeleta-mãe:

ψm,n(x) =
1√
am

0

ψ

(
x− nb0am

0

am
0

)
(4.42)

As ondeletas-mãe, como a da eq. 4.42, são funções desuporte compacto, pois pos-
suem uma banda limitada a determinado intervalo. Dito de outra forma, elas funcionam
como um filtro passa-banda (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997).

4.3.2 Análise de Multiresolução da Transformada Ondeletas

Como as ondeletas podem funcionar como filtros, é possível a construção de bancos
de filtros através delas, possibilitando uma análise em multiresolução. Este tipo de análise
pode ser comparada com um ajuste de escala para aproximação eafastamento (zoom-in
/ zoom-out) de uma imagem. Isso significa que, aplicando-se uma função de escala à
ondeleta-mãe é possível a definição de coeficientes mais detalhados do sinal.

Neste ponto de vista, Ingrid Daubechies observa que a transformada de Fourier pode
ser considerada uma análisegrossado sinal em estudo, enquanto as ondeletas permitem
uma análise refinada deste mesmo sinal. A partir disso, Stèphane Mallat e Yves Meyer
proporcionaram, em 1986, uma base teórica para análise multiresolução em ondeletas
(DAUBECHIES, 1992).

Assim, define-se a função escala:

φ(x) =
√

2
∑

k

hkφ(2x− k) (4.43)

ondehk é um filtro passa-baixa ek o índice de escala. A ondeleta-mãe será colocada nesta
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Figura 4.4: Árvore de análise multiresolução de ondeletas.

escala por:
ψ(x) =

√
2
∑

k

gkψ(2x− k) (4.44)

ondegk é um filtro passa-alta.
A função de escala da eq. 4.43 gera coeficientes aproximados,enquanto a ondeleta-

mãe da eq. 4.44 gera coeficientes detalhados do sinal. A cada aplicação de filtro também
é realizada uma decimação diádica, que é a retirada de um ponto de amostragem para
cada par de pontos do sinal filtrado. A aplicação sucessiva destas funções proporciona
uma árvore binária com coeficientes cada vez mais refinados, como ilustra a figura 4.4.

4.3.3 Uso de ondeletas para extração de características do sinal de fala

4.3.3.1 Modelo de processamento da audição

Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), os modelos computacionais de repre-
sentação da audição podem ser compreendidos em três estágios: análise, transdução e
redução. Na fase de análise, a representação dá-se como uma visão funcional da cóclea,
a qual pode ser vista como um banco de filtros passa-banda em paralelo. Os filtros de
análise de freqüências, nesta representação, acima de cerca de 800 Hz caracterizam-se
por diferenciarem-se em escala. Por isso diz-se que há uma resposta de freqüência lo-
garítmica na referida faixa de análise. Já na faixa abaixo de800 Hz o comportamento é
mais linear, principalmente abaixo de 500 Hz. A resposta do sinal desta fase de análise é,
portanto, uma convolução (filtragem) como a apresentada anteriormente na equação 4.6
análoga à realizada pelas ondeletas (YANG; WANG; SHAMMA, 1992):

y1(s; t) = h(t; s) ⋆t x(t) (4.45)

ondeh(t; s) é a filtragem correspondente à cóclea no locals com entradax(t) e o operador
⋆t indica a convolução no tempot.

O segundo estágio, utilizado em algoritmos de segmentação de fala, corresponde à
transdução das ondas sonoras em atividade neuronal. Na cóclea há células com cílios que
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geram potenciais elétricos que são emitidos ao sistema de audição central. Este processo
pode ser representado por

y2(t; s) = g

(
∂y1(t; s)

∂t

)
⋆t w(t) (4.46)

ondew é um filtro passa-baixa para suavização da janela de tempo e a função sigmóideg
é na forma

g(u) =
1

1+−γu
− 1

2
(4.47)

ondeγ é uma constante de ganho da função.
Ao chegar neste sistema, ocorre a fase de redução, uma vez queseus neurônios traba-

lham numa velocidade menor e avaliam os sinais resultantes da inibição lateral das células
auditivas. Como conseqüência, ocorre uma interação lateral dos impulsos na forma

y3 =

(
g′
(
∂y1(t; s)

∂t

)
·
(
∂∂y1(t; s)

∂t∂s

))
⋆t w(t) ⋆s v(s) (4.48)

onde tem-se a derivada tanto em função do tempot como em função da janelas, g′é a
derivada da função 4.47,w é a filtragem em função do tempo e o operador de convolução
⋆s é aplicado sobre o filtrov da janela. Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), a
funçãog′ é calculada como uma função de passos Heaviside, que é aproximada por uma
função Dirac delta para integração dos impulsos semelhanteà gaussiana (SHAMMA;
MORRISH, 1987):

g′(x) ≈ δα(x) ≡ 1

π

α

x2 + α2
(4.49)

e as derivadas parciais podem ser simplificadas na forma (YANG; WANG; SHAMMA,
1992):

∂y1(t; s)

∂t
≈ y1(i; k)

e
∂∂y1(t; s)

∂t∂s

≈ ∂y1(t; k + 1)

∂t

− ∂y1(t; k)

∂t

ou seja
∂∂y1(t; s)

∂t∂s
≈ y1(i+ 1; k + 1)− y1(i; k + 1)

comt = i para ok-ésimo canal de análise.
Após a filtragem do sinal, o resultante é recomposto:

Y4(t; s) = max(y3(t; s), 0) . (4.50)

Por fim, o sinal filtrado e recomposto é integrado em janelas deanálise (espectral) que
giram entre 10 e 20 ms (YANG; WANG; SHAMMA, 1992):

y5(t; s) = y4(t; s) ⋆t ΠT (t) (4.51)

ondeΠT é um filtro para uma janela de duraçãoT . Em termos práticos, calcula-se:

y5(t; s) ≈
1

T

∑

i

max

(
∂∂y1(ti;s; s)

∂t∂s

, 0

)

Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), este último estágio de redução pode
ser realizado pela transformada de Fourier, uma vez que seu comportamento é análogo ao
resultado obtido quanto à análise espectral.
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4.3.3.2 As ondeletas e a escala mel

Como analisado na seção 4.2.1, para que o processamento por Fourier tenha uma
resposta de freqüência logarítmica, tal como a audição humana, foi necessária a aplicação
da escala mel e derivada do cosseno, na forma do algoritmo MFCC. A transformada
ondeletas, por outro lado, já possui uma resposta logarítmica (GOLDSTEIN, 1994), o que
a torna mais adequada para extração das características da fala. Por suas características,
as ondeletas também são utilizadas em sistemas biônicos de implantes de cóclea (YAO;
ZHANG, 2002).

Um problema detectado no algoritmo MFCC é o fato da derivada do cosseno criar
apenas uma representação para todas as faixas de freqüência, e basta uma das faixas es-
tar corrompida por ruído para afetar todos os coeficientes gerados (TUFEKCI; GOWDY,
2000). Além disso, com a aplicação do MFCC pode ocorrer de um quadro conter mais
de um fonema, pois o espectro do fonema de alta freqüência pode dominar sobre outro de
baixa freqüência, ocorrendo uma sobreposição (TUFEKCI; GOWDY, 2000). A solução
para esses problemas apresentados estaria na análise do sinal por sub-bandas, permitindo
a separação das características de cada faixa do sinal, o queé possível através da transfor-
mada ondeletas.

Segundo (GUPTA; GILBERT, 2001), é preferível utilizar os coeficientes de ondeletas
diretamente do que a energia das sub-bandas, uma vez que não perde a dimensão temporal
durante o processamento. Outras pesquisas porém, utilizama abordagem inversa, como
(KIM; YOUN; LEE, 2000; FAROOQ; DATTA, 2004; RICOTTI, 2005),determinando
a densidade de potência espectral como característica paraidentificação de fonemas. A
densidade espectral é o cálculo da potência espectral utilizada no algoritmo MFCC (eq.
4.17) dividido pelo número de coeficientes resultantes da filtragem por ondeletas. O re-
sultado deste processo é chamadoenvelope espectral, uma vez que apresenta o contorno
da variação da energia dos coeficientes.

Aparentemente, esta última forma de processamento afina-secom a teoria de Yang
apresentada na seção anterior, uma vez que propõe-se a extração de coeficientes de on-
deletas, resultando na representação de diferentes faixasde freqüência. Posteriormente,
realiza-se a obtenção dos dados espectrais a partir dos coeficientes gerados nas diferentes
faixas.

A forma de geração dos coeficientes possui basicamente duas abordagens: direta, atra-
vés de ondeletas-mãe específicas (KADAMBE; SRINIVASAN, 1997; RICOTTI, 2005) e
pacotes de ondeletas (CARNERO; DRYGAJLO, 1999; GUPTA; GILBERT, 2001; AVCI;
TURKOGLU; POYRAZ, 2005), também conhecida como análise de multiresolução (KIM;
YOUN; LEE, 2000; TUFEKCI; GOWDY, 2000), comentada na seção 4.3.2. A aplicação
de equações específicas de ondeletas-mãe necessitam maior controle sobre a escala e o
deslocamento, enquanto a análise de multiresolução são transformações diádicas, redu-
zindo a escala sempre pela metade. Em geral, a análise de multiresolução é diretamente
representada como um banco de filtros.

4.4 Prosódia

Há determinadas características do sinal de fala que definemos limites de início e fim
de uma frase, sua entonação principal e a acentuação das palavras (KOMPE, 1997). Es-
tes fenômenos acústicos que não são representados na linguagem escrita são conhecidos
como aprosódia da linguagem.

A entonação de uma frase pode mudar seu sentido, como a maneira de dizernão,
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que pode ter conotação tanto negativa, como afirmativa. A palavraformapode ser falada
tanto comofôrma, quando se refere a um molde, quantofórma, quando se refere a um
feitio, embora seja a mesma grafia. Em suma, a prosódia é essencial para uma adequada
compreensão da linguagem falada.

A história da linguagem escrita, aliás, começou pela prosódia. A cultura mesoame-
ricana desenhava objetos para compor palavras sonoras (FERREIRO, 2001). Era como,
por exemplo, colocar uma imagem representando um sol seguida de um desenho de um
dado para indicar a palavrasoldado.

A pausa entre as unidades lingüísticas - como as palavras - escritas pelos povos antigos
não era feito por espaços, mas por outros símbolos (FERREIRO, 2001). Em determinado
momento de sua história, os gregos abandonaram os marcadores e a escrita passou a ser
contínua, influenciando outros povos como os romanos. O problema da escrita contínua
é que a sonoridade das expressões gráficas deveria ser faladopara que o leitor pudesse
encontrar o sentido do texto através da audição. O espaço entre as palavras só foi intro-
duzido no século VIII como recurso didático para facilitar aleitura silenciosa de textos
(ILLICH, 1995).

Como a pausa, a pontuação dos textos foi também uma evolução histórica. Na Roma
Clássica, por exemplo, apenas os leitores especializados sabiam como ler corretamente
os textos (FERREIRO, 2001), resolvendo eles mesmos os problemas de interpretação, de
forma semelhante ao que hoje é feito no processo computacional de compreensão de fala.

No sentido de resolução dos problemas de compreensão da linguagem falada, a pro-
sódia é um conhecimento imprescindível para uma boa interpretação. De fato, ela pode
ser usada como informação em todos os processos analisados no decorrer deste trabalho.

No processamento do sinal de fala, a prosódia pode auxiliar com informações sobre
a freqüência fundamental (pitch), que pode variar conformeo locutor (KOMPE, 1997).
A partir desse dado, pode-se adequar o processamento do sinal a diferentes níveis de
freqüências formantes, melhorando o resultado da extraçãode coeficientes cepstrais.

No reconhecimento de fala, a prosódia pode ser utilizada para identificação da acen-
tuação da palavra e do tempo entre os fonemas (KOMPE, 1997). Aacentuação pode ser
importante para o caso da palavraformaanteriormente citado e o tempo é importante para
definir agrupamentos de palavras e frases.

Na análise sintática, pode se utilizar da prosódia para decidir pontuações de texto, faci-
litando a desambigüação (KOMPE, 1997). Também nas análisessemântica e pragmática
a prosódia pode ser utilizada para identificar o ápice de uma entonação frasal (KOMPE,
1997). Em geral, a palavra de maior entonação na frase corresponde à mais importante.
Por exemplo, na fraseo professor chegoudá-se ênfase à pessoa que chegou, porém, enfa-
tizando na formao professorchegou, corresponde ao momento em que a pessoa chegou.

Além de todos estes processos, há o fenômeno paralingüístico dosacentos enfáticos,
que não foram abordados até o momento neste trabalho. Estes acentos determinam a
emoção contida na fala (KOMPE, 1997). Talvez o texto em itálico ou negrito, ou ainda
os inovadoressorrisos1 das mensagens eletrônicas (e-mails), sejam formas gráficasde
expressar este tipo de acento. Mas como estes acentos não sãonormalmente registrados
na língua escrita, perde-se uma valiosa informação, contida apenas na linguagem falada,
não processada pelos métodos analisados anteriormente.

1Também chamadossmiles. São expressões criadas por usuários de correio eletrônico(e-mail) para
representar seu estado de espírito. Exemplos deles são os caracteres:-) (felicidade / bom humor),:-(
(tristeza),8-0 (espanto), entre outros.
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4.4.1 Elementos prosódicos do sinal de fala

A prosódia, no nível do sinal de fala, possui elementos básicos e compostos. Os
elementos básicos são as características do sinal como a energia (loudness), freqüência
fundamental (pitch), qualidade vocal, duração e pausa. Os elementos compostos nada
mais são do que a ação dos elementos básicos sobre o tempo (KOMPE, 1997).

Os conceitos básicos defreqüência fundamental e energia foram apresentados no
início deste capítulo. Aqualidade vocalrefere-se à estrutura espectral dos fonemas, a
partir da qual são investigados efeitos como alaringealização, que são períodos da fala
com excitação irregular, e avogal central, que é uma vogal que perde sua acentuação por
estar sobre o centro do intervalo de freqüência coberto sobre todas as vogais.

A duração da fala depende da velocidade com que os fonemas são pronunciados.
Como cada fonema possui uma média e desvio padrão próprios a ele, deve ser feita uma
normalização dos valores para se obter uma velocidade médiade uma palavra. Por outro
lado, podem ser construídos modelos para reconhecimento dependentes da duração de
cada fonema, visando a previsão de construções de palavras.

A pausapode ser simplesmente um silêncio ou um ruído de fundo que entremeia a
fala, o que é chamado depausa não-preenchida. Mas a pausa pode ser também vocali-
zada, através de expressões comohumm, ao que é chamada depausa preenchida.

O elementos prosódicos compostos são a entonação, a acentuação, a frase prosódica, o
ritmo e a hesitação (KOMPE, 1997). Aentonaçãoé basicamente a variação da freqüên-
cia fundamental. Como os valores da onda fundamental são dependentes do locutor,
variando conforme sexo e idade por exemplo, é avaliada apenas o comportamento da en-
voltória desta onda. Este comportamento é uma informação prosódica que é rotulada para
posterior processamento. Exemplos de etiquetas são: descida (fall) - F; subida (rise) -
R; continuação-subida (continuation-rise) - CR. Estas etiquetas são extensamente usados
nos demais elementos compostos, como analisado na acentuação a seguir.

A acentuaçãorefere-se a uma sílaba acentuada dentro de um contexto. A acentu-
ação pode vir da própria palavra onde a sílaba está inserida ou da entonação dada pelo
locutor. Em geral, são etiquetados o acento primário ou frasal (PA - primary ou phrase
accent), o acento enfático ou forte (EA -emphaticou strong accent) e o acento secundá-
rio ou fraco (NA -secondaryou weak accent). A sílaba tônica pode ser detectada, por
exemplo, através de uma descida (F) seguida de uma subida (R)da onda fundamental.
Caso a tonicidade da sílaba não seja a usual de determinada palavra, diz-se que houve um
acento léxico. Isto ocorre normalmente por variações de dialeto ou por acentos enfáticos
indicando emoções.

As frases prosódicassão unidades de fala limitadas por palavras que possuem varia-
ções F, R ou CR da onda fundamental, ou ainda possui as sílabasterminais estendidas no
tempo. Kompe define dois tipos de delimitação de frases prosódicas:limites por cláusu-
las prosódicas(etiqueta B3) elimites por constituintes prosódicos(B2) (KOMPE, 1997).
A limitação por cláusulas prosódicas é dada por entonação e duração, além de pausas. Já
os limites por constituintes prosódicos são marcados por pequenos movimentos de ento-
nação e nunca possuem pausas.

O conceito deritmo difere com a linguagem. Em linguagens acentuadas (stress ti-
med), ritmo refere-se à contagem do número de sílabas acentuadas em relação ao tempo.
Já em linguagens silábicas (syllable timed), como o português, o ritmo depende do nú-
mero de sílabas por período de tempo. A análise do ritmo pode ser importante para
verificação da estrutura do discurso e para a análise semântica das palavras, uma vez que
o ritmo imposto a uma pode alterar seu sentido.
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A hesitaçãomarca um conflito entre o planejamento da fala e sua produção.Uma
pausa preenchida ou uma sílaba pronunciada de forma prolongada geralmente referem-
se a uma hesitação. Quando uma hesitação é muito longa, ela é chamada de hesitação
comprida (hesitation lengthening) e recebe a etiqueta B9 (KOMPE, 1997).

A etiquetagem e determinação dos elementos prosódicos constituem-se num processo
minucioso, uma vez que eles ocorrem muito próximos no tempo,podem ocasionar um
erro na identificação de um elemento. Também há variações quesão dependentes do
locutor que podem provocar erros de etiquetagem. Informações destas variações terão
que acompanhar a etiquetagem para que sirvam de base na determinação de expressões
não-lingüísticas envolvidas no processo de parsing da linguagem falada.

4.4.2 Identificação e classificação de características prosódicas no sinal de fala

Todo o processo de identificação de elementos prosódicos do sinal de fala é guiado
pelo comportamento da onda fundamental. Desta forma, é essencial a representação ade-
quada da envoltória dessa onda para que todo o processamentonão seja comprometido.

Segundo Kompe, um bom algoritmo para determinação da freqüência fundamental é
aquele baseado no fato que a harmônica de maior freqüência dividida pela fundamental
resulta num valor inteiro (KOMPE, 1997). Assim, para cada quadro analisado no sinal
de fala são calculados os pontos médios do espectro na tentativa de ser obtidos os pontos
da fundamental. A partir dos pontos gerados é realizado o cálculo da envoltória da onda
estimada. Esta envoltória da onda fundamental deverá ter umcomportamento que reflete
a prosódia do sinal de fala.

Com base no comportamento da onda fundamental, pode ser inferenciada a inflexão de
uma sentença, ou seja, é possível identificar se uma frase pronunciada é uma afirmação,
questão ou possui uma pausa (como uma indicada por vírgula ouuma hesitação). A
afirmação é indicada por uma subida da onda (R); questão é marcada por uma descida
(F) e a pausa é uma continuação seguida de subida (CR) (KOMPE,1997). Este tipo de
dado é essencial em diálogos, e importante para determinação de pontuação de textos. A
identificação da inflexão da frase pode ser feita automaticamente pelo treinamento de uma
rede neural.

Já a acentuação e os limites da frase prosódica possui uma complexidade maior para
determinação de seus elementos, necessitando informaçõesde duração e energia, além da
onda fundamental. O intervalo de tempo que irá guiar o processamento pode depender de
vários fatores: número de sílabas; núcleo da sílabas; palavras; limites das frases prosó-
dicas (KOMPE, 1997). A partir da determinação de um destes parâmetros, será possível
retirar do sinal as características desejadas.

As características podem ser sintetizadas em: duração, onda fundamental, energia,
pausa e léxico. A duração refere-se à velocidade de fala e duração média do fonema
em dado intervalo. Características da onda fundamental sãoa média, a mediana, seus
valores mínimo e máximo, seu deslocamento no tempo, posiçãono tempo relativo à sí-
laba/palavra/frase fonética, entre outros. Da energia pode-se obter as mesmas proprieda-
des da onda fundamental, com exceção do deslocamento em função do tempo. O tamanho
da pausa pode ser determinado em milissegundos antes ou depois de uma sílaba ou pa-
lavra. Características léxicas podem ser obtidas através da classificação de um fonema
do núcleo silábico, identificação da sílaba tônica ou determinação da sílaba final de uma
palavra (KOMPE, 1997).
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4.4.2.1 Modelagem de Entonação

Os elementos compostos da prosódia, como visto, são composições dos elementos
básicos. Para sua identificação, é necessária a modelagem estatística para previsão da
ocorrência dos elementos compostos. Helen Wright (hoje Helen Wright Hastie) definiu
isto em sua tese com sendo uma modelagem de entonação (WRIGHT, 1999; HASTIE;
POESIO; ISARD, 2002). Este tipo de modelagem serve para prever a ocorrência de
indicações de surpresa, dúvida, formalidade, entre outrascaracterísticas que podem ser
utilizada na identificação de contextos de diálogo em jogos.

Os estudos de Wright utilizaram três abordagens estatísicas para modelagem de en-
tonação: Árvores de Classificação e Regressão (CARTs - Classification and Regression
Trees), Modelos de Markov e Redes Neurais Artificiais. Segundo Wright, a primeira téc-
nica obteve desempenho superior em seus testes de identificação de contextos de diálogo.

As CARTs são árvores binárias utilizadas para classificaçãodos movimentos dos jo-
gos, dadas as características da entonação. Seu método de classificação é baseado na
freqüência de ocorrência de determinada característica prosódica.

A modelagem por Markov segue os mesmos princípios que vêm sendo discutidos no
decorrer deste trabalho. Nesta abordagem em particular, são modeladas combinações das
características prosódicas, que são treinadas para identificar o tipo de movimento do jogo.
Quanto às redes neurais, Wright utilizou-se do método backpropagation para treinamento
do tipo de movimento, dadas características prosódicas de entrada. Para mais detalhes
sobre sistemas markovianos e neurais, veja o capítulo 5.

Apesar das CARTs terem obtido melhor desempenho neste sistema, Wright salienta
que foi apenas um pequeno ganho, o que não permite descartar as demais abordagens em
outros contextos de aplicação.

4.4.3 Uso da prosódia na análise da linguagem falada

Apesar da prosódia não ser um dado explícito da linguagem, ela pode ser usada como
um guia para o parsing da linguagem falada. A resolução dos problemas de ambigüidade
apresentados anteriormente neste trabalho têm sua resolução apoiada pelo uso das marcas
prosódicas contidas na fala.

Como visto inicialmente na seção 2.4, os sistemas de reconhecimento da fala incorpo-
ram, além do reconhecimento dos fonemas/sílabas, também a identificação das caracte-
rísticas prosódicas. Desta forma são gerados grafos de probabilidades, mas acrescidos de
etiquetas prosódicas. Estas etiquetas auxiliarão na desambigüação nos níveis de sintaxe,
semântica e pragmática.

Como os limites prosódicos nem sempre combinam com os limites sintáticos, é neces-
sária a colocação de etiquetas sintático-prosódicas, chamadas de limites M (de Modelo de
linguagem). Estes limites podem ser denominados limites ambíguos (MU), limites inexis-
tentes (M0) ou limites principais (M3). Normalmente, dentro dos limites M são mapeados
5 subclasses de limites sintáticos: limite inexistente (S0), com partículas (S1), com frases
(S2), com cláusulas (S3), com cláusulas principais ou frases livres (S4) (NÖTH et al.,
2002).

Com relação a frases na forma de questão também pode haver disparidade prosódico-
sintática. Desta forma, questões prosódicas são indicadaspor PQ e questões sintáticas
são indicadas por SQ (NÖTH et al., 2002). Isto é necessário, uma vez que nem sempre
uma descida na onda fundamental (etiqueta prosódica F) indica uma questão na sua forma
sintática.
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Não foi encontrada na literatura so processamento da linguagem falada a existência
de etiquetas semânticas, mas há etiquetas pragmáticas, utilizadas para indicar limites de
contextos de diálogos, também chamados deatos de diálogo. Estas etiquetas dependem
do sistema, mas em geral D0 indica a ausência de limite e Di é o diálogo do contextoi
(HASTIE; POESIO; ISARD, 2002; NÖTH et al., 2002).

Para a inserção das etiquetas prosódicas, há diferentes formas de processamento que
podem ou não estarem relacionadas. Há técnicas de análise deatos de diálogo que não
realiza o parsing prosódico-sintático, por exemplo. Apesar disso, a compreensão da lin-
guagem falada envolve todas as etapas de parsing, que serão analisadas a seguir.

4.4.3.1 Prosódia na análise sintática

Uma vez que um sistema que use prosódia se utiliza deste conhecimento para melhor
realizar o reconhecimento das palavras, os grafos gerados já possuem etiquetas prosódicas
que guiarão o resto do processo. Ou seja, uma vez reconhecidas as hipóteses de palavras,
é necessário um caminhamento no grafo de hipóteses para que seja encontrada a melhor
seqüência de palavras.

A varredura do grafo de hipóteses pode ser feita por um algoritmo como A* ou de
Viterbi. Kompe indica que A* possui desempenho superior neste tipo de processamento
(KOMPE, 1997).

A sintaxe utiliza-se da prosódia basicamente para duas operações: verificação da acen-
tuação e otimização da busca da melhor seqüência de palavras(KOMPE, 1997). A acen-
tuação simplesmente verifica as etiquetas prosódicas a ela referentes. Já a seqüência de
palavras terá de ser devidamente pontuada, estabelecendo as frases sintáticas. Para tanto,
serão utilizadas as etiquetas de frases prosódicas e pausasanteriormente identificadas.

A partir das características prosódicas, também podem ser identificados os tipos de
frases e quebras da seqüência de fala. Por exemplo, seja a frase falada:vamos nos en-
contrar na ter... na quarta. Obviamente que a hesitação encontrada entreter(ça) e na
será um fator determinante para uma adequada correção sintática: vamos nos encontrar
na quarta.

Cada sistema desenvolvido pode utilizar as características prosódicas que forem úteis
para sua análise sintática. Alguns sistemas que utilizam a prosódia para auxílio na análise
sintática foram citados na seção 2.4.

4.4.3.2 Prosódia na análise semântica

Para a resolução de ambigüidades semânticas, utiliza-se daetiquetagem prosódico-
sintática. Para dada seqüência de palavras, é verificada a acentuação do conjunto. Com
base em regras, são avaliadas as melhores hipóteses de frases, segundo sua fluência.

Segundo (KOMPE, 1997), a prosódia atua na análise semânticano que se refere ao
focode uma fala. Na linguagem falada, o foco ou acento focal indica a importância de
determinada palavra na sentença. Por exemplo, na frasevamos láhoje, a ênfase dada à
palavrahoje define urgência, tendo, portanto, um significado diferente da mesma frase
sem a ênfase.

Mesmo numa mesma frase, sua pronúncia pode ter diferentes focos, ou seja, o foco
pode ser deslocado. No início deste capítulo foi dado um exemplo de deslocamento de
foco, com a fraseo professor chegou. O foco pode estar emprofessor, em chegouou
simplesmente não existir. Cada uma destas hipóteses gera umsignificado diferente para
uma mesma frase.

Outra informação semântica, já discutida anteriormente, éa inflexão de uma frase.
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Esta pode ter o sentido de uma questão ou afirmação, o que muda completamente o sentido
da frase:agora posso ir?é muito diferente deagora posso ir. Informações como esta são
utilizadas também na definição de atos de diálogo na análise pragmática.

A análise semântica resulta em mais anotações no grafo com ashipóteses de frases,
o qual, por sua vez, será analisado a nível pragmático. O processamento realizado pela
desambigüação semântica será muito relevante para a escolha do contexto de diálogo.

4.4.3.3 Prosódia na análise pragmática

A prosódia auxilia na análise pragmática através da determinação de contextos (atos)
de diálogo. Características prosódicas como duração, pausa, onda fundamental, energia
e gênero são classificadas em árvores de decisão probabilísticas. Alguns sistemas que
utilizam a prosódia para análise pragmática foram mencionados na seção 2.4.

4.4.4 Extração de características prosódicas através de ondeletas

O objetivo da extração das características prosódicas nesta tese é a obtenção de infor-
mações para análise semântica. Ao contrário da prosódia lingüística, que identifica pau-
sas e hesitações na sintaxe, está sendo abordada a prosódia afetiva, que identifica a carga
emocional e não verbal contida na fala (BOSTANOV; KOTCHOUBEY, 2003). Nesta tese
não se pretende, num primeiro momento, a identificação explícita dos elementos prosó-
dicos, mas sim do agrupamento daquelas palavras que possuemsimilaridade entre estes
elementos.

A análise do pitch pode ser realizada por meio de ondeletas e daí realizar-se a obtenção
de características prosódicas. Segundo (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1990,
1992), o pitch pode ser estimado localizando-se o instante que é feito o fechamento da
glote. O tempo medido entre os intervalos de fechamento da glote é, portanto, um evento
de detecção do pitch. Kadambe observa que o instante de fechamento da glote (GCI
- Glottal Closure Instant) pode ser calculado como sendo o ponto de máximo de uma
matriz de autocovariância do sinal. No entanto, ele observaque este método falha para
sinais não-estacionários como a fala.

Ainda segundo (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1990, 1992), métodos clás-
sicos de estimação do pitch necessitam extrair os coeficientes cepstrais e buscar a dife-
rença de magnitude média da autocorrelação destes coeficientes. Os problemas apontados
por Kadambe nestes métodos são o período do pitch com relaçãoao tamanho do segmento
(fixo) e as diferenças entre locutores com pitch alto e baixo.

Como alternativa aos métodos clássicos, Kadambe propõe o uso de uma ondeleta diá-
dica, a qual realiza o processamento como o descrito na análise em multiresolução, seção
4.3.2. As vantagens deste método seria a tolerância a deslocamentos do sinal e permitir a
identificação do máximo local em torno de pontos de descontinuidade, o que representa
a variação do fluxo de ar na fala (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1992). Em
estudos recentes, Tran demonstrou que a fase da transformada discreta de ondeletas é um
sinal periódico e possui o mesmo período do pitch (TRAN; HA; DISSANAYAKE, 2004).

O processamento proposto por Kadambe identifica os pontos demáximo em cada es-
cala que excedem a 80% do máximo da escala anterior. Caso os pontos coincidam em
duas escalas, ou seja, do sinal atual e sua derivada, eles sãoconsiderados um GCI. Se-
gundo Kadambe, bastam 3 escalas para uma adequada estimaçãodo pitch (KADAMBE;
BOUDREAUX-BARTELS, 1992).

A partir do estudo de Kadambe muitos outros derivaram-se, embusca de métodos
mais otimizados. Este é o caso do trabalho de Bruin, que afirmou ser possível a obtenção



56

de dois grupos de características prosódicas: um relativo ao tom, que indica a variação
das sílabas, palavras ou frases, e outro referente à entonação de frases (BRUIN; PREEZ,
1993). Ele identificou períodos de pitch e a partir destes a língua falada por locutores.

A otimização da identificação do pitch resultou em outros estudos, como o de (EVAN-
GELISTA, 1993), que desenvolveu ondeletas específicas parao problema de sincroniza-
ção do pitch de diferentes escalas. Segundo Evangelista, seu método permite uma locali-
zação mais precisa do pitch, diferenciando-o das harmônicas do sinal.

Outra abordagem é feita por (OBAIDAT et al., 1999), que propõe a comparação do
ponto de máximo da potência espectral com o os máximos encontrados pela transformada
ondeletas. Os valores coincidentes resultantes deste processo formarão os GCIs para
estimação do pitch.

Segundo Chen, ocorre um efeito dealiasing (veja seção 4.1) durante a decimação
no processo de filtragem na análise em multiresolução (CHEN;WANG, 2001). Para
resolver este problema, utiliza-se um filtro anti-aliasinga cada decimação, restaurando as
diferenças espectrais e permitindo uma melhor identificação do pitch.

Para melhorar a detecção do pitch em situações de ruído, Gavat propôs o uso da trans-
formada de Hilbert para retirar os falsos pontos de máximo (GAVAT; ZIRRA; SABAC,
2002). O ruído promove pontos de máximo falsos (que não são GCIs) nos coeficientes das
ondeletas, mas em regiões de silêncio ou não vocálicas. Segundo Gavat, a transformada
de Hilbert ameniza este efeito.

4.5 A codificação do sinal de fala como ferramenta de representação
para a linguagem e a prosódia

Neste capítulo foi apresentada uma visão onde uma transformada matemática, como
ondeletas, pode ser usada para extração de característicasda linguagem falada e da forma
como esta linguagem é expressada. A propriedade das ondeletas de poder ser usada como
um filtro passa-banda permite a codificação da faixa de freqüência de áudio que contém a
voz.

De posse desta ferramenta é possível a obtenção das características do sinal em função
do tempo. Observa-se que aqui não foram tratados aspectos sobre a segmentação da fala,
para melhor análise do tempo. Apesar da segmentação da voz poder ser tratada pela
análise da prosódia, não é alvo de estudo na presente Tese.

Como analisado, as características do sinal extraídas por meio da transformada onde-
letas podem ser utilizadas tanto para representação da linguagem como para estimação da
onda fundamental (F0). Com dados da F0, é possível a análise da prosódia. Em suma, a
transformada ondeletas permite tanto a representação da linguagem falada como da pro-
sódia. No próximo capítulo serão descritas técnicas de comoos dados obtidos a partir do
sinal de voz podem ser processados para análise da linguagemfalada.
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5 ANÁLISE DA LINGUAGEM FALADA

5.1 Processamento de Linguagem Natural

Normalmente, um sistema de processamento de linguagem natural é abordado do
ponto de vista da análise do conhecimento morfológico, sintático, semântico e pragmá-
tico. A análise morfológica estuda a construção das palavras, com seus radicais e afixos,
que correspondem a partes estáticas e variantes das palavras, como as inflexões verbais. A
análise sintática diz respeito ao estudo das relações formais entre palavras (JURAFSKY;
MARTIN, 2000). A análise semântica é um processo de mapeamento de sentenças de
uma linguagem visando a representação de seu significado (ABRAHÃO; LIMA, 1996).
A pragmática diz respeito ao processamento da forma que a linguagem é utilizada para
comunicar, como os significados obtidos na análise semântica agem sobre as pessoas e
seu contexto.

Para a implementação de analisadores sintáticos é necessária uma prévia classificação
das palavras para posterior verificação da sua posição na frase. No português, por exem-
plo, temos 10 classes básicas de palavras: substantivo, verbo, adjetivo, artigo, numeral,
pronome, advérbio, preposição, conjunção e interjeição (CUNHA, 1982). Cada uma des-
sas palavras possuem combinações coerentes com a sintaxe definida pela linguagem. Não
é coerente, por exemplo, a colocação de uma conjunção antes de uma preposição. A
verificação disto é tarefa da análise sintática.

Para a análise semântica são definidos modelos de léxico ondesão associados sig-
nificados a palavras ou expressões. Na implementação de analisadores semânticos são
utilizadas diversas técnicas, como redes semânticas, gramáticas semânticas e modelos
conexionistas (em geral, redes neurais).

A análise pragmática geralmente é implementada através de quadros (frames), casos
(cases) e roteiros (scripts), associando os significados obtidos a um determinado contexto.
Normalmente casos de ambigüidade da linguagem são resolvidos neste nível, uma vez que
o contexto permite a diferenciação necessária.

Apesar das diversas etapas de processamento da linguagem, há pesquisadores que
acreditam ser muito tênue a separação entre reconhecimentosintático, semântico e prag-
mático. Neal e Shapiro afirmam que alguns aspectos da sintaxenão deveriam ser separa-
dos da semântica, uma vez que a mudança de uma palavra que estána frente de outra pode
alterar-lhe o sentido. Por exemplo a palavraareia na fraseEu usei areia, ao colocar um
artigo na frente, muda seu significado:Eu usei a areia. A primeira frase indica uma areia
qualquer, mas a segunda especifica uma determinada areia (NEAL; SHAPIRO, 1987).

Por outro lado, a semântica também tem íntima relação com a pragmática, uma vez
que há palavras que somente encontram seu significado no contexto, como por exemplo
a palavrabancona fraseEu tropecei no banco. Dependendo do contexto,bancopode
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Tabela 5.1: Tabela de sufixos.

sufixo substantivo (radical) palavra derivada

-zinho boné bonezinho
botão botãozinho

-zinha árvore árvorezinha
flor florzinha

indicar o móvel ou a agência bancária. Este tipo de ambigüidade só pode ser resolvida a
nível de análise pragmática.

No decorrer deste capítulo serão abordadas todas as fases doprocessamento da lin-
guagem natural, desde a análise morfológica até a análise dediscurso.

5.1.1 Análise morfológica

Este tipo de análise é necessário para que o tamanho do dicionário não fique muito
extenso, uma vez que é mais simples o armazenamento do radical da palavra e seus afixos.
Estes são os componentes que formam uma palavra juntamente com o radical, como
prefixos e sufixos. Um exemplo de prefixo édesna palavradesesperançae de sufixo
émosna palavracalamos.

O tratamento computacional deste tipo de análise é relativamente simples. Baseia-
se em regras que analisam as palavras e as classificam segundotabelas de afixos. Por
exemplo, a entradazinhode uma tabela de sufixos está associada a um diminutivo de
um substantivo, portanto, a palavrabonezinhoé o diminutivo da palavraboné, que é seu
radical. Desta forma, são reconhecidas as palavras que não estão na sua forma padrão, já
adequando-as para a fase posterior de análise sintática. A tabela 5.1 apresenta o uso de
dois sufixos.

Jurafsky e Martin chamam o sistema que realiza a passagem da palavra escrita para a
forma classificada deConversor de Estados Finitos(Finit-State Transducer - FST). Este
tipo de sistema é o que passa uma palavra de sua forma como é normalmente escrita para
uma formaetiquetada, ou seja, com identificação de seu radical e afixo (JURAFSKY;
MARTIN, 2000). Na seção 5.1.2.1 será apresentado o nível de etiquetagem sintática,
complementar à morfológica.

Um exemplo de analisador morfológico para o português é o sistema Palavroso, que
realiza a identificação do afixo e pré-classifica as palavras em quatro grupos: verbos,
nomes e adjetivos, classes fechadas e advérbios (WITTMANN;RIBEIRO, 1998). A im-
plementação desse sistema tem por base o que foi anteriormente descrito, mas possui
ainda outro módulo de dicionário que verifica a existência dapalavra construída através
das regras morfológicas.

5.1.2 Análise sintática

No contexto do processamento da linguagem, as gramáticas utilizadas na análise sin-
tática têm sido chamada de Modelos de Linguagem (Language Models - LM). Esta de-
finição está associada ao amplo universo de frases possíveisde serem modeladas para
representação de determinado domínio de análise.
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Tabela 5.3: Etiquetagem sintática.

etiqueta descrição palavra

PPE PronomePEssoal eu
VP Verbo noPassado tropecei
PAF Preposição+Artigo Feminino na
SSF SubstantivoSingularFeminino pedra

No seguimento, serão abordadas algumas técnicas utilizadas na identificação e etique-
tagem dos elementos sintáticos e na organização da construção sintática.

5.1.2.1 Etiquetagem

O primeiro processamento que é efetuado na análise sintática é a identificação das
classes das palavras (também conhecidas como classes morfológicas, etiquetas lexicais
ou partes de fala). Para proceder esta classificação, são implementados parsers que iden-
tificam nas frases as classes das palavras que as compõem. Esta classificação de palavras
também é conhecida como etiquetagem (tagging).

Por exemplo, a fraseEu tropecei na pedra, poderia ser etiquetada da seguinte forma:
Eu/PPE tropecei/VP na/PAF pedra/SSF. Esta representação segue a tabela 5.3, onde são
apresentadas as etiquetas, sua descrição e a palavra correspondente na frase apresentada.

Basicamente, a etiquetagem dos atuais parsers sintáticos que vem sendo implemen-
tados constituem-se de três tipos: os que usam regras, os queutilizam estatísticas e os
híbridos, que utilizam as duas anteriores (PACHECO; DILLINGER; CARVALHO, 1996;
JURAFSKY; MARTIN, 2000). A primeira, que utiliza regras, também é chamada delexi-
calista, uma vez que ela se preocupa em seguir regras de dicionário e de gramáticas para
verificação da consistência da linguagem.

A segunda abordagem chama-seprobabilística, uma vez que utiliza cadeias de Mar-
kov (veja seção 5.3) para descobrir qual é a seqüência mais provável de palavras. Dentro
deste contexto, a técnica que tem sido mais utilizada em parsers sintáticos probabilísticos
é a den-gramas, que consiste em estabelecer uma estatística a cadan palavras. Nor-
malmente é implementado n=3, sendo que são analisadas 2 palavras para a previsão da
terceira. Desta forma, é estabelecida uma estatística de construção de frases, permitindo
a descoberta de qual é a palavra de combinação mais provável,permitindo a verificação e
correção da construção frasal.

A última abordagem é chamada defuncionalistae reúne tanto características referen-
tes ao uso de regras, quanto ao uso de probabilidades. Uma dastécnicas mais utilizadas
é conhecida como Transformation-Based Learning (TBL), ou Aprendizado Baseado em
Transformação, que faz a indução de regras a partir de exemplos de palavras apresentadas.
Baseando-se em regras básicas, procura-se inferir a categoria de construção das frases da-
das para aprendizado. Sobre este aprendizado, são construídas estatísticas que podem dar
origem a novas regras de construção de frases não previstas no modelo básico.

A etiquetagem das palavras, contudo, não basta para a análise sintática. Por vezes
ocorrem situações ambíguas onde é necessário recorrer-se amais um nível, uma vez que,
dependendo onde se encontra a palavra na frase, ela pode ter afunção de advérbio ou
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Frase

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

Sujeito

Objeto Indireto

Preposição                SubstantivoVerbo

Eu/PPE                             tropecei/VP                  na/PAF                          pedra

Figura 5.1: Árvore de parser.

de substantivo (ex.:branco), de verbo ou conjunção (ex.:como), e assim por diante. O
próximo passo, portanto, é a análise da construção gramatical da frase para a definição da
categoria sintática.

5.1.2.2 Construção Gramatical

Após a etiquetagem, passa-se à verificação da construção gramatical da frase. Para
tanto, as linguagem é modelada por gramáticas livres de contexto, que divide as frases
em árvores de sintagmas nominal e verbal e, a partir daí, verifica que classe enquadra-se
em cada sintagma (veja figura 5.1). Neste sentido, há duas correntes de desenvolvimento:
a construção de árvores de parser e de parsers probabilísticos (JURAFSKY; MARTIN,
2000).

Árvores de Parser

Árvores de Parser utilizam técnicas de busca em árvore para determinar a correção da
construção frasal, realizando a comparação entre a frase e aestrutura da árvore. Uma téc-
nica bastante difundida que busca resolver os problemas de busca em árvore é o algoritmo
de Earley, que baseia-se na transição de estados para estabelecer qual é a classe mais pro-
vável de se seguirá à classe atual (SIKKEL, 1997; JURAFSKY; MARTIN, 2000). Este
algoritmo possui 3 operadores:predictor, scannere completor. O primeiro estabelece as
transições de estado possíveis, o segundo realiza a comparação entre as transições possí-
veis e a palavra em análise, e o terceiro módulo realiza o registro final da classe na frase
etiquetada. O maior problema deste tipo de parser é a incapacidade de resolver casos de
ambigüidade.

Algoritmo de Earley

O algoritmo de Earley realiza uma busca top-down numa gramática estruturada em
árvore. Ele começa com a varredura de um vetor chamadomapa(chart), contendo tan-
tos elementos quantos forem as palavras da frase em análise.Cada uma destas entradas
do vetor contém uma lista de estados gerados pelo parsing atéaquela palavra. A lista
de estados gerados é composta de uma subárvore que representa uma regra gramatical,
de informação sobre o preenchimento da subárvore (regras satisfeitas) e da posição na
subárvore de acordo com a palavra do mapa (vetor).

Neste contexto, o operadorpredictor é que cria a subárvore a partir da regra grama-
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Frase

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

Sujeito

Objeto Indireto

Preposição                Substantivo

Verbo

Eu/PPE                             tropecei/VP                  na/PAF                          pedra

F -> SN  SV:  0.4

SN -> S:   0 .4

S -> Eu:  0.4

SV -> V OI:   0.3

V->tropecei :  0.4 P->na:0 .3 S - > 0 . 4

OI->P S:  0 .5

Figura 5.2: Árvore de parser com indicações de probabilidade.

tical. Ele aloca as folhas na árvore para estados não-terminais da gramática. O operador
scannerverifica qual das ramificações geradas é compatível com a palavra em análise,
gera uma nova folha e marca nomapao atual estado da busca. Por fim, o operador
completeré necessário quando uma regra terminou de ser avaliada e deve-se realizar o
retrocesso (backtracking) para concluir a avaliação das demais ramificações da árvore.

Parsing Probabilístico

O parsing probabilístico utiliza uma gramática cujas entradas possuem ponderações
estatísticas (pesos). Estas ponderações são colocadas combase na observação da pro-
babilidade de ocorrência das regras gramaticais nocorpus(base de palavras). Através
destes pesos é possível a resolução de ambigüidades, sendo indicadas as frases de maior
probabilidade.

Assim, a probabilidade de uma regra R não terminal (a → b | a) ocorrer numa frase
F é a divisão do número de ocorrências de R na avaliação de F pelo número de repetições
do símbolo avaliado (a):

P (R) = P (a→ b | a) =
cont(a→ b)

cont(a)

E a probabilidade de uma árvore de parser A para o cálculo da melhor F é o produto
de todas as regras envolvidas na construção de A:

P (A) =

∏

n ∈ A P (Rn)

A partir destas equações é possível saber se as regras usadaspara a construção de
uma árvore é mais adequada que outra. Veja um exemplo de árvore com probabilidades
na figura 5.2. Isto resolve grande parte dos problemas de ambigüidade nos casos das
palavras que podem pertencer a mais de uma classe, como vistona seção 5.1.2.1.

Um dos algoritmos empregados para a execução deste tipo de parsing é o Earley pro-
babilístico, que segue o mesmo algoritmo analisado na seçãoanterior, acrescido dos va-
lores de probabilidades das regras, o que permite a desambigüação.

O maior problema do parser probabilístico é a colocação de pesos iguais a construções
frasais diferentes, embora com as mesmas palavras(ex.: eu tropecei na pedrapoderia ter
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Frase

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

Sujeito

Objeto Indireto

Preposição                Substantivo

Verbo

Eu/PPE                             tropecei/VP                  na/PAF                          pedra

{ é_um(x,tropeçar)^tropeça(x, eu)^tropeçado(x,pedra) }

Figura 5.3: Árvore de parser com anexo semântico.

igual peso detropecei na pedra eu). A solução para este caso está na utilização de indi-
cadores lexicais (lexical heads), que permite ao algoritmo de busca identificar diferentes
ramificações dos sintagmas.

Os indicadores lexicais são palavras que ficam junto das raízes de uma determinada
subárvore de parsing. Isso serve para indicar a palavra principal de uma parte da frase (o
sujeito num sintagma nominal, por exemplo) e alterar o peso de construções frasais que
poderiam ter pesos iguais.

5.1.3 Análise Semântica

Apesar do extenso processamento realizado nas análises morforlógica e sintática, ape-
nas com estas não é possível distinguir certas categorias depalavras e muito menos pre-
cisar o objetivo da frase. Para tanto, são acrescentadas nasárvores de parser os chamados
anexos semânticos(semantic attachments) (JURAFSKY; MARTIN, 2000). Este tipo de
análise semântica tradicional pode ser construído ainda emtempo de análise sintática, à
medida que a árvore de parser vai sendo completada (veja figura 5.3).

O anexo semântico apresentado na árvore da figura 5.3 é uma composição de uma
rede semântica onde é definido o verbotropeçar. A definição diz que este verbo necessita
de um agente (aquele que tropeça) e um paciente (algo em que o agente tropeça).

Por outro lado, há outras formas de análise semântica: gramáticas semânticas (seman-
tic grammar), gramáticas baseadas em caso (case-based grammars) e outros métodos
para casos específicos (CARBONEL; HAYES, 1987).

5.1.3.1 Gramáticas Semânticas

As gramáticas tradicionais são utilizadas apenas para definir regras de sintaxe. Por
outro lado, podem ser definidas regras associadas a frases-padrão, onde variam as palavras
envolvidas. É uma forma viável quando existe uma hierarquiade diferentes contextos e
necessita-se diferenciá-los através de padrões. Infelizmente, para cada frase analisada,
é necessária uma regra distinta, dificultando sua utilização em diferentes domínios do
conhecimento (CARBONEL; HAYES, 1987; PACHECO; DILLINGER;CARVALHO,
1996; MINKER, 1998; JURAFSKY; MARTIN, 2000).

A construção de gramáticas semânticas baseia-se na colocação de variáveis que serão
preenchidas de acordo com a afirmação ou questionamento do usuário ao sistema. Um
exemplo de regras de uma gramática semântica poderia ser:
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QUESTÃO -> quem tropeçou ONDE
RESP_QUEST -> QUEM tropeçou ONDE
QUEM -> eu
ONDE -> PREPOSIÇÃO LUGAR
PREPOSIÇÃO -> na
LUGAR -> pedra

Caso fosse questionadoQuem tropeçouna pedra?, a resposta seriaeu tropeçou na
pedra, pela associação da expressãona pedracom a variável ONDE e o pronomeeucom
a variável QUEM.

5.1.3.2 Gramáticas Baseadas em Casos

Esta forma de análise usa gramáticas semânticas não-terminais para formar padrões.
Caso uma dada fraseencaixena construção padrão, ela poderá ser reconhecida dentro de
um contexto. Este contexto em geral é estruturado na forma dequadros (frames) e casos
(cases) (CARBONEL; HAYES, 1987; BARKER, 1998; MINKER, 1998).

São construídas gramáticas semânticas para identificar os elementos da frase e indicar
o caso (ou quadro) que melhor se aplica a estes elementos. Um exemplo de gramática,
para uma aplicação de leitura de correio eletrônico, pode ser o seguinte:

<mensagem> -> <?artigo cabeça-mensagem * caso-mensagem>
<caso-mensagem> -> <%de Pessoa>
<caso-mensagem> -> <%sobre Assunto>
<caso-mensagem> -> <%desde Data>

Onde? indica um item opcional,* um item passível de repetição e % significa que
qualquer palavra da mesma classe daquela indicada a seguir pode ser utilizada;artigo
indica que pode haver um artigo antecedendo a cabeça da frase; cabeça-mensagemé a
palavra-chave que indica ser uma mensagem do correio eletrônicos;caso-mensagemé a
referência para o caso que irá tratar daquela parte da frase;Pessoa, Assuntoe Data são
variáveis que recebem os dados sobre a mensagem.

Uma frase que poderia se encaixar neste modelo seriaas mensagens de João sobre
modelagem desde segunda-feira. Neste caso, as palavrasJoão, modelageme segunda-
feira servirão de guia para o caso a ser utilizado na resposta do sistema.

A construção de casos para análise semântica antecipa um tipo de processamento
geralmente utilizado apenas na análise pragmática, usado para descrever contextos espe-
cíficos. Na implementação de casos são utilizadosquadros, que são estruturas utilizadas
para caracterizar os elementos semânticos que compõem a frase em análise.Casossão,
portanto, estruturas contendo quadros utilizados em dado contexto que identificam pro-
blemas e ainda outros quadros que identificam soluções para estes problemas. Estas estru-
turas podem ser usadas na análise semântica para resolver ambigüidades não esclarecidas
no processo convencional, baseado em regras.

Um caso para o exemplo citado anteriormente poderia ser o seguinte:

[
Nome: Mensagem
Esquema:

[
Emissor: &Pessoa
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Assunto: &Assunto
Data: &Data

]
Sintaxe:

[
Tipo: Frase-nominal
Cabeça: (mensagem mensagens mail carta)
Caso:

(
<%de Pessoa>
<%sobre Assunto>
<%desde Data>

)
]

]

Por outro lado, há quem argumente que a análise pragmática deva ser feita junto com
a análise semântica através do uso de casos . A justificativa para isso está na abordagem
do estudo das relações existentes na frase de um caso. Dependendo da relação, define-
se a função da frase dentro do caso, obtendo-se, ao mesmo tempo, o aspecto semântico
(significado) e pragmático (contexto).

5.1.4 Análise Pragmática

Este tipo de análise foge à estrutura de apenas uma frase. Elabusca nas demais frases
a compreensão do contexto que falta à frase em análise. Em geral, não há estruturas
pré-definidas que atendam a uma representação adequada de problemas de referências
pronomiais (por exemplo os pronomesla, seue o no contexto:João pegou a rosa. Ao
pegá-la, seu espinho o espetou), coerência textual e análise de discurso. Por outro lado,
as estruturas mais utilizadas na análise pragmática são os casos, conforme descritos na
seção 5.1.3.2, que por sua característica já permitem a identificação de contexto.

Para se ter uma noção dos algoritmos utilizados na análise pragmática, pode-se pegar
um conhecido algoritmo de resolução de referências pronomiais, proposto por Lappin e
Leass em 1994 (JURAFSKY; MARTIN, 2000). Neste algoritmo, são atribuídos pesos aos
pronomes encontrados em frases. Esses pesos são chamados devalores de saliênciae são
atribuídos aos sujeitos encontrados na mesma frase ou nas frases precedentes. Quanto
mais próximo do pronome estiver o sujeito encontrado, maiorserá o valor a ele atribuído
como referência ao pronome.

Após serem atribuídos pesos aos sujeitos de referência encontrados, retiram-se aqueles
que não combinam em gênero e número, e são levadas em conta outras características
como o tipo de pronome, se a frase tem objeto indireto ou advérbio, entre outros fatores.
Cada uma dessas características podem influir no cálculo do peso da referência, de forma
a que o sujeito com maior peso será o selecionado para substituição do pronome. Assim,
num contexto como o exemplo citado anteriormente, o pronomela, seue o terá como
sujeito mais próximoa rosa, mas o último pronome (o) não combina com o gênero,
sendo, então, atribuído ao próximo sujeito,João.

Há ainda muitos outros algoritmos citados na literatura acerca de resolução de refe-
rências pronomiais, porém a maioria é dependente de uma estrutura sintática previamente
determinada ou pouco flexível a diferentes construções frasais. Por esta dificuldade de
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ser identificada a construção frasal é que tem sido cada vez mais usadas estruturas de
preenchimento comocasospara análise pragmática.

5.2 Processamento da Linguagem Natural Falada

Todos os pesquisadores que desenvolvem sistemas para a linguagem falada concor-
dam que sua análise é mais complexa que a linguagem escrita. Por esta razão, afirma-se
que a análise da linguagem escrita é um subconjunto da análise da linguagem falada, uma
vez que esta pode ser falada seguindo as regras gramaticais correntes na língua.

Normalmente, os parsers de linguagem falada são construídos a partir de regras gra-
maticais básicas que são otimizadas pelo sistema através deesquemas probabilísticos, de
forma a adaptar a máquina de estados finitos da gramática original. Após a adaptação,
são realizados diversos procedimentos de identificação de elementos genéricos, de forma
a forçar a identificação de uma construção frasal ou contextosemântico, o que geralmente
é realizado através de estruturas de quadros (frames).

As características extraídas do sinal de fala podem ser classificadas através de mode-
los probabilísticos derivados das Redes de Bayes. As redes bayesianas são conhecidas
por sua capacidade de inferência estatística, nas quais sãoestabelecidas relações de pro-
babilidades entre os nodos da rede, que constituem estados de um autômato finito.

Redes bayesianas podem funcionar como classificadores estatísticos de funções pa-
ramétricas. O objetivo é ajustar os parâmetros destas funções de forma a representar os
vetores de padrões de características do sinal de fala (KOMPE, 1997). O classificador re-
aliza, com base na probabilidade de um vetorV pertencer a uma classeC, a minimização
do erro de representação dos parâmetros.

Dentro do processo de reconhecimento de fala, dois tipos de classificadores bayesi-
anos são utilizados: Modelos Ocultos de Markov (HMMs -Hidden Markov Models) e
Redes Neurais Artificiais (ANNs -Artificial Neural Networks). Redes neurais são exce-
lentes para realizar a identificação dos padrões acústicos,enquanto modelos de Markov
ocultos descrevem com eficácia a seqüência temporal de ocorrência dos padrões identi-
ficados pela rede neural (TEBELSKIS, 1995; MORGAN; BOULARD,1995; KOMPE,
1997).

Pelas características descritas, os classificadores neural e markoviano geralmente são
utilizados em conjunto na forma de sistemas híbridos, combinando suas potencialidades.
Todavia, há modelos de redes neurais que permitem o registroda seqüência temporal, com
a vantagem de não exigirem uma modelagem tão rígida quanto a abordagem markoviana.
Ambos modelos de classificadores, utilizados para reconhecimento de padrões de fala,
serão apresentados nas seções a seguir.

5.3 Modelos Ocultos de Markov

Autômatos finitos são comumente utilizados na Computação para representar gramá-
ticas para a definição de linguagens. Os autômatos são representados por grafos, contendo
arcos estabelecendo relações entre nodos. Caso sejam colocados pesos nos arcos, esta-
remos atribuindo probabilidades para estas transições, o que permite então a definição
de gramáticas probabilísticas. Este tipo de representaçãoestocástica através de grafos
valorados também é conhecida comocadeia de Markov.

Segundo (JURAFSKY; MARTIN, 2000), estas gramáticas probabilísticas são conhe-
cidas no reconhecimento de fala como Modelos de Linguagem (LM - Language Model).
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Estes modelos também são conhecidos comon-gramas, que consiste em estabelecer uma
estatística a cadan-1palavras. Assim, se n=2, temos um bigrama, onde a probabilidade de
ocorrer a palavra atual é definida pela palavra anterior. Um bigrama também é chamado
de modelo de Markov de primeira ordem, um trigrama é um modelode segunda ordem e
assim sucessivamente (JURAFSKY; MARTIN, 2000).

A probabilidadeP de uma palavrapn ocorrer dadas todas as palavras anteriores pode
ser aproximada pelasN palavras anteriores (JURAFSKY; MARTIN, 2000):

P
(
pn|pn−1

1

)
≈ P

(
pn|pn−1

n−N+1

)
(5.1)

Os modelos deN-gramas podem ser treinados pela soma das probabilidades deocor-
rência (contagemC) de todosN-gramas em função da palavrapn pela contagem das
probabilidades individuais, ou seja (JURAFSKY; MARTIN, 2000):

P
(
pn|pn−1

n−N+1

)
=
C
(
pn−1

n−N+1 pn

)

C
(
pn−1

n−N+1

) (5.2)

onde é feita uma normalização de todas asN freqüências da faixa de interesse. Esta
razão é chamada defreqüência relativaouestimação por máxima verossimilhança(MLE
- Maximum Likelihood Estimation) (JURAFSKY; MARTIN, 2000).

A modelagem por n-gramas pode ser utilizada quando a seqüência de entrada é co-
nhecida. Mas no caso do reconhecimento de fala, as entradas são uma incógnita a serem
reconhecidas. Para este tipo de situação utilizam-se modelos ocultos de Markov.

Os modelos ocultos de Markov são redes bayesianas com variáveis ocultas (BILMES,
1999). Um exemplo clássico de modelagem oculta markoviana éa estimação de um
cara-ou-coroa, onde joga-se uma moeda e há 50% de chance de ser cara e 50% de ser
coroa. Neste caso, as variáveis são ditasobserváveis. Mas, caso o cara-ou-coroa esteja
sendo jogado atrás de uma cortina e não seja possível saber quantas moedas estão sendo
utilizadas, então a modelagem necessita de variáveisocultas(RABINER; JUANG, 1993).

A modelagem do jogo cara-ou-coroa necessita da definição preliminar de quantos es-
tados possuem o sistema: se dois (para uma moeda ou duas), três (para 3 moedas) ou
mais. Para saber quais dos modelos (para 1, 2, 3 ou mais moedas) é o mais adequado e,
conseqüentemente, quais estados foram utilizados, deve-se escolher qual deles adequa-se
às seqüências de resultados a cada jogada. Por fim, deve-se descobrir qual é a probabili-
dade de cada estado ocorrer, para que seja possível a classificação de futuras seqüências.
Nesta última etapa são realizados ajustes (treinamento) das variáveis de probabilidades da
ocorrência de cada estado (RABINER; JUANG, 1993).

Para o caso do reconhecimento de fala, assume-se que o sinal de fala pode ser caracte-
rizado como um processo randômico com parâmetros que podem ser estimados de forma
a prever adequadamente uma seqüência de fonemas. No processo de reconhecimento, vá-
rias seqüências são avaliadas e a melhor delas (com mais altaprobabilidade) será conver-
tida numa seqüência de símbolos (caracteres) (RABINER; JUANG, 1993; JURAFSKY;
MARTIN, 2000).

Um modelo oculto de Markov é formado por um conjuntoN de estados. Como estes
são ocultos, criam-se modelos baseados em dados empíricos.Como no exemplo do cara-
ou-coroa existem suposições de quantas moedas existem atrás da cortina, no caso do
reconhecimento de fonemas vão ser modeladas seqüências de palavras que se pretende
reconhecer.
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Figura 5.4: Exemplo de modelagem HMM para a palavraabout.

Na figura 5.4 tem-se um exemplo de uma modelagem para a palavrade língua inglesa
about(sobre), segundo (JURAFSKY; MARTIN, 2000).

Para se indicar a ordem de avaliação dos estados modelados devem ser também defini-
das as transições entre os estados existentes do sistema. Estas transições são organizadas
numa matrizA de probabilidades de transição entre estados, ou seja ondeet é o estado
avaliado no tempot. Estas transições vão indicar, por exemplo, que é mais provável de
ocorrer a seqüência de letrasbado quebx.

Para se definir uma determinada seqüência de estados que ocorrerão, utiliza-se um
vetorB de probabilidades deM símbolos observados, ou seja

B = bj(k) = P [ot = sk|et = j], 1 ≤ k ≤M (5.3)

ondeot é o estado observado (novo fonema apresentado ao sistema) esk é o símbolo cor-
respondente ao fonema (letra). Por exemplo, caso a palavramaracatenha sido observada
e a palavramacacaesteja modelada, o fonema /r/ será convertido para /c/. Istoporque,
dada a probabilidade da seqüência modelada, é mais provávelque o símbolo correto seja
c e nãor.

O processamento de um modelo de Markov oculto para reconhecimento de fala dá-se
normalmente através de um dos três 3 métodos (TEBELSKIS, 1995):

• uso do algoritmo de avanço (foward) para identificação de uma única palavra;

• uso do algoritmo de Viterbi para identificação de um conjuntode palavras (fala
contínua);

• uso do algoritmo de avanço-retrocesso (foward-backwardou Baum-Welch) para
treinamento do modelo.

O algoritmo de avanço define qual é a melhor seqüência de estados existente para dada
seqüência observada. Para tanto, são calculadas as probabilidadesα para cada estado
j num tempot, com base na matriz A de probabilidades de transição e no vetor B de
probabilidades de símbolos observados:

αj(t) =

∑

i
αi(t− 1)aijbj(st) (5.4)

Na inicialização do algoritmo, é feitoαj(0) = 1.0 para o estado inicial e 0.0 para os
demais estados. Para cada instante t de tempo é gerado o estado com maior probabilidade,
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de forma a gerar uma seqüência de T estados, os quais podem corresponder a uma palavra,
por exemplo.

O algoritmo de Viterbi é uma alternativa viável para o reconhecimento de palavras em
fala contínua, por serem infinitas as possibilidades de modelagem através do algoritmo
de avanço. O algoritmo de Viterbi realiza uma aproximação damelhor seqüência de
símbolos. Assim, ao invés de serem calculadas as probabilidades através do somatório,
este é substituído pela função de máximo:

νj(t) = max
i

[νi(t− 1)aijbj(st)] (5.5)

A funcionalidade deste algoritmo é idêntica ao de avanço, embora deva-se observar
que as seqüências T devem variar devido ao diferente tamanhodas palavras. Desta forma,
o algoritmo deve ser chamado recursivamente para analisar as possíveis derivações descri-
tas na gramática de estados. Aquela seqüência derivada que obtiver maior probabilidade
será admitida como a reconhecida.

O algoritmo de avanço-retrocesso é um treinamento dos modelos de Markov segundo
as seqüências observadas. O algoritmo de avanço é realizadoa partir de seqüências es-
timadas. Para uma modelagem mais robusta, é necessário realizarem-se os cálculos das
probabilidades das seqüências efetivamente ocorridas após as observações.

Para tanto, calcula-se o retrocessoβ para a obtenção das probabilidades dos estados
já ocorridos, na forma:

βj(t) =

∑

i
βi(t+ 1)ajibi(st+1) (5.6)

Com base nas probabilidadesα anteriormente obtidas no processo de avanço e nas
β agora calculadas, é possível a estimação da transição de estadosΥ dada seqüência de
símboloss:

Υij(t) =
αi(t)aijbj(st+1)βi(t+ 1)

∑

k
αk(t)

(5.7)

A partir das novas transições de seqüências, as probabilidades podem ser otimizadas
através da estimação de novos valores para o modelo. Para tanto, deve ser feita a reesti-
mação das probabilidades de transição do modelo e de símbolos observados.

Para reestimar as transições entre estados calcula-se o número de ocorrências de uma
certa transição sobre o número total de ocorrências:

aij = P (i→ j) =
N(i→ j)

N(i→ ∗) =

∑
t Υij(t)∑

j

∑
t Υij(t)

(5.8)

E para nova estimação dos símbolos observados, calcula-se onúmero de vezes que
ocorreu dado símbolou sobre o total de observações:

bij = P (i, u) =
N(i, u)

N(i)
=

∑
t:(yt=u)

∑
j Υij(t)

∑
j

∑
t Υij(t)

(5.9)

A partir dos novos parâmetros, é possível reaplicar o algoritmo, num refinamento pro-
gressivo dos parâmetros, ajustando-os adequadamente paraque melhor reconheça futuros
novos padrões (fonemas) não-treinados.
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Como comentado anteriormente, o objetivo da modelagem de Markov é obter a me-
lhor seqüência possível de fonemas, permitindo a identificação de uma palavra por apro-
ximação estatística. Desta forma, podem ser construídos sistemas híbridos de reconhe-
cimento de fala, onde as características do sinal são adquiridas com redes neurais e a
modelagem temporal dos fonemas feita por modelos de Markov.

5.4 Redes Neurais na Análise da Fala

A utilização mais comum de redes neurais tem sido voltadas para o reconhecimento
de fonemas para posterior processamento por modelos de Markov, que realizam a análise
temporal da composição destes fonemas (MORGAN; BOULARD, 1995). Neste sentido,
os modelos Perceptron Multicamadas, como o backpropagation, são largamente utiliza-
dos.

Como comentado na seção 5.3, os HMMs são aplicados para a identificação temporal
de fonemas, palavras ou frases. Para tanto, devem ser construídos modelos de transições
de estados e treinadas as probabilidades destas transições.

Os HMMs podem ser substituídos por redes neurais que aprendem seqüências tempo-
rais. Estas não necessitam de modelagem prévia, basta conceber os limites da represen-
tação, em número de bits, por exemplo. Os modelos numa rede neural são construídos
internamente pela adaptação de seus pesos aos padrões de treinamento (seqüências de
fonemas ou palavras).

Na presente Tese, portanto, sustenta-se que redes neurais artificiais podem substituir,
satisfatoriamente e de forma subsimbólica (conexionista), os atuais modelos ocultos de
Markov e as árvores de parser. Assim, redes recorrentes, talcomo a SRN (Simple Recur-
rent Network), redes auto-associativas, como SOM (Self-Organizing Map) e suas deriva-
das TKM (Temporal Kohonen Map) e SARDNET (Sequential Activation Retention and
Decay Network), além de redes recursivas, como a RAAM (Recursive Auto-Associative
Memory), podem constituir sistemas robustos de parser da linguagem. Segundo Steed-
man (STEEDMAN, 1999), a combinação de modelos conexionistas seria uma alternativa
viável para substituir as atuais modelagens probabilística e simbólica.

5.4.1 Perceptron multicamadas e derivadas

As redes neurais artificiais são amplamente utilizadas parao treinamento e posterior
reconhecimento de padrões. Para os sistemas de reconhecimento de fala, os modelos mais
utilizados são o backpropagation e as redes recorrentes.

5.4.1.1 Backpropagation

É um modelo cuja arquitetura é composta por três ou mais camadas de perceptrons
interconectados, como pode ser visualizado na figura 5.5. Estes perceptrons têm uma
diferença fundamental: eles utilizam uma função do tiposigmoidcomo função de limiar.
Esta é uma função não-linear para ampliar o potencial de classificação de um modelo.
Essa variação foi o que possibilitou a este e outros modelos realizarem representações
complexas. A função sigmoid tem a forma:

Sqi
= sgm(Si) = 1/(1 + e−(Si−α)) (5.10)

ondeSqi
é a saída quantizada do nodo i, S é a saída resultante da soma ponderada do

nodo i eα é o coeficiente de limiar.
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Figura 5.5: Rede neural backpropagation.

Neste modelo, o erro obtido na saída é transferido para as camadas intermediárias.
Daí o nomeretropropagação(backpropagation). Isso se dá pela necessidade de ajuste
dos neurônios que não têm contato com a saída, necessitando,assim, de algum parâmetro
para atualização dos pesos.

O cálculo do erro começa na última camada, ele tem a forma:

εsi(t) = Sqi
(t)(1− Sqi

(t))(di(t)− Sqi
(t)) (5.11)

onde S é a saída quantizada, d a saída desejada, e i o nodo atual. A partir deste erro
são ajustados os pesos da última camada:

Pi(t+ 1) = Pi(t) + αεsi(t)En(t) (5.12)

onde P é o vetor de pesos,α é o coeficiente de aprendizado e En o vetor resultante da
saída da camada anterior.

O erro da(s) camada(s) intermediária(s) é feito a partir do erro da camada de saída:

εi(t) = En(t)(1− En(t))
∑

k

εkpik(t) (5.13)

onde En é o vetor resultante da saída da camada anterior até esta camada intermediária;
k é o número de nodos conectados a seguir do atual;ε é o erro do nodo k; p é o peso
correspondente à conexão do nodo atual com o nodo k. A partir deste erro, são calculados
os pesos:

Pi(t+ 1) = Pi(t) + αεi(t)En(t) + µ(Pi(t)− Pi(t− 1)) (5.14)

ondeµ é um coeficiente de aceleração de convergência denominadomomentum.
O algoritmo utilizado consiste nos passos:

1. Inicializar os pesos e coeficientes de limiar com valores pequenos e randômicos.

2. Apresentar o vetor de entrada (padrão) e a saída desejada.
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3. Calcule a saída linear:

S(t) =
n−1∑

i=0

Pi(t)Ei(t) (5.15)

4. Aplique a função sigmoid da equação 5.10.

5. Atualize os pesos da última camada, conforme equação 5.12.

6. e o cálculo do erro da última camada, segundo a equação 5.11.

7. Atualize os pesos da(s) camada(s) intermediária(s), coma equação 5.14 e seu erro
pela equação 5.13.

8. Voltar ao passo 2 até que atinja um valor próximo ao da saídadesejada.

O algoritmo apresentado é considerado clássico, existindoatualmente versões mais oti-
mizadas de treinamento, tal como counterpropagation e quickpropagation.

5.4.1.2 Redes de atraso de tempo, recorrentes e recursivas

As redes de atraso de tempo e recorrentes foram criadas para oaprendizado de seqüên-
cias temporais. Segundo (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991) e (HAYKIN, 2001), este
tipo de redes tem como objetivo o reconhecimento de seqüências, a reprodução de seqüên-
cias ou a associação temporal. O reconhecimento de seqüências tem por objetivo sinalizar
a identificação de dada cadeia de elementos. A reprodução permite a complementação de
uma seqüência, a partir de seus elementos iniciais. A associação temporal relaciona uma
seqüência de entrada com outra de saída. Na presente Tese utilizaremos as redes recor-
rentes como reconhecedoras de seqüências.

Além das redes recorrentes, a seguir também é apresentada uma rede recursiva, vol-
tada à representação de árvores de parsing, por sua capacidade de compactação de gra-
máticas. A rede recursiva complementa a recorrente na análise da linguagem, uma vez
que é feita a representação subsimbólica da estrutura gramatical na recursiva que poste-
riormente terá sua seqüência registrada na recorrente. Mais detalhes sobre este processo
serão apresentados no capítulo 6.

TDNN

A rede neural por atraso de tempo (TDNN -Time Delay Neural Network) foi projetada
para simular a simetria do tempo de um espectograma (HAYKIN,2001). Isso é feito
construindo-se uma rede backpropagation, como descrita anteriormente, mas os neurônios
da camada de entrada, ou ainda da camada oculta, são replicadosn vezes para armazenar
padrões de entrada anteriores (z−1, z−2, ...). Desta forma, a cada apresentação de um
padrão (fonema), são também apresentadas simultaneamenteosn padrões anteriores.

Em sistemas desenvolvidos, comprovou-se que redes TDNN necessitam de menor
quantidade de pesos que redes perceptron multicamadas, reduzindo, portanto, a quanti-
dade de memória e o tempo de treinamento. Além disso, as TDNNstêm obtido taxas de
reconhecimento superiores ao de redes backpropagation (CASAGRANDE, 1999).

SRN

Uma SRN (Simple Recurrent Network) é composta por unidades de contexto armaze-
nam os pesos de uma camada oculta por um passo de tempo, realimentando-os na entrada
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Figura 5.6: Rede neural recorrente simples.

da rede ou de volta à camada oculta. Esta característica permite à rede realizar o armaze-
namento do estado do sistema, que será utilizado no reforço do aprendizado do próximo
estado (HAYKIN, 2001). Wermter e Weber afirmam que este método é mais consistente
que modelos den-gramas(ver seção 5.3), que armazenam apenasn palavras anteriores,
enquanto a rede recorrente possui um limite maior para o armazenamento (WERMTER;
WEBER, 1997).

Neste sentido, Elman (ELMAN, 1990) afirma que são necessárias 4 fases no treina-
mento de uma SRN. Inicia-se por frases simples, passando para simples com algumas
complexas, depois com poucas simples e muitas complexas e finalmente com todas com-
plexas. Ao final do processo, a rede é capaz de identificar até mesmo seqüências não
treinadas, generalizando o processo de identificação.

Uma SRN nada mais é que um perceptron multicamadas com umacamada de con-
texto. Esta fica juntamente com a camada intermediária, tem o mesmotamanho, recebe
sua saída e devolve o resultado para sua entrada. A camada intermediária, portanto, é
alimentada pela entrada e pela camada de contexto, conformemostra a figura 5.6.

A ativação de um neurônioi de saída numa iteração (época)t de uma SRN é dada por

Si(t) =
∑

j

pijej(t) + bi +
∑

k

pikck(t− 1) (5.16)

ondep é o peso entre neurônios,e é a entrada,b é o coeficientebiasec é a entrada oriunda
da camada de contexto. Deve-se observar que a saída da camadade contexto corresponde
à ativação do estado anterior(t− 1) para esta camada.

Após é feito o treinamento, realizado normalmente com o ajuste de pesos na forma
original do modelo backpropagation. O objetivo é obter na saída a seqüência correta do
padrão seguinte ao treinado, ou seja, se for treinada a seqüênciaabc, após apresentadob
deve-se terc na saída da rede.

Pode-se concluir, portanto, que as redes SRNs podem ser aplicadas ao reconhecimento
temporal dos padrões da fala. Caso sejam gerados coeficientes de segmentos de palavras
(sílabas), estes poderão (deverão) ser treinados nas SRNs para posterior reconhecimento
da seqüência temporal das sílabas ou das palavras que elas compõem.

RAAM

As redes RAAMs, por sua vez, podem substituir as árvores de parser, uma vez que
permitem o armazenamento de estruturas hierárquicas binárias (árvores binárias), se-
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Figura 5.7: Forma de a) codificação e b) decodificação na rede RAAM.

Figura 5.8: Rede neural recorrente simples: a) processos decodificação e decodificação;
b) detalhe da codificação por SRAAM.

gundo Pollack, seu criador (POLLACK, 1990). Como qualquer rede neural, a RAAM
permite que a sua modelagem interna (pesos) sejam adaptadospelos padrões de treina-
mento. Assim, observa-se que toda árvore de parser, mesmo asprobabilísticas, devem ser
previamente modeladas.

A RAAM, assim como a SRN, também é uma rede perceptron multicamadas, mas
sem o processo completo, por funcionar como um codificador/decodificador. Na fase de
codificação, não é utilizado o sinal de saída para obtenção derespostas. Mas as saídas dos
neurônios da camada intermediária são usados recursivamente para compactação de dois
(ou mais) termos, um à direita e outro à esquerda, conforme mostra a figura 5.7.

O treinamento da RAAM também segue geralmente o tradicionalalgoritmo backpro-
pagation. Na fase de decodificação, ocorre o processo inverso, de reconhecimento, mas
iniciando com a ativação da camada intermediária e obtendo-se os valores originais na
camada de saída. Uma visão destes passos pode ser observada na figura 5.8 a).

Para a realização do armazenamento de uma árvore, onde A e B são filho de R1, e C
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Figura 5.9: Representação de gramáticas na RAAM: a) forma normal ou b) com empilha-
mento SRAAM.

e D são filhos de R2, treina-se A e B, obtendo-se um resultado R1na camada escondida,
e treina-se outra rede com C e D, com resultado R2. Finalmente, treina-se R1 e R2 para
armazenar toda a estrutura, que fica representada em R3 (vejafigura 5.9a ). Como se
pode observar, a rede é a mesma, apenas é necessário o armazenamento em separado das
camadas escondidas.

Numa representação funcional, se R1 é (A B) e R2 é (C D), então R3 é equivalente
a uma árvore binária ((A B) (C D)). A partir desta premissa observa-se que é possível a
construção de estruturas em árvore binária com uma rede neural RAAM.

Além da compactação obtida pelo processamento descrito, também podem ser arma-
zenadas seqüências de padrões. Para tanto, Pollack desenvolveu a SRAAM (Sequential
RAAM) (POLLACK, 1990). Esta rede, por exemplo, pode armazenar um padrão va-
zio mais o A, obtendo um resultado R1. Após, treina-se R1 e B, obtendo R2, e assim
sucessivamente (veja figuras 5.8 a) e 5.9b).

Para se ilustrar a capacidade de codificação de uma dada gramática G, sejam as se-
guintes regras (POLLACK, 1990):

S -> NP VP | NP V
NP -> D AP | D N | NP PP
PP -> P NP
VP -> V NP | V PP
AP -> A AP | A N

Dada a gramática G, é possível o treinamento na RAAM das seguintes seqüências S
definidas pelas árvores binárias (em representação funcional):

(D (A (A (A N))))
((D N) (P (D N)))
(V (D N))
(P (D (A N)))
((D N) V)
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Figura 5.10: Decodificação gerada para a gramáticaG.

((D N) (V (D (A N))))
((D (A N)) (V (P (D N))))

Aplicando-se o treinamento numa SRN com 20 nodos de entrada,10 intermediários
e 20 de saída, obtém-se a codificação das seqüências desejadas como representado na
árvore da figura 5.10 (POLLACK, 1990). Esta árvore é um agrupamento hierárquico
utilizado por Pollack para facilitar a visualização dos valores numéricos compactados na
camada intermediária da RAAM. Esta representação permite observar a capacidade de
estruturação das seqüências S da gramática G proporcionadapela RAAM.

5.4.2 SOM e derivadas

O Mapa Auto-Organizável (SOM -Self-Organizing Map), de professor Teuvo Koho-
nen (KOHONEN, 1984), é utilizado na presente Tese com a intenção de identificar cate-
gorias semânticas, como sugerido em (KOHONEN, 1990). A seguir será reproduzida a
apresentação do modelo SOM como descrito na Dissertação de Mestrado em (MÜLLER,
1996) e complementado com modelos derivados que são utilizados nesta Tese.

A concepção do modelo SOM foi derivada do estudo da formação de regiões de ativa-
ção no cérebro segundo as mesmas funções de percepção, controle e memória (RITTER;
MARTINEZ; SCHULTEN, 1992). De forma a simular a auto-associação de estímulos se-
gundo os sinais de ativação, Kohonen propôs um modelo matemático que permite o agru-
pamento de padrões similares. Este agrupamento se dá em áreas de um mapa formado por
neurônios (elementos de processamento), o que permite a identificação de padrões com
características comuns.

Representação Topográfica

O modelo do Mapa Auto-Organizável possui duascamadasde neurônios, onde a pri-
meira possui tantos neurônios quanto for o tamanho do vetor de valores de entradas, e a
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Figura 5.11: Mapa Auto-Organizável.

Figura 5.12: Agrupamentos de neurônios proporcionados pelo Mapa Auto-Organizável.

segunda possui o número de neurônios e a forma - retangular ouhexagonal - dependente
da aplicação a que se destina a rede. A denominação demapaocorre devido ao mapea-
mento de características que é feito nesta segunda camada darede e segue a representação
característica, como mostrada na figura 5.11. Ela forma um plano bidimensional no qual
os padrões semelhantes agrupam-se em neurônios próximos, permitindo, assim, grupos
por zonas do mapa, conforme vê-se na figura 5.12.

Quanto às conexões, todos os neurônios da primeira camada são conectados aos da se-
gunda, uma vez que o vetor de entradas (neurônios da primeiracamada) são comparados
aos pesos de cada neurônio da segunda camada. O modelo ainda compreende interações
laterais nos neurônios desta segunda camada, que podem ser entendidas como uma in-
fluência da saída de um dado neurônio no ajuste dos pesos dos seus vizinhos. Por esta
característica, dá-se o nome deconexão competitivaa este tipo de organização de rede.

Motivação Matemática

O Mapa Auto-Organizável de Kohonen tem o princípio de representar a freqüência
de ativação média de cada neurônio do mapa, mais a interferência dos sinais superpostos
dos demais neurônios vizinhos. Este princípio pode ser descrito pelo sistema não-linear
de equações:
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Figura 5.13: Os neurônios próximos recebem sinapses excitatórias e os mais distantes
recebem sinais inibitórios.

fr = µ

(
∑

l

wrl vl +
∑

r′
grr′fr′ − θ

)
(5.17)

ondefr é a ativação média para o neurônior, que envolve a ativação do neurônio,
através da soma ponderada do vetor de pesoswrl e vetor de entradasvl menos o limiar de
ativaçãoθ, somados à soma ponderada dos sinais de ativação do neurôniovizinhofr′ e a
intensidade da sinapsegrr′, entre o neurônio atualr e o vizinhor′. O símboloµ representa
uma função do tiposigmoid, que normaliza a resposta de ativação para o intervalo (0;1).

A resposta de ativação do neurônio (
∑

l wrl vl) é utilizada em grande parte dos modelos
de RNAs, porém Kohonen insere em seu modelo a interferência dos neurônios vizinhos
na resposta de ativação de um dado neurônio. Isso se dá através do controle da função
grr′ que é definida segundo alguma distribuição probabilística,dado que haja sinapses
inibitórias (grr′ < 0) para grandes distâncias entre os neurônios e excitatórias(grr′ > 0)
para pequenas distâncias. Esta distância seria a distânciavetorial entre dois pontos, ou
seja,‖r − r′‖.

O raciocínio anterior permite uma simplificação, afirmando-se queo neurônio vizinho
de maior ativação será aquele com menor distância vetorial entre os pesos e as entradas,
ou seja,

‖v − wr′‖ = min
r
‖v − wr‖ (5.18)

Este cálculo permite uma aproximação do valor der′, necessário para chegarmos às
soluções da equação 5.17.

Como para satisfazer-se o cálculo de 5.17 necessita-se ainda a determinação da inten-
sidade dos sinais dos neurônios vizinhos, ou seja, a forma dedistribuição de seus sinais,
é definida uma função de distribuiçãohrr′ entre dois neurônios. Seguindo o raciocínio
da funçãogrr′ de 5.17, a distribuição deve realizar uma sinapse excitatória para os neurô-
nios da vizinhança do neurônio calculado, e inibitória paraos neurônios mais distantes,
conforme visualiza-se na figura 5.13.

Essa forma de distribuição é possível de ser compreendida como uma troca de pesos
sinápticos, na forma:

wt
r = wt−1

r + ǫ hrr′(v − wt−1
r ) (5.19)
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onde a atualização dos pesos do neurônior, dado porwt
r, é resultante da aplicação de

um valor de adaptaçãoǫ juntamente com o resultado da função de distribuiçãohrr′ sobre
a diferença dos valores de entrada e de pesosv − wt−1

r . A função de adaptação para o
valor ǫ deve ser decrescente com o tempot, permitindo a adaptação gradativa à redução
da diferençav − wt−1

r .
Em outras palavras, esse processo permite a adaptação dos pesos às características do

padrão de entrada da rede. Isso se dá através da alteração gradativa dos pesos de blocos de
neurônios. Estes blocos são definidos através da função de distribuiçãohrr′ , e terão seu
tamanho reduzido com o aumento do tempot. Isso porque cada saída de neurônio tenderá
a responder por um dado vetor de entradas. Obviamente não se quer uma rede neural para
o aprendizado de apenas um padrão, um vetor de entradas, o quese quer é a representação
de diversos padrões, tantos quantos forem possíveis de serem adaptados na rede. Assim,
cada padrão de entrada será melhor adaptado por um determinado neurônio. A ordenação
dos neurônios que dão a resposta dá-se de forma a representaras proximidades numéricas
dos padrões aprendidos (v−wt−1

r ), e, por conseqüência, a proximidade entre os neurônios
com uma resposta semelhante (‖r − r′‖).

Como resultado desse processo, os padrões com codificação semelhante serão repre-
sentados por neurônios próximos, dado um plano bidimensional. Isso permite a criação de
zonas de características que são descritas pelos próprios padrões de entrada. Compreende-
se, então, um processo de auto-organização de características, ou seja, o modelo que
Kohonen propôs é um sistema de auto-classificação de padrões, que registra as caracterís-
ticas com as quais foram codificados os vetores de entrada. Por estas propriedades, diz-se
que este é um modelo comauto-aprendizado.

Algoritmo SOM

Para se ter uma idéia mais clara da motivação matemática, a seguir é apresentado o
algoritmo básico do modelo de Kohonen, com variantes propostas pelo próprio Kohonen
em aplicações de mapas semânticos (KOHONEN, 1990), utilizado na implementação
computacional do presente trabalho.

1. Inicializar os pesos da rede com valores randômicos no intervalo [0.01;0.1].

2. Inserir o padrão de entrada.

3. Calcular as distâncias vetoriais (‖v − wr‖):

dl =

√√√√
N−1∑

i=0

(vl(t)− wrl(t))2 (5.20)

ondedl é a distância entre a saída do nodo j com a entrada eN é o número de entradas.

1. Selecionar a menor distância, segundo a equação 5.18.

2. Atualizar os pesos, segundo a equação 5.19, com uma distribuição gaussiana para
hrr′:

hrr′ = exp

(
−‖r − r

′‖2
σ2

)
(5.21)

onde o raioσ é decrementado com o tempo:
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Figura 5.14: Seqüência de reconhecimento dos fonemas da palavra burundi na rede
SARDNET (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995).

σ(t) = σi

(
σi

σf

) t

tmax

(5.22)

ondeσi é o valor inicial do raio eσf seu valor final.

1. Repetir a partir do passo 2, atétmax.

Os procedimentos apresentados formam o módulo central do protótipo computacional,
onde são calculados os resultados dos mapas de palavras e de frases. Os demais módulos
do protótipo são destinados ao reconhecimento de padrões e ao pré-processamento das
palavras e frases.

5.4.2.1 SARDNET

Um trabalho semelhante ao de Elman foi realizado por James e Miikkulainen ao
basearem-se noTemporal Kohonen Map(TKM) de Chappel e Taylor (1993) e desenvolve-
rem oSequential Activation Retention and Decay Network(SARDNET). Eles utilizaram
um mapa de características para treinar a ordem das letras depalavras. Isso permitiu
a classificação de um conjunto de categorias de palavras num único mapa de Kohonen
(JAMES; MIIKKULAINEN, 1995).

A SARDNET diferencia-se do modelo SOM pela capacidade de armazenar uma seqüên-
cia de neurônios vencedores. Dada esta característica, elepermite a identificação das
ativações no tempo.

Segundo (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995), o algoritmo do modeloSOM seria alte-
rado para a seguinte seqüência:

1. Encontre o vetor de pesos com menor distância com a entrada;

2. assuma 1.0 como ativação para aquela unidade;

3. ajuste os pesos do neurônios vizinhos;

4. exclua o vencedor atual das competições seguintes;

5. decremente os valores de ativação dos demais nodos.

Como resultado deste processo, tem-se o treinamento de uma seqüência de ativação de
neurônios. Alguns testes apresentados por (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995) mostra-
ram o reconhecimento temporal de palavras de três sílabas com taxas acima de 97% de
sucesso. Um dos mapas treinados por James está reproduzido na figura 5.14.
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5.5 Ferramentas para análise da linguagem falada

Neste capítulo foram analisadas técnicas de processamentode linguagem natural nor-
malmente usadas em textos. Após, passou-se ao estudo de técnicas para processamento
de linguagem falada, no sentido do escopo da presente Tese, uma vez que a análise textual
não é suficiente neste contexto.

A partir dos paradigmas de análise textual descritos são realizadas mudanças na forma
de processamento para sua adaptação à fala. As ferramentas de análise da linguagem
falada são basicamente estocásticas, que realizam a passagem da representação da fala
para a escrita, ou seja, a tradução da linguagem numérica da codificação do sinal para os
símbolos gráficos.

Como visto, o HMM é uma técnica largamente utilizada para estimação dos símbolos
indicados pelo sinal codificado. A sua principal característica é a capacidade da mode-
lagem temporal de seqüências de símbolos. Apesar de suas propriedades, ela não será
necessária para a implementação do modelo COMFALA.

As redes neurais analisadas neste capítulo darão suporte àsanálises sintática e semân-
tica no modelo computacional. Para análise sintática procura-se estabelecer o registro
hierárquico e temporal da linguagem, o que pode ser estabelecido com as redes RAAM,
SRN e SARDNET, como posteriormente descrito na seção 6.2.2.Para análise semân-
tica é necessária a definição dos contextos de construção dasfrases, agrupamentos estes
que podem ser discernidos com redes SOM. No capítulo seguinte estão descritos como
as ondeletas e redes neurais podem ser compostas para a definição da implementação do
modelo COMFALA.
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6 MODELO COMPUTACIONAL COMFALA

A experiência de sistemas em Inteligência Artificial (IA) mostra que muitas vezes a
inspiração biológica, além da cognitiva, torna possível uma modelagem computacional
mais robusta dos processos naturais que se deseja representar. Como aqui está sendo tra-
tado do processo de audição humana e da compreensão da linguagem contida nesta ação,
torna-se uma exigência realizar a implementação computacional como uma comparação
com o processo natural.

No capítulo 2 foram analisados diversos sistemas que envolvem o processamento da
linguagem falada, porém nenhum deles apresentou um parâmetro com o processamento
biológico. Todos eles foram construídos através de composições de técnicas continua-
mente evoluídas, mas não foi possível a observação de fundamentos no processamento
natural da audição para concepção dos sistemas. Obviamentea reprodução do processa-
mento natural não é uma condiçãosine qua nonpara a IA, embora a motivação biológica
seja um elemento qualificador durante a concepção de um modelo computacional. A mo-
tivação biológica permite o esclarecimento da origem e organização das técnicas aplicadas
no desenvolvimento de um sistema de IA.

Como introduzido no capítulo 1, a base para a concepção computacional aqui apre-
sentada está no modelo neurocognitivo de audição de frases de Friederici, descrito no
capítulo 3. A partir das fases constatadas na investigação natural serão propostas as fases
correspondentes no modelo computacional. Os módulos componentes do modelo pro-
posto serão descritos na seção 6.1 e uma proposta para sua implementação encontra-se na
seção 6.2.

6.1 Módulos

A presente Tese utiliza o Modelo Neurocognitivo de Processamento da Audição de
Frases (MNPAF) com a extensão da fase prosódica, como descrito na seção 3.1, para con-
cepção do Modelo Computacional de Compreensão de Fala (COMFALA), ou em inglês,
Speech Understanding Model(SUM). Com sua primeira referência ao COMFALA publi-
cada em (MÜLLER; NAVAUX, 2004), o COMFALA é inspirado nas fases do MNPAF,
acrescido da nova fase prosódica indicada na seção 3.1.5. Como representado na figura
6.1, o COMFALA é composto dos módulos deProcessamento do sinal, Processamento
sintático, Processamento prosódico-semânticoeAvaliação.

Há, nesta Tese, o interesse de reproduzir funcionalmente o MNPAF, sem a preocu-
pação de realizar uma imitação dos processos biológicos ou de sua relação temporal. O
MNPAF serve, em suma, como o delineador da estrutura do COMFALA.

Desta forma, o móduloprocessamento do sinalrepresenta a fase 0 do MNPAF por ser
o responsável pela segmentação fonológica e o seqüenciamento de fonemas e expressões
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Figura 6.1: Modelo Computacional de Compreensão de Fala.

de fala. Oprocessamento sintáticosegue a idéia da fase 1 por realizar a construção da es-
trutura sintática. Oprocessamento prosódico-semânticocorresponde à fase 2 como sendo
o relacionamento das características semânticas, acrescido da fase prosódica. Por fim, o
móduloavaliaçãoequivale à fase 3 por realizar a integração das informações necessárias
para estimação do que representa o sinal processado.

6.1.1 Processamento do sinal

Na seqüência de processamento do COMFALA, o sinal de áudio é recebido pelo mó-
dulo processamento do sinal, onde é segmentado. As partes resultantes são codifica-
das para posterior reconhecimento dos eventos de comunicação contidos nessas partes.
Para o reconhecimento destes eventos há dois caminhos, de processamento distintos e
independentes, que se encontrarão novamente na fase de avaliação. Um caminho leva
à identificação de padrões lexicais (palavras) e sua organização. O outro caminho leva
ao reconhecimento dos padrões não-lexicais (prosódia) e aocontexto de uso dos padrões
lexicais (semântica).

Como analisado na seção 3.1.2, o pitch, constituído a partirda onda fundamental
(F0), é um elemento fundamental para a segmentação das palavras e para a definição de
contextos. O móduloprocessamento do sinaldo COMFALA deve, portanto, realizar um
tratamento do pitch, de forma a extrair informações tanto lexicais como prosódicas, que
auxiliarão na definição das palavras e do contexto semânticoassociado à entonação.

A implementação do móduloprocessamento do sinalpode ser feita pelas técnicas
descritas no capítulo 4. Muitos trabalhos atualmente descritos para reconhecimento de
voz realizam a codificação pela extração dos coeficientes cepstrais, na forma analisada
na seção 4.2. Por outro lado, outra metodologia mais recenteque vem se disseminando
rapidamente é a extração de coeficientes por transformadas ondeletas, descrita na seção
4.3.

6.1.2 Processamento sintático

O móduloprocessamento sintáticoé isolado doprosódico-semânticocom base no
MNPAF. Friederici, ao descrever o MNPAF, constatou que não há interferência entre as
áreas cerebrais responsáveis pela sintaxe e pela semântica, a não ser na fase de integra-
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ção, ao final do processo. Com base nestas constatações neurocognitivas, o COMFALA
descreve o processamento dos módulossintáticoe prosódico-semânticocomo sendo pa-
ralelos e independentes.

As características lexicais do sinal da fala, identificadasno processamento do sinal,
são passadas ao móduloprocessamento sintáticopara organização temporal e lingüística.
Sobre o processamento sintático, o MNPAF constata que há etapas de análise bem defi-
nidas, como visto na seção 3.1.2, que podem ser transportadas para o COMFALA. Estas
etapas seriam:

1. definição da categoria sintática da palavra;

2. compatibilização das categorias na estrutura sintática;

3. caso a estrutura seja coerente, passa-se para a análise semântica - caso contrário a
audição deve ser repetida.

Assim, o móduloprocessamento sintáticodeve possuir padrões de estrutura para os quais
as palavras identificadas possam ser encaixadas. Caso a seqüência apresentada não seja
reconhecida, todo o processo deve ser repetido com a capturade nova fala. Aqui cabe
ressaltar a importância da análise dos padrões temporais das frases. Caso a organização
temporal não esteja condizente aos padrões conhecidos, como por exemplono coloquei
biscoito os pote, a frase deve ser rejeitada.

A análise de concordância, por outro lado, não provoca rejeição da frase. Com as
mesmas palavras do exemplo anterior, mas organizadas temporalmente de forma correta,
tem-secoloquei os biscoito no pote. Esta frase é estruturalmente aceitável, embora haja
um erro de concordância de número entreosebiscoito.

Por fim, caso haja ambigüidade, como emcoloquei o dinheiro no banco, o conceito
de banco vai depender do contexto de uso que estão inseridas as frases. Se o uso estiver
associado a uma casa, banco terá o sentido de um móvel, caso estejam associados a uma
agência bancária, o contexto será outro. Os contextos que estarão associados aos termos
serão analisados no módulo processamento prosódico-semântico.

O móduloprocessamento sintáticopode, a rigor, ser implementado por qualquer sis-
tema de processamento de língua natural (seção 5.1), emboranecessite de técnicas de
conversão da codificação oriunda do sinal de fala para a formade palavras. A forma
atualmente usada de conversão tem sido através de modelos estocásticos e conexionistas,
como os abordados na seção 5.2. Estes sistemas permitem a utilização direta dos coefici-
entes extraídos pelo processamento do sinal de fala e realizar seu uso como símbolos no
processamento sintático.

6.1.3 Processamento prosódico-semântico

O módulo processamento prosódico-semântico visa a resolução de ambigüidades,
concordância e gênero, usando contextos de uso que associemcorretamente os conceitos
envolvidos na frase em análise. Como observado na seção 3.1.3, o MNPAF indica como
condição para o processamento semântico a correta construção da frase. O COMFALA,
em contrapartida, não foi concebido para que a semântica seja condicionada a uma es-
truturação sintática correta. Ao contrário, foi observadocomo processos completamente
separados.

Outra característica que o COMFALA não segue rigorosamenteo MNPAF é quanto à
prosódia. Como o MNPAF não aborda em detalhes a ação da prosódia, foram buscados
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trabalhos de outros pesquisadores com relação à ação da prosódia sobre a audição de
frases.

Neste sentido, como analisado na seção 3.1.5, não foram constatadas relações cere-
brais entre a prosódia e a análise sintática. Por outro lado,com a análise semântica, ao
contrário, foi observado um processamento integrado com a prosódia. Segundo as pesqui-
sas de Annett Schirmer e sua equipe, a prosódia emocional auxilia na contextualização de
palavras similares e na seleção de contextos (SCHIRMER; KOTZ; FRIEDERICI, 2002;
SCHIRMER et al., 2004; SCHIRMER; KOTZ; FRIEDERICI, 2005).

Partindo da premissa de que há uma relação entre a prosódia e asemântica no pro-
cessamento cerebral, o COMFALA procura reproduzir esta cooperação observada. Desta
forma, a prosódia deve atuar no sentido de auxiliar na determinação de contextos semân-
ticos. Não se pode afirmar que a prosódia é o único fator a influenciar na definição de
contextos, mas que possui um papel importante neste processo.

Para a implementação deste módulo processamento prosódico-semântico há sistemas
que usam a prosódia na semântica, como comentado na seção 2.4.2. Estes sistemas utili-
zam a prosódia para a definição de contextos de análise da linguagem.

6.1.4 Avaliação

Os resultados da análise sintática e prosódico-semântica que o móduloavaliaçãore-
cebe podem ser analisados por vários ângulos, dependendo doobjetivo que se deseja
implementar. Ele pode ter uma conotação de sistema de correção, caso o objetivo seja ob-
ter uma verificação da construção da frase falada. Pode ter ainda a função de identificação
de uma frase ou de um contexto de fala ou de ambos simultaneamente.

Na seção 3.1.4 foram expostas as hipóteses de processamentocerebral relativos à inte-
gração das fases anteriores. Como visto, aparentemente ocorrem dois tipos de fenômeno:
tentativa de correção de estrutura e de argumento. A correção de estrutura indica a neces-
sidade de reorganização da seqüência temporal de apresentação das palavras. A correção
de argumento indica a necessidade de substituição de uma palavra por outra mais coerente
com a estrutura. No COMFALA, o módulo avaliação pode ter sua implementação orien-
tada, como citado, para a correção de estrutura e argumento da frase, seguindo o modelo
neurocognitivo.

Por outro lado, o MNPAF também aponta a interação de outras áreas cerebrais nesta
fase de integração. Fenômenos como a leitura (visão) e escrita (movimento) também
podem atuar neste momento, além de outras áreas sensoriais.Uma implementação do
COMFALA poderia, portanto, utilizar dados provenientes desensores de ambiente e ou-
tros sistemas para compor a avaliação necessária para a compreensão mais correta possí-
vel da fala, complementando as análises sintática e prosódico-semântica.

6.2 Implementação do modelo

O COMFALA é um modelo computacional ao qual podem ser agregadas diversas tec-
nologias para sua implementação. Com o objetivo de demonstrar sua viabilidade, aqui são
descritas algumas técnicas que foram compostas na forma de um protótipo, constituindo
um sistema de compreensão de fala.

O protótipo de implementação do modelo está descrito nas seções a seguir. Para o
móduloprocessamento do sinalé proposto o uso de ondeletas em sistema Matlab cons-
truído pelo autor. Este módulo recebe um sinal da frase faladaFF e aplica um algoritmo
fF para obtenção dos coeficientes fonéticosCF :
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FF
fF

⇒ CF (6.1)

e um algoritmofP para obtenção dos coeficientes prosódicosCP :

FF
fP

⇒ CP (6.2)

Para oprocessamento sintático, tem-se o sistema conexionista SARDSRN-RAAM,
descrito em (MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999). Este sistema usará os coefici-
entes fonéticosCF como padrões de entrada, para uma análise sintáticaANS, obtendo-se
uma frase sintaticamente similarFSS:

CF
ANS
⇒ FSS (6.3)

Para oprocessamento prosódico-semânticoé usado um sistema de mapas SOM de-
senvolvido pelo autor. Como entrada deste processamento tem-se a composição dosCF
eCP numa representação da falaRF :

RF = CF ∪ CP (6.4)

para obtenção do contexto de frase mais provávelCFP através da análise semântico-
prosódicaASP :

RF
ASP
⇒ CFP (6.5)

Comoavaliação, há ponderações das saídas sintática e prosódico-semântica visando a
aproximação textual e conceitual da frase falada. Assim, são comparadas as respos-
tas FSS e CFP ponderando-se qual obteve melhor aproximação por probabilidade,
obtendo-se a frase e/ou contexto prováveis do sinal de falaFCP :

FCP = ponderado(FSS;CFP ) (6.6)

ondeponderado é um algoritmo de comparação das probabilidades obtidas deFSS e
CFP com relação aos padrões conhecidos nas análise da linguagem.

A figura 6.1 pode então ser refeita com as definições dos módulos componentes, re-
sultando na figura 6.2.

6.2.1 Processamento do sinal de fala por ondeletas

Com base na análise realizada na seção 4.3.1, a implementação do móduloproces-
samento do sinalserá realizada utilizando a transformada ondeletas para a extração das
características do sinal. Por representar uma análise de domínio tempo-freqüência do si-
nal, a transformada ondeletas impede a perda ou sobreposição de dados, como ocorre na
transformada de Fourier que realiza apenas a análise de domínio freqüência.

Outra razão para o uso de ondeletas é devido à sua resposta de freqüência, que permite
um comportamento correspondente ao da cóclea. Como analisado na seção 4.3.3.1, a
cóclea funciona como um banco de filtros, e possui uma resposta de freqüência linear até
500 Hz e logarítmica acima de 800 Hz (YANG; WANG; SHAMMA, 1992; GOLDSTEIN,
1994).
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Figura 6.2: Módulos de implementação do COMFALA.

Através das ondeletas serão extraídos os sinais lexicais, que contém palavras e são
aqui chamados defonéticos, e os sinais não-lexicais, frutos da análise da onda funda-
mental (F0), chamadosprosódicos. Os coeficientes fonéticos obtidos serão usados no
processamento sintático e prosódico-semântico. Os coeficientes prosódicos serão usados
para análise prosódica-semântica.

6.2.1.1 Coeficientes fonéticos

Segundo oModelo de Processamento da Audiçãode Yang, descrito na seção 4.3.3.1, é
possível a reprodução das fases de análise, que é uma funcionalidade da cóclea, realizando
a divisão do sinal em sub-bandas, e a redução, que permite a extração das características
de cada banda. Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), as ondeletas podem ser
usadas como banco de filtros, obtendo as sub-bandas e para cada uma destas é feita a
análise espectral, para a qual pode ser usada a transformadade Fourier.

Conforme discutido na seção 4.3.3.2, diversas pesquisas indicam o uso de um pro-
cessamento semelhante ao modelo de Yang, ao invés do algoritmo MFCC. Os problemas
encontrados no uso do MFCC são, segundo (TUFEKCI; GOWDY, 2000):

• o uso da derivada do cosseno proporciona uma distorção de representação do sinal,
uma vez que o ruído em uma faixa de banda afeta a codificação do sinal nas demais
faixas;

• um quadro de análise pode conter mais de um fonema, uma vez queos fonemas de
alta freqüência podem se sobrepor aos de baixa freqüência.

A análise de multiresolução de ondeletas, descrita na seção4.3.2, tem sido largamente
utilizada como banco de filtros para extração de características do sinal, por sua divi-
são em sub-bandas (CARNERO; DRYGAJLO, 1999; GUPTA; GILBERT, 2001; AVCI;
TURKOGLU; POYRAZ, 2005). Em cada sub-banda extrai-se entãoa densidade espec-
tral como identificadores de um fonema (KIM; YOUN; LEE, 2000;FAROOQ; DATTA,
2004; RICOTTI, 2005).

A implementação deste processo, descrito na figura 6.3, foi realizada no ambiente
Matlab, utilizando as funções relativas à análise de multiresolução em ondeletas. Um
arquivo contendo o sinal de fala é lido e codificado em sub-bandas.
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Figura 6.3: Obtenção dos coeficientes fonéticos por análisede multiresolução.

Cada sub-banda tem sua densidade espectral calculada e seu conjunto é usado como
coeficientes fonéticos de identificação do sinal de fala apresentado. A densidade espectral
D em determinada sub-banda é calculada por

D =
Σc2

n
(6.7)

ondec é o coeficiente da sub-banda en o número de coeficientes obtido. Para efeito
de diminuir a variância entre os coeficientes de uma mesma sub-banda e assim permitir
um melhor desempenho nas redes neurais, utiliza-se uma normalizaçãoDN através do
logaritmo natural da densidade espectral:

DN = ln(D) (6.8)

O conjunto das normalizaçõesDN serão o padrão fonético de identificação do que
é falado, ou seja, os coeficientes fonéticosCF são definidos como a união de todas as
densidades normalizadas obtidas:

CF = DN1
∪ . . .DNi

∪ . . .DNnt
(6.9)

ondei é o i-ésimo coeficientes obtido ent é o número total de folhas da árvore de mul-
tiresolução. Esta composição torna-se um padrão que é posteriormente associado a um
fonema, palavra ou expressão de forma a representar a fala.

6.2.1.2 Coeficientes prosódicos

Como analisado na seção 4.4.4, o pitch, usado na análise prosódica, pode ser estimado
através de ondeletas. Segundo (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1990, 1992), as
ondeletas descrevem os pontos de máximo local, representando uma variação no fluxo da
fala. A distância entre dois pontos de máximo representam uminstante de fechamento de
glote (GCI), o qual permite a identificação de um ciclo da ondafundamental, permitindo
a estimação do pitch.
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Figura 6.4: Obtenção dos coeficientes prosódicos por análise de multiresolução.

Para confirmação dos pontos de máximo, Kadambe sugere a obtenção destes pontos
em duas escalas de análise de ondeletas. Usando-se a análisemultiresolução, é possível a
obtenção e comparação da ocorrência destes pontos nas duas escalas. Segundo Kadambe,
não é necessário descer mais que 3 escalas para obtenção dos dados, mas deve-se obser-
var que o ponto de máximo da escala seguinte deve ser superiora 80% do máximo da
escala atual (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1992). Uma vez obtidos os pon-
tos, é necessário o cálculo de sua freqüência, que será a estimação do pitch desejada. As
variações do pitch serão a informação prosódica necessáriaao processamento prosódico
do COMFALA.

Os coeficientes prosódicosCP são, portanto, os pontos de máximoPM entre os co-
eficientes de ondeletas obtidos pela transformadaTO de uma escalaE e de sua sucessora:

CP = PM(TOE
;TOE+1

) (6.10)

ou seja,CP conterá os maiores valores de coeficientes comparados entreos correspon-
dentes de duas escalas sucessivas.

A implementação da obtenção dos coeficientes prosódicos deu-se também utilizando-
se o ambiente Matlab. O arquivo com a fala é lido e os pontos de máximo das segunda
e terceira escalas são comparados. Os pontos coincidentes são usados para o cálculo da
freqüência da F0. Estes valores de freqüência são a identificação da prosódia do sinal em
análise. Este processo está descrito na figura 6.4.

6.2.2 Processamento sintático com o sistema SARDSRN-RAAM

O processamento sintático pode ser resolvido por uma grandequantidade de sistemas
existentes, com a condição de que permitam a utilização dos dados numéricos resultantes
do processamento do sinal de fala. Para atender à necessidade de implementação deste
módulo, foi proposto para esta Tese como critério de escolhaum sistema que exigisse
uma interferência mínima do usuário para o projeto do parser.

Para atender as exigência de entrada por valores e com projeto semi-automático, po-
deriam ser usados parsers probabilísticos ou conexionistas. Os probabilísticos usam redes
bayesianas, enquanto os conexionistas usam Redes Neurais Artificiais (RNAs), como co-
mentado na seção 5.2. Dentre ambos, as RNAs necessitam menorinterferência do usuá-
rio, uma vez que são treinadas a partir de exemplos. Com base nesta definição, foram
procurados sistemas de parser conexionistas que atendessem à necessidade de implemen-
tação do processamento sintático.

Dentre os sistemas pesquisados, foi escolhido o SARDSRN-RAAM, proposto por
(MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999). Neste sistema, a rede SRN e a SARDNET
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juntamente com a RAAM formam umshift-reduce parser(MAYBERRY III; MIIKKU-
LAINEN, 1999). Esta forma de parsing refere-se a como é feitaa avaliação de uma
gramática. Oshift é a colocação de um termo a avaliar numa pilha e oreduceé quando
os elementos do topo da pilha recebem uma só representação. Por exemplo, ao processar
uma regraF → SN SV o símboloF contém uma representação dos elementos empilha-
dosSN eSV .

Conforme analisado na seção 5.4.1.2, a RAAM possui a propriedade de codificar os
termos de uma gramática, como o processoreducee também de realizar o empilhamento,
ou seja, oshift. Desta forma, a RAAM é a responsável pela representação da gramática a
ser avaliada pelo sistema SARDSRN-RAAM.

Na seção 5.4.1.2 foi comentado que a SRN tem por característica a previsão do pró-
ximo estado de uma seqüência. Infelizmente, segundo (MAYBERRY III; MIIKKULAI-
NEN, 1999), há uma perda de capacidade de memória quando do processamento de lon-
gas seqüências. Para solucionar esta limitação Mayberry acrescentou uma SARDNET
como mais uma camada intermediária no SRN.

A SARDNET, como visto na seção 5.4.2.1, armazena uma seqüência de neurônios
vencedores, permitindo assim o registro temporal de uma cadeia de entradas na rede. Se-
gundo (MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999), o acréscimo da SARDNET no SRN
incrementou a capacidade de registro temporal, permitindoa identificação de seqüências
em frases de tamanho usado na realidade.

6.2.2.1 Características da implementação do SARDSRN-RAAM

O SARDSRN-RAAM é um sistema implementado em linguagem C, masque utiliza
procedimentos gráficos das bibliotecas TCL, TK e BLT, disponíveis para sistemas Unix
e derivados. O sistema é de livre uso para fins de ensino e pesquisa, com os direitos
reservados a Marshall R. Mayberry. Os códigos fonte do sistema podem ser obtidos atra-
vés da internet no endereçohttp://www.cs.utexas.edu/users/nn/pages/
software/abstracts.html#mir .

Como descrito, na implementação do SARDSRN-RAAM há três redes neurais envol-
vidas, RAAM, SRN e SARDNET. A atual modelagem da RAAM tem 128 entradas, 64
neurônios na camada intermediária e 128 na saída. Já o SARDSRN possui 64 entradas,
sendo 200 neurônios nas camadas intermediárias da SRN e 144 no mapa da SARDNET,
e a saída com 64 neurônios.

6.2.2.2 Processamento do SARDSRN-RAAM

O processamento do parsing inicia com a codificação das palavras através do RAAM,
segue com o seqüenciamento das palavras na frase composta com o SARDSRN, o qual
gera, em sua saída, a representação que é decodificada novamente pela RAAM, a qual in-
dica a frase reconhecida. Para o seqüenciamento temporal das palavras é usado o sistema
SARDSRN, onde a camada de entrada é distribuída para uma camada intermediária e para
uma rede SARDNET. Esta, por sua vez, também alimenta a camadaintermediária. Em
paralelo à camada intermediária há uma camada de contexto, oque caracteriza o SRN no
SARDSRN. A figura 6.5 mostra este processo, com a entrada do padrão no SARDSRN
após a codificação RAAM, passando ao SRN, que é indicado pelosretângulos circulados,
e o Sardnet. Depois da saída do SRN, o padrão é decodificado pela rede RAAM.

O primeiro passo para o treinamento do SARDSRN-RAAM é a codificação do léxico
pela RAAM. Os coeficientes fonéticos, que representam as palavras obtidas no processa-
mento do sinal, são definidos como os códigos que representamos terminais da gramática
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Figura 6.5: Componentes do SARDSRN.

e são armazenados em um arquivo (chamado speclex). As regrasda gramática são repre-
sentadas através de um arquivo (specraam) onde as relações básicas entre os componentes
da gramática são apresentadas. Além de fornecer os valores dos terminais, o usuário ne-
cessita editar um arquivo contendo as cadeias para treinamento das frases. Após o treina-
mento, novos termos codificados são acrescentados ao arquivo de léxico, juntamente com
os terminais. Esta codificação será utilizada pelo SARDSRN como entrada do sistema.

Após o treinamento, a saída do SARDSRN deve ser decodificada pela RAAM para a
obtenção dos terminais da gramática. Estes são apresentados textualmente como resultado
do reconhecimento.

6.2.3 Processamento prosódico-semântico com mapas auto-organizáveis

Segundo (LEWANDOWSKA-TOMASZCZYK, 1996), os aspectos fonéticos e se-
mânticos são ligados por um sistema de representação de esquemas. Dentro de deter-
minados contextos ocorre um agrupamento de palavras com um sentido criado por ex-
pectativas semânticas específicas (LEWANDOWSKA-TOMASZCZYK, 1996). A este
fenômeno de composição do significado em torno de grupos de palavras faladas dá-se o
nome desemântica prosódica.

Em paralelo a este conceito também deve ser colocado o deprosódia afetiva, que é a
expressão não-verbal de um sentimento que está sendo comunicado com a fala (WAM-
BACQA; JERGER, 2004). Segundo (WAMBACQA; JERGER, 2004), a prosódia freqüen-
temente carrega o significado semântico de uma expressão de fala, o que vem a reforçar a
idéia da semântica prosódica.

O estudo da prosódia pode auxiliar inclusive na análise de discurso. Trabalhos como
o de (WARD, 2004), que examina as características prosódicas (seção 4.4.1) na análise
pragmática, ou o de (BRAGA; MARQUES, 2004), que apresenta ascaracterísticas da
pragmática da prosódia no discurso político. Estes estudosvêm somar-se aos conceitos
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de semântica prosódica e prosódia afetiva no sentido de associar a análise prosódica à
determinação de contextos de linguagem.

Um sistema desenvolvido por (KURIMO, 2002) usa redes SOM para indexação de
documentos falados (notícias de rádio e televisão) usando métricas de análise semântica,
semelhantes às usadas na análise pragmática. Este tipo de análise leva em conta a distri-
buição das palavras no documento transcrito por reconhecedor de voz.

Deve-se ressaltar ainda que o conceito de semântica aqui utilizado não se refere ao
conjunto de conceitos desenvolvido ao longo do aprendizadoda pessoa, mas apenas à
característica formada pela análise da organização de uma frase. Este tipo de abordagem
é citado por (ERDOGAN et al., 2005) como análise semântica rasa (shallow semantic
analysis), semelhante aos sistemas de análise de segmentos apresentados na seção 2.3.
Os sistemas que utilizam uma análise semântica completa sãobaseados em hierarquias
de conceitos e ontologias, como os descritos em (ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON;
LEVINSON, 2006) e (RAYMOND et al., 2006).

A presente Tese sustenta que o processamento da análise semântica (rasa) deva ser
influenciado pela prosódia, de forma a auxiliar na definição de contextos de compreen-
são. Com base nesta afirmação, propõe-se aqui o conceito deprosódica-semântica, que
se define como sendo a influência da expressão da fala sobre a contextualização da lin-
guagem. Com este conceito, tem-se a intenção de promover a investigação do conteúdo
semântico embutido na prosódia. Aqui não é, portanto, utilizado apenas o conceito de
vizinhança de palavras usado para a definição de contexto de uso, mas sim das caracterís-
ticas de similaridade da prosódia das palavras faladas que podem auxiliar na definição de
contextos.

O subsistema prosódico-semântico aqui apresentado compõe-se basicamente de redes
SOM para mapeamento das características prosódicas e das características fonéticas do
sinal das palavras. A partir destes mapeamentos, é realizado um novo mapeamento, agora
das relações semânticas das frases. Este mapeamento de frases irá auxiliar na decisão das
frases reconhecidas no subsistema sintático, apresentadona seção 6.2.2.

As redes SOM foram escolhidas por sua característica de agrupamento por distância
vetorial (veja seção 5.4.2). Os sistemas citados de análisesemântica, tanto rasa (KU-
RIMO, 2002; PARGELLIS et al., 2004; ERDOGAN et al., 2005) como completa (RAY-
MOND et al., 2006; ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 2006), utilizam
basicamente métricas de proximidade vetorial para aproximação de conceitos por simila-
ridade.

Todos os mapas aqui apresentados usam redes SOM de dimensão 10x10 (100 neurô-
nios) seguindo o mesmo algoritmo, descrito na seção 5.4.2, para treinamento e reconhe-
cimento. As implementações estão em linguagem C, mas o algoritmo de treinamento
teve sua versão paralelizada para uso em processador dual e descrita em (MÜLLER; NA-
VAUX, 2005a).

A implementação paralela consistiu em desenvolver ramificações no algoritmo SOM,
de forma a dividir os neurônios em dois grupos cada vez que ocorrer laços de varredura.
Para tanto, antes de iniciar um laço do programa, a metade do mapa é processada na
segunda unidade de processamento e o restante fica na unidaderaiz. Ao final do laço o
processamento continua no nodo raiz. Um trecho típico é apresentado a seguir:

if (posicao == 1)
{

MPI_Send(&dt, 1, MPI_INT, 0, 1,MPI_COMM_WORLD);
i = dt+1;
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Figura 6.6: Organização dos mapas para agrupamentos lingüísticos, prosódicos e de fra-
ses.

dt = dimt;
}

if (posicao == 0)
{

result = MPI_Recv(&dt, 1, MPI_INT, 1, 1,
MPI_COMM_WORLD, &status);

if( result != MPI_SUCCESS )
indiverr( "communication error" );

}
for(i = 0; i < dt; i++) { ... }

Na primeira rede obtém-se um mapa das relações prosódicas das palavras envolvi-
das, e na segunda, outro mapa das relações das frases. Estas informações (saídas das
redes) são repassadas para os mapas respectivos de palavrase frases, a partir dos quais
serão mapeadas as relações semânticas. Como mostra a figura 6.6, cada mapa recebe os
coeficientes que indicam as variações da onda fundamental, extraídos da transformada
ondeletas conforme descrito na seção 6.2.1.

O posterior reconhecimento é feito a partir do último mapa, referente às relações
semânticas de frases, o qual indica qual frase-padrão (com um significado definido) é
semelhante à frase a reconhecer. Com este mecanismo básico épossível realizar-se a
identificação dos contextos aos quais as frases apresentadas se referem.

6.2.3.1 Mapa prosódico

O mapa prosódico recebe os sinais derivados da análise da onda fundamental da voz,
conforme descrito na seção 6.2.1.2. A forma pela qual a fala éexpressada provoca varia-
ções na onda fundamental. Estas variações dão informações sobre as pausas e acentos da
linguagem.
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Figura 6.7: Composição das entradas do a) mapa semântico e b)mapa de frases.

O objetivo do mapa está na identificação e organização destasvariações do pitch para
as palavras faladas. O resultado do mapa é utilizado na composição da entrada de codifi-
cação das frases, juntamente com o resultante do mapa semântico.

6.2.3.2 Mapa fonético

Em paralelo ao processamento do mapa prosódico, o mapa fonético de palavras asso-
cia os dados provenientes dos coeficientes com informações extraídas através da transfor-
mada ondeletas, como descrito na seção 6.2.1.2. Este mapa organiza grupos de palavras
segundo sua estrutura fonética, conforme a representação obtida a partir dos coeficientes
das ondeletas.

Como resultado de seu processamento, são formados grupos depalavras com a cons-
tituição sonora similar. A organização destes grupos será utilizada na junção com as
características prosódicas no mapa semântico.

6.2.3.3 Mapa prosódico-semântico

Para que cada palavra da frase possua uma significação da semântica prosódica, é
proposto um mapa que reúna as ativações de determinada palavra para o mapa prosódico
e para o fonético. Assim, o mapa prosódico-semântico une as características dos agru-
pamentos anteriores formando mais um nível de organização epossibilitando a distinção
das palavras com propriedades prosódico-fonéticas semelhantes.

A entrada deste mapa possui 4 posições, compostas pela saída(posição no mapa) dos
mapas prosódico e fonético para cada palavra verificada, como mostra a figura 6.7 a).
Como uma palavra ativa um neurônio no mapa prosódico na posição (Xp, Yp) e outro
no fonético em(Xf , Yf) , as coordenadas destes neurônios são compostas por quatro
valores, os quais serão utilizados como padrão de entrada nomapa prosódico-semântico.
O resultado da ativação de cada palavra neste mapa será utilizado no último mapa como
entrada de cada palavra da frase selecionada.
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6.2.3.4 Mapa de Frases

O mapa semântico de frases utiliza a indicação dos neurôniosativados no mapa prosódico-
semântico a partir da frase indicada pelo usuário. O resultado deste mapeamento é a re-
alização de agrupamentos segundo o conjunto de palavras mais prováveis dentro de um
contexto de expressão.

Como entrada, este mapa recebe dois valores, que correspondem à posição no mapa
semântico de cada palavra contida na frase fornecida pelo usuário (veja figura 6.7b). Para
a atual implementação fixou-se um máximo de 5 palavras por frases, o que equivale a
10 entradas no mapa. O resultado deste mapa indica o contextoda frase indicada pelo
usuário.

6.2.4 Módulo de Ponderações

O último módulo do processo possui uma função de avaliação das saídas do módulos
sintático e prosódico-semântico. No módulo sintático, o sistema SARDSRN-RAAM re-
torna ao usuário uma taxa de erro de reconhecimento. No módulo prosódico-semântico,
o mapa de frases resulta na ativação de determinado neurônio, que é comparado pelo mó-
dulo de ponderações com os neurônios dos padrões treinados.A posição da frase-padrão
treinada mais próxima é retornada pelo módulo de ponderações, indicando o contexto
semântico do reconhecimento.

Através deste módulo de ponderações, portanto, para dada frase apresentada ao sis-
tema, a taxa de erro resultante da saída do SARDSRN-RAAM é comparada com o padrão
de contexto mais próximo do mapa de frases. Por um lado, tem-se a validade da constru-
ção sintática da frase falada e, por outro, o contexto mais provável.

Com base nas informações obtidas, é retornado ao usuário a indicação de aceitabili-
dade ou não da frase falada. Trabalha-se com as seguintes hipóteses de resultados:

• uma taxa de erro sintático (indicada pelo SARDSRN-RAAM) acima de 0,5 indica
rejeição da estrutura gramatical;

• uma distância maior que 2 entre a frase apresentada e as frases padrão no mapa de
frases sinaliza rejeição de contexto;

• caso o módulo sintático e o módulo prosódico-semântico acusem rejeição, a frase
será apontada como incompreensível;

• se não houver rejeição sintática, mas houver prosódico-semântica, haverá uma re-
jeição de contexto, indicando que a estrutura está correta;

• caso ocorra rejeição sintática, mas aceitação prosódico-semântica, a frase treinada
mais próxima será indicada como a melhor escolha;

• não havendo rejeições, a frase reconhecida é apresentada.

Após a apresentação do resultado, se as ponderações indicarem algum tipo de rejeição
parcial, cabe ao usuário tomar a última decisão. Nos demais casos, o nível de certeza
permite ao sistema indicar a rejeição ou a aprovação.

A implementação apresentada neste capítulo foi objeto de simulações para demons-
tração de sua funcionalidade. No próximo capítulo serão apresentados os resultados do
processamento dos módulos implementados.
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7 SIMULAÇÕES DA IMPLEMENTAÇÃO DO COMFALA

A descrição das simulações irá seguir a mesma seqüência que aapresentada no mo-
delo neurocognitivo (MNPAF). Num primeiro momento é descrito o histórico de simu-
lações do processamento do sinal através das ondeletas. No seguimento é apresentado
o treinamento reconhecimento dos coeficientes fonéticos nosistema SARDSRN-RAAM
para realização do processamento sintático. A simulação daanálise prosódico-semântica
é apresentada através dos resultados dos mapas auto-organizáveis. Por fim é mostrado
como a avaliação dos resultados de saída auxilia na determinação das frases e contextos
de fala. Para análise dos resultados obtidos foram desenvolvidas técnicas para avaliação
da organização proporcionada pelo processamento do sinal epelo treinamento das redes
neurais.

Para proceder os testes apresentados neste capítulo, foi selecionado um locutor para
proceder a leitura de cinco frases de cinco palavras cada. Asfrases foram gravadas duas
vezes, com expressões diferentes, sendo apenas as de primeira expressão usadas para
treinamento.

Foram selecionadas treze palavras (a, o, da, do, que, viu, gato, gostou, mordeu,
menina, menino, cachorro, perseguiu) seguindo uma tradução das utilizadas em (MAY-
BERRY III; MIIKKULAINEN, 1999) para compatibilização com osistema de processa-
mento sintático. As palavras foram gravadas com microfone digital, encontrado na maio-
ria dos computadores, e amostradas a 22 KHz. Elas não foram gravadas separadamente,
mas de forma contínua na frase. Após as gravações, as palavras foram segmentadas ma-
nualmente.

O reconhecimento da fala de diversos locutores e a segmentação automática das pa-
lavras são alguns dos temas de pesquisa mais relevantes nesta área. Apesar disso, estes
temas exigem um aprofundamento específico que foge ao escopodesta Tese. As simu-
lações apresentadas a seguir limitam-se a demonstrar a plausibilidade do modelo COM-
FALA como sendo uma visão computacional do MNPAF acrescido de uma etapa de aná-
lise prosódica.

Todas as simulações aqui apresentadas foram realizadas nummesmo computador mo-
noprocessado de 1GHz, com exceção dos mapas fonético e prosódico, que foram trei-
nados em processador dual (2x1,3GHz). O tempo médio de obtenção dos coeficientes
fonéticos foi de 1,116s e prosódicos de 0,210s para cada palavra. O sistema SARDSRN-
RAAM teve o treinamento de sua rede RAAM concluído em 30 min e do SARDSRN
em 1 hora. O reconhecimento por palavra neste sistema ficou emmédia de 0,123s. O
treinamento nos mapas ficou em média 30 min e o reconhecimentocom uma 0,064 s para
cada um.

Deve ser observado que o desempenho do sistema de extração deondeletas é imple-
mentado em Matlab e o SARDSRN-RAAM é associado a uma interface gráfica. Ambos
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os sistemas podem ter seu tempo de execução reduzido caso sejam realizadas implemen-
tações próprias e sem interface gráfica e em linguagem C.

7.1 Metodologia de análise

As simulações realizadas neste capítulo seguem metodologias de análise criadas es-
pecificamente para este trabalho. A análise dos resultados do processamento do sinal é
feita com base nos próprios mapas formados no processamentoprosódico-semântico. Os
resultados dos processamentos sintático e semântico tem por referência a análise de uma
gramática criada para validação da resposta dos módulos implementados.

7.1.1 Análise do processamento do sinal

A eficiência da codificação realizada pela transformada ondeletas pode ser constatada
através da coerência de representações similares entre padrões sonoramente semelhan-
tes. Partindo do princípio que os sons semelhantes devem gerar coeficientes próximos, o
cálculo de distância vetorial aplicado aos mapas auto-organizáveis utilizados no proces-
samento da linguagem devem indicar a tendência à qualidade de representação.

Desta forma, arquivos de áudio codificados por ondeletas contendo as mesmas frases
devem ativar o mesmo neurônio ou seus vizinhos numa rede SOM.Procedendo assim,
acredita-se ser possível uma adequada avaliação da validade da representação do sinal.

Para efeito de análise, define-se que, dada a ativação de um neurônio no mapa pela re-
presentação de coeficientes fonéticos ou prosódicos, se a distância vetorial entre o neurô-
nio do padrão de teste o padrão de referência treinado for maior que 2, a representação
pode ser inadequada. Caso seja ativado o mesmo neurônio ou seus vizinhos de distância
1, indica-se que a representação é válida, correspondendo ao padrão de referência.

7.1.2 Análise dos processamentos da linguagem

Para realização das análises sintática e semântica, as palavras gravadas foram com-
postas em frases. Os coeficientes fonéticos e prosódicos daspalavras são utilizados para
a formação de frases. Para a organização das frases desenvolvidas, é proposta uma gra-
mática cujas regras são:

S ← SN SV
SN ← art subs
SN ← prep subs
SV ← verbo SN

ondeS é a sentença,SN é o sintagma nominal,SV o sintagma verbal,subs={menino,
menina, cachorro, gato}, art={o,a}, prep={do,da}, verbo={gostou, viu, perseguiu, mor-
deu}. As frases elaboradas foram divididas em cinco grupos:

A - frases treinadas;

B - frases gramaticalmente corretas, não treinadas, e com SNstrocados antes e depois do
SN;

C - frases não treinadas com a colocação do SV no final - nenhuma frase foi treinada para
este caso;

D - frases com erros graves de estrutura, desfigurando a formação dos SNs e SV;
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E - seqüências de palavras repetidas, sem a intenção de formaruma frase.

Para o grupo A, foram treinadas as frases:

1. o menino viu o gato;

2. o gato gostou da menina;

3. o cachorro mordeu o menino;

4. a menina gostou do cachorro;

5. o cachorro perseguiu o gato;

6. o gato viu o cachorro;

7. o menino mordeu a menina;

8. o cachorro mordeu o gato;

9. a menina perseguiu o menino.

O comportamento das análises será avaliado pela capacidadede reconhecimento de frases
não treinadas. Para tanto, foram selecionadas frases que seguem a gramática apresentada,
mas sem serem treinadas. Para cada verbo foram feitos exemplos de alteração que seguem
a ordem: de SN antes do verbo, SN depois do verbo e SN antes e depois do verbo,
repetidas para cada verbo. Por exemplo, para a fraseo menino viu o gato, foram criadas
variações mantendo só o primeiro SN (o menino viu...), apenas o segundo SN (...viu o
gato) e unicamente o SV (...viu...). As frases do grupo B são:

1. o menino viu a menina;

2. a menina viu o gato;

3. o cachorro viu o menino;

4. o cachorro gostou da menina;

5. a menina gostou do menino;

6. o menino gostou do gato;

7. o gato mordeu o menino;

8. o cachorro mordeu o gato;

9. a menina mordeu o gato;

10. o menino perseguiu o gato;

11. o cachorro perseguiu a menina;

12. o gato perseguiu o cachorro.

Foram desenvolvidas para o grupo C algumas frases colocando-se o verbo no final, o que
confronta a gramática proposta, uma vez que ela não possui verbos como terminais:
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1. o cachorro do menino mordeu;

2. o gato da menina gostou;

3. o menino o gato viu.

Dado que a língua oral nem sempre é gramatical, foram elaboradas para o grupo D algu-
mas frases com o verbo no início e alterações na organização dos artigos e substantivos:

1. gato o menina da gostou;

2. viu o menino o gato;

3. mordeu o o cachorro menino;

4. cachorro gato o perseguiu o.

Por fim, segue o grupo E comfrasestotalmente degeneradas:

1. o o o o o;

2. gato gato gato gato gato;

3. gostou gostou a menino menino.

Através do reconhecimento dos cinco grupos de frases apresentadas, espera-se que, na-
turalmente, ocorra uma progressiva degradação nas taxas deacerto, na mesma proporção
das distorções elaboradas. Os grupos de frases servem, portanto, de instrumento de avali-
ação da capacidade de reconhecimento dos sistemas de análise sintática e semântica.

7.2 Extração das características da fala por ondeletas

A simulação aqui descrita tem dois grandes objetivos: extrair coeficientes fonéticos,
que permitam uma caracterização fonema-grafema (associação som-escrita), e coeficien-
tes prosódicos, para estimação do pitch e, por conseqüência, das características da prosó-
dia inerente ao trecho de fala em análise. Para o processamento das ondeletas, foi utilizado
um ambiente que disponibilizasse as bibliotecas de funçõesnecessárias à execução e aná-
lise dos dados. Dados estes fatores, foi escolhido o ambiente Matlab para realização de
todos os testes relativos a ondeletas.

7.2.1 Escolha do modelo de ondeletas

O primeiro passo para utilização das ondeletas foi a escolhade qual modelo de co-
eficientes para filtragem pela ondeleta-mãe. Após a avaliação de todos os modelos de
ondeletas disponíveis no Matlab, em todas as variações de número de coeficientes, foi op-
tado o Daubechies com 8 coeficientes, conhecido no ambiente comodb4(veja figura 7.1).
Aparentemente o valor 4 do nome está relacionado à quantidade de coeficientes positivos
do filtro.

O critério de escolha do modelo de filtro foi pelo que mantivesse as características de
forma e capacidade de audição do sinal após a aplicação da transformada. Odb4 foi o
filtro que melhor se adaptou a este critério, uma vez que os demais causavam distorções
na onda e/ou na capacidade de audição.
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Figura 7.1: Filtros de decomposição Daubechies.

7.2.2 Obtenção dos coeficientes fonéticos

Numa primeira análise, a simples aplicação de uma transformada de ondeletas apa-
rentemente bastaria para realizar a representação do sinal. Pegando-se os coeficientes de
aproximação gerados sucessivamente por 3 níveis de decomposição, representariam uma
faixa de sinal de cerca de 2700 Hz, o que permite a representação da onda fundamental
da fala e suas principais formantes (veja figura 7.2).

Por outro lado, o número de coeficientes de ondeletas geradosnestes parâmetros é
elevado, com uma média de 120 valores por palavra. O grande número de coeficientes
também acarreta um alto custo computacional nas demais fases, necessitando processa-
mento intensivo para treinamento das redes neurais.

Outro inconveniente que a simples decomposição acarreta é agrande variabilidade
do número de coeficientes gerados, mesmo para palavras iguais, mas faladas de formas
distintas ou por pessoas diferentes. A dificuldade de normalização do número de coefici-
entes, mesmo que atrelado a algum parâmetro como o número de sílabas, levou à busca
da otimização de sua representação.

Nesta busca foram descartadas hipóteses como o uso do algoritmo MFCC com ondele-
tas pelos fatores expostos na seção 6.2.1.1. Por outro lado,foram encontradas alternativas
válidas em (KIM; YOUN; LEE, 2000; FAROOQ; DATTA, 2004; RICOTTI, 2005), prin-
cipalmente por afinarem com a descrição embasada biologicamente e matematicamente
por (YANG; WANG; SHAMMA, 1992).

Conforme descrita na seção 6.2.1.1, a densidade espectral das folhas de uma árvore
de decomposição de ondeletas pode ser utilizada para representação do sinal de fala. Esta
abordagem resolve os problemas anteriormente elencados. Onúmero de sub-bandas ge-
rado pela árvore é pequeno, de apenas 8 ao terceiro nível de decomposição, equivalente ao
número de folhas da árvore. Isso também resolve o problema davariabilidade do número
de coeficientes, que sempre terá igual número ao das folhas daárvore, não importando o
tamanho do sinal em análise.

A partir das constatações descritas, foi aplicada a extração de coeficientes de ondele-
tas com uso da densidade espectral normalizada das folhas daárvore de decomposição.
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Figura 7.2: Amostragem dos coeficientes de aproximação em três níveis de decomposi-
ção.

Foram realizadas decomposições até o nível 6 para obtenção de 64 coeficientes, compati-
bilizando assim com o número de entradas das redes neurais deanálise da linguagem.

A figura 7.3 apresenta o sinal original e coeficientes para as palavrasgato (a) eper-
seguiu(b). O código Matlab utilizado na obtenção dos coeficientes fonéticos encontra-se
no Anexo A.

7.2.3 Obtenção dos coeficientes prosódicos

Ao contrário dos coeficientes fonéticos, os prosódicos exigem que sejam extraídos da
simples decomposição de ondeletas. Neste caso, são feitas decomposições aos níveis 2 e
3, seguindo a técnica de Kadambe descrita na seção 6.2.1.2.

Após as decomposições, os pontos de máximo são obtidos através da comparação
entre os coeficientes do nível 3 que são iguais ou maiores que 80% do tamanho de seus
correspondentes no nível 2. Para adequação do tamanho dos vetores de comparação, é
feita uma decimação diádica do nível 2, a mesma que é utilizada para a transformada de
ondeletas.

Para exemplificar esta etapa, as figuras 7.4 e 7.5 mostram, respectivamente para as
palavrasgatoeperseguiu, nos seus itens a), os pontos de máximo encontrados pela com-
paração dos níveis 2 e 3. Nos itens b) das figuras são apresentados os cálculos dos ciclos,
mostrando os pontos de início e fim. Os itens c) mostram a estimação do pitch através da
variação de freqüência (onda quadrada superior) frente aosciclos encontrados. Nos itens
d) são apresentados os coeficientes resultantes.

Convencionou-se também a obtenção de 64 valores para representação prosódica.
Como a geração de coeficientes de ondeletas é variável, caso aquantidade gerada seja
maior que 70% do previsto, a transformada ondeletashaar é aplicada sucessivamente até
atingir o patamar desejado, em torno de 64 valores. Caso sejamenor, é completado com
zeros, caso ainda seja maior, o excesso é ignorado. A ondeletahaar foi aplicada por seus
coeficientes formarem uma onda quadrada, adequada à suavização da onda de variação
de freqüência (veja ondas de pitch nas figuras 7.4c e 7.5c ). O código Matlab utilizado na
extração dos coeficientes prosódicos encontra-se no Anexo B.
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Figura 7.3: Geração de coeficientes fonéticos para a palavragatoem a) eperseguiuem
b).

Figura 7.4: Passos de geração dos coeficientes prosódicos para a palavragato: a) identifi-
cação dos pontos de máximo; b) cálculo dos ciclos entre os máximos; c) ciclos x variação
da freqüência (onda superior); d) coeficientes obtidos.
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Figura 7.5: Geração dos coeficientes prosódicos para a palavra perseguiu, seguindo os
mesmos passos da figura 7.4.

7.3 Análise sintática com o SARDSRN-RAAM

Os coeficientes fonéticos são aplicados diretamente como valores de representação
das palavras do léxico do sistema SARSRN-RAAM. Seu uso inicia com a obtenção da
codificação dos símbolos necessários à representação da gramática pela rede RAAM.

Cada símbolo terminal da gramática possui uma representação por coeficiente foné-
tico e estão editados no arquivospeclex. As relações da gramática são compostas das
relações possíveis entre os sintagmas e estão anotados no arquivo specraam. Quando
a RAAM faz o treinamento do léxico, constrói novas entradas no léxico, colocando as
codificações relativas às relações possíveis da gramática.No atual experimento, a rede
RAAM foi treinada em 1.103 épocas, quando o erro de saída ficouestabilizado em 0.01.
A figura 7.6 demonstra este processo de codificação RAAM.

Após a codificação pela RAAM, os valores contidos no arquivospeclexsão usados
como léxico de entrada no SARDSRN, onde são treinados em sua ordem temporal de uso
nas frases. O arquivo de padrões de treinamento contém uma representação textual das
frases a serem treinadas. Caso as frases de treinamento não sigam a gramática, não será
possível obter a redução da taxa de erro de saída do sistema. Otreinamento das frases foi
procedido até o erro de saída chegar a 0,005, o que implicou em1.002 épocas. A interface
do SARDSRN-RAAM é mostrada na figura 7.7.

Quanto ao reconhecimento, foi procedida a metodologia de análise conforme os gru-
pos de complexidade gramatical. Como esperado, não houve problemas quanto ao reco-
nhecimento do grupo A, composto pelas frases treinadas. A taxa de erro resultante no
SARDSRN-RAAM para todas as frases foi relativamente homogênea, ficando em 0,3.
Este valor não é menor provavelmente devido a problemas de decodificação inerentes à
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Figura 7.6: Codificação RAAM para treinamento no SARDSRN.

Figura 7.7: Interface do SARDSRN-RAAM.
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rede RAAM, onde a transformada inversa proporcionada pela rede neural nem sempre
garante encontrar nodos terminais, como já relatado por (LEVY; POLLACK, 2001).

O grupo B, por outro lado, apesar de não ser de frases treinadas, também obteve reco-
nhecimento com taxa de erro 0,3, apresentada pelo SARDSRN-RAAM. Isso foi possível,
uma vez que as construções S, SN e SV foram mantidas, embora fora da ordem pre-
viamente estabelecida. Como a codificação RAAM não foi afetada por ser mantida a
estrutura gramatical, verifica-se então que o SARDSRN é robusto o bastante para realizar
a aproximação de seqüências desconhecidas com as treinadas.

De fato, isso pode ser comprovado pelos exemplos demonstrados:

• a frase com a alteração do segundo SNo menino viu a meninateve como saída
do SARDSRN a fraseo menino mordeu a menina(figura 7.8a), aproximando as-
sim uma frase desconhecida com aquela treinada com maior número de elementos
similares;

• a frase com mudança do primeiro SNa menina viu o gato, que o sistema retorna
comoa menina perseguiu o gato(figura 7.8b), frase não treinada, no entanto foi
obtida textualmente pela aproximação dos componentes maisprováveis;

• a frase com a manutenção do SV e alteração de ambos SN,o cachorro viu o menino
foi aproximada para frase treinadao cachorro mordeu o menino(figura 7.8c);

• outro caso interessante é a determinação exata da frase (relembrando, não treinada)
o cachorro gostou da menina, que retornou este texto (figura 7.8d); o mesmo ocor-
reu com as frasesa menina gostou do meninoeo gato mordeu o menino.

• por outro lado, a fraseo menino gostou do gatoretornou comoo menino viu o
gato, que foi o comportamento geral das frases do grupo B, aproximando frases
desconhecidas aos padrões treinados.

O grupo C, que tem frases com verbo no final indo contra a estrutura gramatical.
Portanto, é natural a obtenção de erros 0,5 e 0,6 na saída do sistema. Com taxas acima
de 0,5 o SARDSRN não consegue fornecer uma saída textual coerente para nenhuma das
frases do grupo.

O reconhecimento para o grupo D também obteve elevados índices de erro. A única
exceção é para a fraseviu o menino o gato, que não afeta a construção nem do SN, nem
do SV, mas do S, ocorrendo a inversão dos termos. Talvez seja esta a razão para seu
reconhecimento, com taxa 0,3, identificando a frasea menina perseguiu o gatocomo sua
equivalente. As demais frases não possuíram saídas de textocoerentes.

Como previsto, o grupo E não obteve acertos, uma vez que não possuem qualquer re-
lação gramatical que sirva como referência significativa para o reconhecimento das frases.
As taxas de erro ficaram em 0,6 e 0,5 e sem uma saída textual.

Os resultados do reconhecimento confirmam a robustez do sistema, como afirmado
em (MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999). A única ressalva quedeve ser feita ao
SARDSRN-RAAM é quanto à necessidade de entrada textual parao treinamento da rede
RAAM.

7.4 Análise prosódico-semântica com os mapas auto-organizáveis

Uma vez obtidos os coeficientes fonéticos e prosódicos, elessão utilizados como pa-
drão de treinamento em dois mapas: um para agrupamento de características do que é
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Figura 7.8: Diferentes frases reconhecidas no SARDSRN.

falado e outro de como é falado. Estes dois primeiros mapas necessitam utilizar a im-
plementação paralela da rede SOM (veja seção 6.2.3), uma vezque possuem um elevado
número de entradas (64), o que demanda mais processamento para convergência da rede.
Isso porque o número de pesos por neurônio é igual ao das entradas, aumentando, assim,
o tempo de adaptação da rede.

Os outros dois mapas, semântico e de frases, possuem poucas entradas, respectiva-
mente 4 e 10, e portanto demandam menos tempo de treinamento.Estes mapas, então,
não necessitam usar o SOM paralelo. Todos os mapas possuem dimensão 10x10 (100
neurônios) e foram treinados com raio igual a 4 e taxa de treinamento igual a 0,7.

Os mapas que serão analisados a seguir foram treinados seguindo a metodologia apre-
sentada na seção 7.1. Assim, os coeficientes fonéticos e prosódicos das palavras da gramá-
tica foram treinados nos respectivos mapas. Os resultados dos mapas fonético e prosódico
foram utilizados como entrada para o mapa semântico. Por fim,os resultados do mapa
semântico foram utilizados para codificação das frases do grupo A, as quais formaram pa-
drões para entrada no mapa de frases. Nas figuras dos mapas, ospadrões treinados estão
escritos em negrito e os reconhecidos estão em fonte normal.Os padrões reconhecidos
com exatidão não estão representados, ou seja, só são apresentados em fonte normal os
padrões que não obtiveram seu reconhecimento exato. Isso foi colocado como forma de
análise das possíveis distorções de reconhecimento.

7.4.1 Treinamento e reconhecimento no mapa fonético

O mapa fonético foi treinado por um milhão e quinhentas mil épocas com algoritmo
SOM paralelo, quando então os padrões estabilizaram nos mesmo neurônios vencedores.
Para o reconhecimento foram apresentados, além dos padrõestreinados, outros padrões
coma mesma palavra falada numa segunda gravação.

As palavras contidas nos arquivos de áudio, tanto no treinamento como no reconheci-
mento, foram segmentadas à mão. Toda a segmentação possui uma margem de erro, que
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Figura 7.9: Mapa fonético.

pode afetar o reconhecimento da palavra, isso porque que na fala contínua ocorre muitas
vezes a sobreposição de fonemas, impedindo uma adequada segmentação.

A figura 7.9 apresenta as relações entre as palavras treinadas (em negrito) e as reconhe-
cidas. Os padrões que não estão repetidos indicam o reconhecimento exato no neurônio
treinado. Esta relação também demonstra as propriedades daaplicação da transformada
de ondeletas para extração das características do sinal. Isso porque a proximidade entre
os padrões significa a semelhança entre os vetores de coeficientes obtidos.

Observa-se que numa primeira faixa (linha superior) foram organizados os padrões
iniciados porq, p, c e g. Os padrões iniciados porv, m e a ficaram numa faixa abaixo
e os padrões como e d ficaram em outro grupo numa faixa mais abaixo. Ocorreu ainda
um agrupamento no canto superior direito, provavelmente por falta de um melhor refi-
namento nos parâmetros da rede. Isso provocou um agrupamento também dos padrões
reconhecidos da segunda gravação (menino2, gato2ea2).

Cabe salientar ainda a ocorrência de uma representação cruzada do reconhecimento de
meninoemenina, onde houve uma troca dos posicionamentos nos padrões reconhecidos.
Isso pode ser devido ao nível de decimação (6) proporcionadopelas ondeletas no processo
de extração dos coeficientes. A cada decimação ocorre um pequenoaliasingque dá uma
distorção no sinal. Como as vogais finais das palavras são de alta freqüência, pode ter
havido uma distorção em sua representação.

7.4.2 Treinamento e reconhecimento no mapa prosódico

O mapa prosódico foi treinado em um milhão de épocas com algoritmo SOM paralelo,
quando então atingiu a convergência, estabilizando os padrões. O processo de seleção das
palavras usadas foi o mesmo do mapa fonético, com a única diferença de ter sido aplicado
o processo de extração dos coeficientes prosódicos.

O reconhecimento do mapa prosódico está apresentado na figura 7.10, que apresenta
a similaridade entre os coeficientes obtidos pela estimaçãodo pitch através das ondeletas.
O mapa não apresenta agrupamentos significativos indicandoclasses de entonação das
palavras. Por outro lado, houve a sobreposição do padrãoa e menino, e novamente o
reconhecimento cruzado demeninoemenina(vejamenina2).
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Figura 7.10: Mapa prosódico.

O fenômeno da sobreposição pode ter sido ocasionado pela dimensão inadequada do
mapa, que necessitaria uma maior área, ou dos parâmetros de treinamento. O reconheci-
mento cruzado pode ser devido à semelhança entre as palavras.

Também observam-se distorções maiores no reconhecimento dos padrões de segunda
gravaçãocachorro2, mordeu2e menino2, que podem ter sido causados pelo preenchi-
mento de zeros na formação dos coeficientes prosódicos. Os zeros eram colocados quando
os coeficientes não chegavam à quantidade estabelecida parao vetor de padrões (64).

Os resultados apresentados indicam que uma melhor análise pode ser realizada a nível
de composições de grupos de palavras ou frases. Somente um futuro estudo da prosódia
na fala contínua poderá esclarecer este ponto.

7.4.3 Treinamento e reconhecimento no mapa prosódico-semântico

O mapa semântico foi treinado com um milhão de épocas, concluindo com a estabi-
lização dos pesos da rede. Seus padrões de treinamento são a composição das saídas dos
mapas fonético e prosódico, como descrito na seção 6.2.3.3.Ele representa, portanto, a
correlação entre as propriedades fonéticas e prosódicas identificadas anteriormente.

A figura 7.11 aponta algumas características importantes, como as palavras com um
e dois fonemas agrupadas no canto inferior direito e no cantosuperior direito. Observa-
se que as palavras desegunda gravaçãomantiveram o reconhecimento exato, ou numa
distância vetorial menor ou igual a dois, como é mostrado naspalavras que possuem "2"
ao final.

Pode-se inferir que a correlação fonético-prosódica auxilia na percepção de um con-
texto prosódico das palavras faladas. O mapa semântico, portanto, aparentemente mostra
resultados que vem de encontro com o conceito de prosódica-semântica prosódica discu-
tido na seção 6.2.3. As mesmas palavras faladas em diferentes frases em duas gravações
(segunda gravação não treinada) com expressões diferentespodem corresponder a con-
textos prosódicos próximos.
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Figura 7.11: Mapa semântico.

7.4.4 Treinamento e reconhecimento no mapa de frases

O treinamento do mapa de frases se deu em um milhão de épocas, quando então con-
vergiram os pesos. Os padrões apresentados à rede foram obtidos a partir da codificação
das palavras treinadas no mapa semântico, ou seja, cada palavra da frase é um par orde-
nado que é composto num vetor para entrada na rede, como explicado na seção 6.2.3.4.

As frases apresentadas na figura 7.12 estão abreviadas, indicando substantivos e ver-
bos. Por exemplo, a fraseo menino viu o gatoestá abreviada comom.v.g.Conforme vem
sendo adotado, os padrões treinados, no caso as frases do grupo A (frases treinadas), estão
apresentadas em negrito.

O posicionamento das frases treinadas (grupo A) basicamente seguem as semelhanças
de sua construção. Isso pode ser demonstrado por três padrões com componentes seme-
lhantes:o menino viu o gato(m.v.g.),o gato viu o cachorro(g.v.c.) ea menina gostou
do cachorro(m.g.c.). As palavrasmenino/meninae cachorroauxiliam no agrupamento
observado no canto inferior esquerdo do mapa.

O reconhecimento do grupo B, com frases gramaticalmente corretas comportam-se
como comentado para o grupo A, sendo aproximado dos padrões treinados pelos com-
ponentes semelhantes. Por exemplo, as fraseso cachorro viu o menino(c.v.m.) eo gato
mordeu o menino(g.m.m.) foram reconhecido como próximos ao padrãoo cachorro mor-
deu o menino(c.m.m). As relações entrecachorroe meninoe o termomordeu o menino
foram fundamentais para a indicação desta proximidade, quenão seria verificada por ne-
nhum dos demais padrões treinados. O mesmo raciocínio pode ser aplicado às demais
frases do bloco B, com exceção à frasea menina gostou do gato(m.g.g.) que não obteve
proximidade que permitisse uma melhor definição.

O reconhecimento do grupo C, contendo frases com verbo no final, afora a fraseo
gato da menina gostou(g.m.g.2) que ficou próximo à frasea menina perseguiu o menino
(m.p.m.), os demais não ficaram próximos aos padrões treinados. A proximidade verifi-
cada aqui pode indicar uma proximidade prosódica, sem apontar uma relação gramatical.

Pode-se inferir para o grupo D, que possui grandes alterações gramaticais, e para o
grupo E, das palavras em seqüência, a mesma linha de análise realizada para o grupo C.
Apenas relações prosódicas podem justificar a proximidade de frases comoviu o menino



109

Figura 7.12: Mapa de frases.

o gato(v.m.g.) deo gato gostou da menina(g.g.m.).

7.5 Análise de resultados - as ponderações

As ponderações são realizadas comparando-se as saídas do SARDSRN-RAAM e a
resposta do mapa de frases. Caso a taxa de erro indicada pelo SARDSRN-RAAM seja
maior que 0,5 ou a distância no mapa seja maior que 2, teremos arejeição.

Os exemplos de rejeição são as frases dos blocos C, D e E, onde apenas uma frase
(o gato da menina gostou) conseguiu uma proximidade semântica no mapa de frases.
Mesmo com esta proximidade, não é possível que seja garantido o contexto, uma vez que
a proximidade da referida frase foi coma menina perseguiu o menino.

Para os padrões do grupo B, por outro lado, algumas vezes a análise semântica mostra-
se melhor, como no caso dea menina viu o gato, que aproxima adequadamente deo
menino viu o gato, o que, no SARDSRN-RAAM retorna comoa menina perseguiu o gato.
Por vezes também obtém-se o reconhecimento sintaticamentemais correto, como na frase
o cachorro gostou da menina, que encontra uma resposta exata, mas semanticamente não
está próximo aos padrões treinados no mapa de frases.

Observando-se este comportamento, percebe-se que o reconhecimento sintático pos-
sui mais eficiência quando a seqüência da frases possui alta probabilidade. Isso pode ser
demonstrado no exemplo em que a fraseo cachorro gostou da menina, pôde ser identi-
ficada com exatidão, uma vez que foi treinada a fraseo gato gostou da menina, e sendo
que, no mapa fonético (fig. 7.9) comprova-se que há proximidade entre a representação
fonética degatoe cachorronos padrões utilizados. Aliado a isto, como a seqüência da
frase era conhecida, o padrão mais próximo a identificar foi oapresentado, uma vez que
a frase que se tentava reconhecer não fora treinada.

Por outro lado, o reconhecimento semântico obteve mais sucesso nas representações
onde a seqüência não foi suficiente para determinação da frase provável. No caso da frase
analisadaa menina viu o gato, apesar da seqüência ser muito semelhante ào menino viu o
gato, a distância entre a representação fonética demeninoemeninanão permitiu à análise
sintática realizar uma aproximação satisfatória. Em outras palavras, a aproximação pro-
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Tabela 7.1: Resultado das ponderações.
grupo rec. sintático rec. semântico

A sucesso sucesso
B parcial parcial

C/D/E falha falha

sódica dos contextos utilizados compensou a diferença da representação fonética. Como
se pode perceber na figura 7.10, a distância entremeninoe meninaé a metade daquela
encontrada no mapa fonético, o que permitiu o reconhecimento semântico da frase para o
contexto correto.

Quanto aos padrões do grupo A, ambos os sistemas conseguem realizar o reconheci-
mento perfeitamente. Este comportamento já era esperado, uma vez que as redes neurais
são treinadas até atingirem a adequada representação aos padrões de treinamento.

Uma síntese das ponderações obtidas é apresentada na tabela7.1, que demonstra a
necessidade de um sistema para reorganização de frases, caso estas estejam nos grupos C,
D ou E. No caso do grupo B o reconhecimento com sucesso é obtidopela compensação
dos casos. Onde é parcial pela via sintática pode ser finalizado pela análise semântica e
vice-versa, como exemplificado. No grupo A todos os casos sãoreconhecidos por ambas
as análises.
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8 CONCLUSÕES

Neste capítulo são retomadas as questões de pesquisa, reafirmando a necessidade do
desenvolvimento realizado. Também é dada uma visão geral sobre as futuras derivações
com base no modelo desenvolvido, as contribuições científicas desta Tese e futuras apli-
cações dos sistemas derivados do COMFALA.

Voltando às hipóteses de pesquisa:

• É viável o desenvolvimento de um sistema integrado conexionista para compreen-
são de fala?

Constatou-se que, melhor que um sistema integrado, sistemas componentes que se com-
plementam parecem ser uma melhor forma de pesquisa e desenvolvimento, dada a com-
plexidade envolvida no processamento da linguagem falada.Por outro lado, os sistemas
conexionistas ou estocásticos parecem ser mais adequados por tratarem de padrões numé-
ricos que podem ser obtidos do sinal de fala.

• A codificação da fala por transformadas de Fourier pode ser substituída por outra
metodologia para melhor caracterização da linguagem falada contínua?

Como analisado na seção 4.3.1, foram constatadas algumas vantagens do uso da transfor-
mada ondeletas (wavelets) frente à transformada Fourier. Uma melhor forma de análise
temporal em função das freqüências e a simplificação do processo de obtenção dos coe-
ficientes, não necessitando usar o algoritmo MFCC, foram fatores que influenciaram no
uso da ondeletas como técnica de codificação do sinal de fala.

• A análise da onda fundamental pelos algoritmos tradicionais é eficiente e suficiente
para a obtenção dos dados prosódicos?

A análise realizada atualmente é suficiente, mas foi encontrada uma alternativa de esti-
mação de pitch através da transformada ondeletas. Isso permitiu uma simplificação do
processo, de forma semelhante ao discutido na questão anterior.

• Modelos conexionistas podem ser utilizados como alternativa ao HMM para mode-
lagem da linguagem?

Conforme demonstrado no decorrer da Tese, os modelos neurais SRN e SARDNET po-
dem ser utilizados para armazenamento de seqüências temporais. Isso permite que sejam
aplicados como alternativa aos modelo ocultos de Markov.
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• Modelos conexionistas podem ser uma alternativa viável à árvore de análise da
linguagem?

A capacidade da rede neural RAAM de permitir a representaçãode organizações hierár-
quicas faz dela uma boa alternativa às árvores de parser probabilístico. A vantagem do
uso da rede neural é o treinamento através de exemplos, o que otimiza o processo de
modelagem da linguagem.

• Os dados prosódicos podem ser inseridos diretamente nos processos de análise sin-
tática e semântica?

Na seção 6.1.3, constatou-se que a prosódia não interfere noprocessamento sintático,
mas afeta a análise semântica. Neste sentido, o COMFALA propõe o uso da prosódia em
conjunto com a análise semântica. Na implementação do módulo prosódico-semântico
constatou-se que a correlação das características de formae entonação do sinal auxiliam
na definição de contextos de uso das frases.

• Como ocorre o processo natural da compreensão da fala?

Foi apresentado no capítulo 3 não propriamente a compreensão da fala, mas a forma
de processamento da audição de frases. Uma melhor análise dacompreensão de fala
deve levar em conta outros fatores de influência no processo,tais como os sentidos, o
movimento e a visão.

Repete-se, então a hipótese que definiu o desenvolvimento desta Tese:

• Deve ser possível a constituição de um modelo computacionalque tenha por base
pesquisas da compreensão do processamento natural da compreensão da fala. Este
modelo deve permitir uma representação temporal do sinal dafala e de sua pro-
sódia. Os dados obtidos na representação do sinal devem servir de base para as
análises sintática e semântica da linguagem. Estas análises devem ser construídas
automaticamente, a partir de exemplos de fala.

A hipótese foi comprovada através da construção de um modelo, denominado COM-
FALA, bem como o desenvolvimento ou aperfeiçoamento de protótipos para demonstrar
sua funcionalidade.

8.1 A definição de um modelo

A presente Tese procura indicar uma modelagem computacional que represente a or-
ganização do processamento cerebral da audição de frases. Omodelo proposto, denomi-
nado COMFALA, foi projetado de forma a automatizar o processo de geração de padrões
de fala e com eles possibilitar as análises sintática e semântica. Estas análises, ao contrá-
rio de alguns sistemas de linguagem natural, não realizam umprocesso seqüencial, mas
um processamento independente. Isso foi motivado pelo modelo neurocognitivo estudado
(MNPAF).

A vantagem verificada pelo processamento independente das análises sintática e se-
mântica foi a criação de um sistema de compensação, onde podeocorrer de a análise
sintática não corresponder ao padrão pretendido, mas a análise semântica obter maior
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grau de certeza, e vice-versa. Para um sistema de linguagem falada a capacidade de aná-
lises alternativas é fundamental, devido à grande variaçãodo sinal de fala e da estrutura
das frases.

Os resultados obtidos com a implementação do modelo não pretende ser uma conclu-
são, mas uma linha de investigação a ser seguida no futuro. Pode-se dividir esta linha em
quatro, seguindo os módulos do COMFALA. O primeiro campo de pesquisa é referente
ao aprofundamento da extração de características do sinal por ondeletas.

Os resultados apresentados mostram-se promissores, apenas com distorções localiza-
das, mas uma melhor acurácia na distinção da onda fundamental e suas formantes devem
ser investigadas para melhor representação das características fonéticas. Quanto à prosó-
dia, acredita-se que ainda muito poderá ser aperfeiçoado, com a construção de modelos
matemáticos mais robustos que representem de forma mais adequada as novas descober-
tas oriundas do campo neurocognitivo.

O segundo campo de pesquisa é na direção da análise sintáticasubsimbólica, realizada
com a implementação de redes neurais. Este tipo de abordagemnecessita de testes exaus-
tivos com grandes bases de dados, visando o desenvolvimentode modelos que atendam a
necessidades reais do reconhecimento de fala.

A terceira via de pesquisa segue no caminho da análise prosódico-fonética, iniciada
com a presente Tese. Percebe-se a limitação da implementação realizada frente à neces-
sidade de representação de diferentes estruturas de linguagem. Apesar da modelagem
fonético-prosódica atender ao modelo neurocognitivo, suaimplementação deve possibi-
litar a representação de fala contínua para um grande vocabulário. Frente a este desafio,
novas implementações devem ser geradas para atender a estasnecessidades.

O quarto caminho de pesquisa é referente à criação de métodosque se fazem necessá-
rios às ponderações de análise de saída dos sistemas implementados seguindo o modelo
COMFALA. Como foi apontado nos resultados, os erros de estrutura de frase são determi-
nantes para o bom reconhecimento. Isso vem de encontro ao MNPAF, o qual indica que,
se verificada uma frase com estrutura errada, trata-se logo de corrigir esta organização
antes de realizar outras relações.

Desta forma, também devem ser criados métodos que permitam areorganização das
frases apresentadas ao sistema, de maneira a constituir ciclos de correção de estrutura.
Com esta propriedade, o módulo de ponderações seria responsável por tentativas de cor-
reção da frase apresentada.

O trabalho desenvolvido nesta tese tem sido publicado em Workshops (MÜLLER;
NAVAUX, 2004, 2005a,b) e foi aprovado para apresentação no AIA’2006 (MÜLLER;
NAVAUX, 2006), PROPOR’2006 (MÜLLER; SIQUEIRA; NAVAUX, 2006a) e IJCNN
2006 (MÜLLER; SIQUEIRA; NAVAUX, 2006b).

8.2 Contribuição científica

Como fundamento do COMFALA foi descrito o MNPAF, desenvolvido por Angela
Friederici. Através da investigação da modelagem neurocognitiva, foi possível a organi-
zação dos dados relativos à importância da prosódia para a audição de frases.

Decorrente desta organização das informações sobre o modelo neurocognitivo, decidiu-
se incorporar os novos dados ao MNPAF sem, no entanto, existirem no modelo original.
Este procedimento é entendido como uma colaboração deste trabalho aos pesquisadores
das áreas de neurociências. Além destes, também pretendeu-se constituir uma nova con-
cepção para os sistemas computacionais de compreensão de fala, com a criação de um
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modelo computacional baseado em estudos neurocognitivos.
Apesar do estudo das transformadas ondeletas (wavelets) serem um campo consoli-

dado, sua aplicação ainda é pouco difundida na Computação. Neste sentido, aqui foi
demonstrada a aplicabilidade da representação do sinal de fala por ondeletas. Os coefi-
cientes gerados foram efetivamente utilizados como padrões nas redes neurais. Os testes
realizados demonstraram ser possível a adoção da transformada ondeletas como uma me-
todologia de codificação de fala a ser usada em sistemas de processamento da linguagem.

Nesta Tese foi ainda resgatada a pesquisa com sistemas de análise conexionista (por
redes neurais), através da utilização de um sistema criado para análise da linguagem ape-
nas textual. Foi demonstrado que a propriedade de representação numérica dos sistemas
conexionistas adequam-se a uma representação automatizada provida pela codificação do
sinal de fala. Esta nova abordagem indica a possibilidade deaproveitamento de outros
sistemas conexionistas ou estocásticos, desenvolvidos para língua escrita, para processa-
mento da linguagem falada. Acredita-se que, com pequenas adaptações, antigos sistemas
de análise de texto possam ser futuramente aproveitados para análise de fala.

Os mapas de análise semântica foram resgatados do trabalho de mestrado deste autor
(MÜLLER, 1996) e aperfeiçoados de forma a representarem características do sinal de
fala. Neste sentido, como na análise sintática, um sistema criado para processamento de
linguagem escrita pôde ser adaptado para representação dasrelações lingüísticas contidas
na fala.

No decorrer do desenvolvimento do trabalho os mapas semânticos se mostraram muito
úteis como ferramentas de análise dos dados extraídos pelasondeletas. Quando os pa-
drões não são distribuídos adequadamente no mapa auto-organizável, sabe-se que há um
problema de representação. Esta característica permitiu correções na codificação do sinal
de forma a satisfazer as relações fonéticas entre as palavras analisadas. Os mapas semân-
ticos podem ser, portanto, adotados futuramente como uma metodologia de validação de
diferentes técnicas de codificação do sinal de fala.

Quanto ao modelo COMFALA, a sua concepção não foi feita na pretensão de realizar
uma definição de um sistema, mas sim criar uma arquitetura básica que possa ser imple-
mentada através de diversos sistemas. Neste sentido, esta Tese procura apontar as linhas
para desenvolvimento dos sistemas componentes do COMFALA:processamento do sinal
de fala, análise sintática, análise prosódico-semântica eponderações das análises.

Para cada uma dessas linhas, podem ser desenvolvidos futuramente sistemas em es-
calas cada vez maiores de robustez e acurácia na compreensãoda fala. O COMFALA é,
portanto, um caminho para a composição de sistemas, e não para um sistema único.

8.3 Possíveis aplicações e futuros aperfeiçoamentos

A pesquisa fundamental que está em discussão nesta Tese refere-se à necessidade de
desenvolvimento de interfaces de fala para sistemas computacionais. A importância desta
investigação reside na facilidade de operação de sistemas que advirá com a adoção do
diálogo falado.

Como é constatado nesta Tese, o diálogo falado com sistemas computacionais não
é um desenvolvimento trivial, mas que necessita de diversasetapas de processamento.
Neste sentido, a definição do COMFALA pretende ser um parâmetro para a construção
de sistemas que atendam às necessidades do processamento dafala, ao menos na parte
relativa à compreensão da linguagem falada. Para a implementação de sistemas de diálogo
falado faltaria a definição de um modelo de geração de fala.
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Dentro do escopo de um sistema de diálogo, o COMFALA não aborda a análise de
discurso ou geração de fala. Entende-se aqui ser, neste momento, mais importante a defi-
nição de uma interface de entrada que permita o acionamento einteração mais amigável
dos sistemas computacionais.

Para viabilização dos protótipos aqui apresentados, permitindo um uso real da concep-
ção apresentada na forma do COMFALA, seriam necessários ainda diversos aperfeiçoa-
mentos, como já indicados neste capítulo. Dentre os aperfeiçoamentos que permitiriam
o uso cotidiano das idéias aqui contidas seria uma técnica desegmentação do sinal, de
forma a permitir a obtenção dos segmentos de análise em tempode execução.

Outro desenvolvimento necessário é o ajuste dos sistemas para um grande léxico,
permitindo um vocabulário realista de uso. Para tanto, a representação por mapas aqui
utilizada pode não ser a melhor hipótese de implementação, dado o custo computacional
envolvido no treinamento do léxico.

Também outras formas de estruturação semântica devem ser propostas. O uso de
ontologias para a definição de contextos de uso pode permitiruma melhor organização
do conhecimento contido no sistema. A partir deste ponto poderia ser realizada a análise
pragmática da fala.

Por fim, não se deseja que este seja um modelo estático, ao contrário. À medida
que os estudos neurocognitivos explicitarem novas relações do processamento cerebral, o
COMFALA deve ser revisto e ampliado para atender às novas descobertas e assim permitir
sua evolução.
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