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“Assim é que, ndo podendo os 6rgaos auditivos perceber aagdles sonoras aquem
das 32 e além das 32.768 emitidas pelos corpos num seguradnpi@rivados de um
namero de conhecimentos e verdades que superam, incorefragate, 0S
conhecimentos e verdades relativos ao mundo exterior gssupmos e hdo de possuir
todas as geracgfes de perscrutadores que venham a habitgreafezie da Terra.

De fato, se dispusessemos de outros sentidos capazes dbgrarertas vibracdes, ou
0S nossos sentidos tivessem a faculdade de adaptar-sesavessadades de vibragoes,
0 6rgao, por exemplo, da audi¢do poderia perceber sons t§mweendentes e
maravilhosos que o deixariam como em uma espécie de éxtageum E dado que s6
pudesse perceber esses sons, entdo outra singularidadgaer@eberia nenhum dos
sons compreendidos entre 32 e 32.768 vibracdes emitidas petpos sonoros e
perceptiveis. Reinaria dentro e em volta de nés um silérroimpdo; nada do que
ouvimos agora poderiamos ouvir, nem mesmo a voz do nossthaeteenem o grito
das feras, nem o tiro do canh&o, nem o retumbar do trovao @leesto raio. Mas, em
compensacao, perceberiamos a harmonia que existe no castaves, perceberiamos
mesmo ao longe o zumbir dos insetos, mais forte ainda do gaeto dos passaros

agora.

E se nossos ouvidos se adaptassem a percepcéao das vibragdeassentre 32.768 e 34
milhdes, as maravilhas da audicdo ainda iriam mais longecaiiam, até, as extremas
fronteiras do sobrenatural. Porque, além da harmonia dotoatos passaros, do zumbir
ao longe dos insetos, além de todos os fenbmenos sonorosbpaamos os fendmenos
elétricos e magnéticos agora imperceptiveis, tais comaiessg produzem ao despontar
da aurora, ao surgir do Sol, ao aparecer dos astros ou desaqerdeles, ao relampejar,
ao produzir-se a chispa elétrica, etc., etc. Perceberiatodas essas vibracdes tao clara

e talvez ainda mais nitidamente do que percebemos as do hwésolo mundo de
percepcodes auditivas.”
— PE. ROBERTO LANDELL DE MOURA
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RESUMO

Esta Tese apresenta a investigacéo de técnicas compuatigaiore permitam a simu-
lacdo computacional da compreensédo de frases faladasinisstigacdo € baseada em
estudos neurocognitivos que descrevem o processamenéoal@ ao interpretar a audi-
céo de frases. A partir destes estudos, realiza-se a pgépoo COMFALA, um modelo
computacional para representacao do processo de comaoegadala. O COMFALA
possui quatro modulos, correspondentes as fases do protest® cerebral: processa-
mento do sinal de fala, analise sintatica, analise senzatavaliacdo das respostas das
andlises. Para validacdo do modelo sao propostas implagiest para cada modulo do
COMFALA. A codificagéo do sinal se d& através das transfoamauhdeletasiavelets
transforns), as quais permitem uma representacdo automéatica deeggolda sistemas
conexionistas (redes neurais artificiais) responsavégsgrgllise sintatica e semantica da
linguagem. Para a andlise sintatica foi adaptado um sistemaxionista de linguagem
escrita. Por outro lado, o sistema conexionista de an&@is@stica realiza agrupamentos
por caracteristicas prosédicas e fonéticas do sinal. Ad diogprocesso, compara-se a
saida sintatica com a semantica, na busca de uma melhqretsgéo da fala.

Palavras-chave:Compreenséo da Linguagem Falada, Reconhecimento de i@z <Pr
samento de Linguagem Natural.



SUM - Speech Understanding Model

ABSTRACT

This thesis presents the investigation of computatiorcdirielogies to allow the sim-
ulation of speech understanding. This investigation igdas neurocognitive researches
to describe the brain’s processes when interpreting heamtesces. Thus, we propose
SUM, a Speech Understanding Model. SUM has four modulesdtvaéspond to the
cerebral processing phases: speech signal processirtgcgranalysis, semantic anal-
ysis and responses evaluation of the analyses. To validatenbdel, implementations
for each SUM module are proposed. This signal codificatidmaised on wavelets trans-
form and it makes possible an automatic representationrdéstic and semantic analysis
carried out by connectionist systems (artificial neuralvoek). The syntactic analysis
connectionist system organizes syntactic structures emgaral identification of words
in a sentence. On the other hand, the semantic analysis@ammst system shapes clus-
ters of prosodic and semantic characteristics of the signahe end of the process, we
compare the results of syntactic and semantic analysisttoroa better interpretation of

speech.

Keywords: Spoken Language Understanding, Automatic Speech RecmgniNatural
Language Processing.
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1 INTRODUCAO

A linguagem falada sem duvida é a primeira forma de comuam@&gmana que to-
mamos contato. O bebé, desde a fase de gestacao, escutasaruée thlando-lhe. Ao
nascer, ele ja reconhece a mae mais por suas caractertiidal® do que pela visao,
ainda em formacéo.

No decorrer de nosso desenvolvimento, a fala é determineamgea construcdo das
relacbes com as outras pessoas. A forma de interacdo quiwicmsinguagem falada
também define simultaneamente nossa forma de organizagimdamento. Em sintese,
a fala proporciona nossa comunicacgéo primaria com o mundo.

Além dos relacionamentos humanos e com a natureza, tamigmosrna vida mo-
derna as relagdes com as maquinas. Para possibilitar a ulegép de equipamentos
elétricos e eletrbnicos, foram criadas interfaces de cacagéo. A principio, estas inter-
faces sdo baseadas em botdes para a entrada de sinais do @sudstradoresdfsplays
que permitem a saida da resposta do sistema.

Diariamente bilhdes de pessoas utilizam dispositivos cosaitados em seu cotidi-
ano. Seja relégio, televisor, forno de microondas, telefoelular ou computador, todo
o mundo eletrdnico precisa de uma interface para que asgsepsgsam controlar seus
aparelhos. Anteriormente os dispositivos de manipulag@eeinbotdes, controles des-
lizantes) foram incorporados pelos desenhos e icones enfaices de sistemas compu-
tacionais. Atualmente tentam-se adaptar outros recus@®hunicacdo como a com-
preensao da fala e dos movimentos do corpo, no sentido ditaiaai manipulacdo dos
dispositivos eletronicos.

Todavia, a complexidade envolvida na comunicacdo humamahé&décadas intri-
gando os pesquisadores que buscam uma melhor forma deleatdrocomputador e dos
demais dispositivos eletrénicos. Foi constatado ao lormgoathos que ndo ha como rea-
lizar uma modelagem simplista para o fendbmeno da comurodad@da e visual. Disto
decorrem modelagens igualmente complexas para se obtersuiteido pratico satisfaté-
rio e ndo serdo abordadas na presente Tese.

Dada a complexidade das abordagens envolvidas, e apesgpalddncia que possui a
comunicacao visual para a compreensdo, é necessarioragar k analise a fala. Dentro
desta abordagem, é enfocada aqui a modelagem da compreknbaguagem falada,
sem a preocupacéo de uma producéao de linguagem em respostar@eensao realizada.
Os sistemas de producao de respostas tém sido extensarasatwalvidos através do
Processamento de Linguagem Natural (PLN) da linguagentascr

Por outro lado, um dos grandes enfrentamentos da Compudagéealizacdo de uma
adequada representacdo computacional da compreensda. dadatem inimeros obsta-
culos préticos que originam esta dificuldade. Dentre eptatem ser citados a represen-
tacdo do sinal sonoro da voz, seu seqglienciamento no tengentdicacéo dos elementos
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fonéticos desta seqiiéncia, a composic¢ao destes elemené&ieds em funcao de um lé-
xico conhecido, e a organizacao da sequéncia de termoo$para a identificacéo de
frases com sintaxe e semantica coerentes.

Cada uma das caracteristicas citadas compreendem um canpesglisa em anda-
mento na busca da representacdo computacional da comjwedadala. Para melhor
contextualizagdo destas areas de pesquisa, passa-sdrgaegwma breve andlise da
modelagem computacional da compreensao de fala que vera senstituida ao longo
de duas décadas.

1.1 Questdes e Hipotese de Pesquisa

O processamento computacional da compreenséao da lingdatgeta € um tépico de
pesquisa que ainda deve ser muito explorado, por ndo hawetagnologia consolidada
nesta area. Por isso podem ser encontrados diversos pemasstionamento que levam
a novos caminhos de pesquisa. Essas questdes de pesquipeesémtadas a seguir.

e E viavel o desenvolvimento de um sistema integrado conestepara compreen-
séo de fala?

Frequentemente encontram-se modelos que abordam apeeesnbiecimento de fala,
apenas a analise da sintaxe da fala, ou apenas a semantigagausas as abordagens que
salientam o modelo completo de compreenséo. E menor é o aldeanodelos de dia-
logo, possuindo a compreenséao e a producéo da fala. Denrscdpo da compreensao
de fala, s6 foi constatada a abordagem do SCREEN, analisadegdo 2.1, como pos-
suindo a analise sintatica e seméantica conexionistas. r@bse aqui que a abordagem
conexionista permite uma organizacdo automatica do mpdela vez que os sistemas
envolvidos sao treinados através de exemplos.

¢ A codificacdo da fala por transformadas de Fourier pode destisuida por outra
metodologia para melhor caracterizacao da linguagemdaiadtinua?

Sabe-se gue a transformada de Fourier é adequada paraesitei®narios. Por outro
lado, a voz tem por caracteristica ser constituida por onédasestacionarias. Em con-
sequéncia disso, a analise temporal da onda € prejudicadajer que Fourier da espacos
de tempo iguais a frequéncias diferentes. Ondas com maiiiéncia devem ter uma ja-
nela de analise menor, assim como ondas de menor frequéwaender janelas maiores
de tempo.

¢ A andlise da onda fundamental pelos algoritmos tradicgo@aificiente e suficiente
para a obtencéo dos dados prosodicos?

Busca-se a obtencéo de caracteristicas do sinal que permnitea representacado da pro-
sbdia através de transformadas aplicadas diretamentaaoAfualmente sdo realizadas
sequUéncias refinadas de algoritmos para estimar a ondanfiemdal da fala.

e Modelos conexionistas podem ser utilizados como altermao HMM Hidden
Markov Model Modelo Oculto de Markov) para modelagem da linguagem?

Os métodos usados normalmente com o HMM necessitam da mgedelaanual das ca-
deias de probabilidade de ocorréncia temporal de foneraées/ras ou frases. Procuram-
se alternativas automatizadas nos modelos conexionistesyez que estes sao treinados
através de exemplos.
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e Modelos conexionistas podem ser uma alternativa viavehvar@rde analise da
linguagem?

De forma semelhante & questéo anterior, buscam-se modetosngtru¢cdo automatizada.
As arvores de analise da linguagem atualmente sao previamefinidas manualmente.

e Os dados prosodicos podem ser inseridos diretamente nosssias de andlise sin-
tatica e semantica?

Diversas pesquisas constataram que a expressao da falapxitlar na resolucao de
ambiguidades sintaticas e semanticas. Por outro lada, gssguisas utilizaram os dados
prosodicos como uma informacéo a mais utilizada em arvazeandlise da linguagem.
Em outras palavras, também s&o resultado de uma modelagenaima

e Como ocorre o0 processo natural da compreenséo da fala?

A modelagem computacional da compreenséao da fala devarrpflateiramente a reali-
dade constatada em pesquisas neuropsicoldgicas. Isagegodp modelo é uma repre-
sentacdo do mundo real. Se a realidade em questéo € a faddidade do ser humano
deve ser avaliada para tal concepcao.

Com base nos gquestionamentos realizados, foi constitmidahipotese que norteou
o desenvolvimento da presente Tese:

e Deve ser possivel a constituicdo de um modelo computaciueatenha por base
pesquisas da compreensao do processamento natural da eengato da fala. Este
modelo deve permitir uma representagédo temporal do sindhtiae de sua pro-
sbédia. Os dados obtidos na representacdo do sinal deverr serbase para as
analises sintatica e semantica da linguagem. Estas arsdiegem ser construidas
automaticamente, a partir de exemplos de fala.

1.2 Metodologia

A investigacdo da hipétese de pesquisa foi iniciada com uemtamento bibliogra-
fico em livros e periddicos acerca do estado-da-arte dosstemalvidos nas questdes de
pesquisa. Apos o levantamento, foram selecionados livaosgos segundo o critério da
viabilizacdo de um modelo de compreenséao de fala. Nestelsgns temas abordados
deveriam responder as questdes de pesquisa.

Apés organizado e compilado o material bibliografico, pass®ao registro escrito e
aos testes de prototipo. Foram pesquisados prototipagetas e a possibilidade de uso,
aproveitamento ou aperfeicoamento de sistemas ou fertameristentes. Além dos
sistemas pesquisados, foram desenvolvidos novos sisfmmayiabilizacdo do modelo
proposto.

Através dos prototipos foram procedidos testes de verdiwag viabilidade dos sis-
temas, métodos e técnicas pesquisadas. Disso resultolelepasde ferramentas para a
Tese. Com base nestes primeiros resultados, foram efes\esiudos em profundidade e
desenvolvidos novos testes, agora para validagdo do modelo

Todos os passos realizados foram registrados no texto damieeTese, de forma a
permitir a continuidade desta pesquisa. Tem-se conseiéna, fruto deste trabalho,
advirdo diversos projetos de pesquisa derivados.
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1.3 Organizacao da Tese

O texto da presente Tese foi organizado de forma a dar sagénteorica e pratica a
hipotese de pesquisa. O inicio é dado no capitulo 2 com axtaatzacéo acerca de sis-
temas de compreensao de fala e correlatos. Desta formaitalogpapresenta o modelo
natural que ird nortear o processamento computacional. ad@uwo 4 sera apresentada
a forma de solucéo encontrada para codificacdo do sinal @aAahbordagem utilizada
para a analise sintatica e semantica sera tratada no capit@ modelo computacional
gue sintetiza todo o trabalho desenvolvido esta apresem@adapitulo 6. Por fim serdo
apresentadas simula¢cdes computacionais destes prooessapitulo 7 e as conclusdes
desta Tese no capitulo 8.
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2 SISTEMAS COMPUTACIONAIS PARA COMPREENSAO
DA FALA

Os primeiros sistemas que buscaram a compreensao da falateemaos anos 1980,
com o SUMMIT-TINA, desenvolvido no Instituto Tecnologice ¥Massachussets (MIT),
0 SPICOS Il, do consorcio SIEMENS-PHILIPS-IPO, e SUNDIAIstesma participante
do projeto ESPRIT (LARSEN et al., 1992). O sistema SUMMITlize&a reconheci-
mento de fala independente do usuario, ao qual era acoplatidAy que fazia a inter-
pretacdo da fala usando uma gramatica livre de contexto mitdes probabilisticas.
O SPICOS Il foi implementado através de modelagem por cadigidMarkov para o re-
conhecimento de fala e redes semanticas para a represedtgaguagem. De forma
semelhante, o sistema SUNDIAL também tinha o reconhecimdmfala realizado com
HMMs (Hidden Markov Models Modelos Ocultos de Markov - veja secdo 5.3) e a inter-
pretacdo da linguagem por redes semanticas e qudnosg.

2.1 SCREEN

Os anos 1990 foram marcados pelo uso de sistemas com fooguenbrobabilistico
e a insercao de sistemas conexionistas como uma das altesndg implementagao dos
modelos de compreenséao de fala. Um sistema que repres¢mtaoga abordagem é o
sistema SCREEN, de Wermter e Weber (WEBER; WERMTER, 1996RWEER; WE-
BER, 1997) e Wermter e Lochel (WERMTER; LOCHEL, 1996). Oesish SCREEN
(Symbolic Connectionist Robust Enterprisk for Natural laagg € constituido de seis
partes, conforme a figura 2.1: construcao da sequéncia aeafedliacdo da fala, cate-
goria, correcdo, casos e didlogo. Cada parte € formada pdulpgconexionistas e/ou
simbdlicos que geram hipéteses de frases para a parte seguiim nivel crescente de
abstracdo da linguagem.

A construcao daequéncia da falaé produzida a partir do resultado de um reconhe-
cedor HMM. Nesta parte sdo geradas diversas hipétesessds fatravés da combinagéo
das palavras contidas no léxico do sistemapakte de avaliagdoda fala realiza uma
estimativa de erros provocados pela fala. As hipoteseslderpa oriundas do reconhe-
cedor sdo avaliadas sintatica e semanticamente para atgigast de frases através de
redes neurais recorrentes simples (SRBImple Recurrent Netwoyk As frases de me-
lhor avaliagéo vao paraparte de categorig onde sdo resolvidas possiveis ambiguidades
resultantes da classificac@o sintatica e seméantica. Rdm &utilizada uma SRN para
analisar a sintaxe e outra para a semantica. Os resultadtasdmalises sdo utilizados
posteriormente na parte de correcao de fala e sdo tambéwrdpass outras duas SRNs
ainda na parte de categoria, onde fardo uma classificacéersmog de categorias abstra-
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Figura 2.1: Estrutura do Sistema SCREEN.

tas sintaticas (grupo verbal, grupo de substantivo, etcategorias abstratas semanticas
(acéo, agente da acdao, etc.).

Jé aparte de correcaoidentifica pausas, interjeicdes e corrige as palavras el @st
da frase. A correcdo de palavras € feita com base na compatlag&lasses sintaticas
e semanticas basicas entre duas palavras. Para issontizeedes neurais perceptron
multicamada (MLP Multi-Layer Perceptropne um maodulo simbolico que utiliza regras
de simples validacao Iéxica das palavras. Os resultadagdas e do mddulo simbdlico
séo recebidos na entrada de uma SRN que fara a ponderacée fdéstes e tera em sua
saida a palavra corrigida. Além disso, ha ainda a reorgediizea frase com a validacéo
léxica simbdlica e de categorias feitas por redes MLP. Aetgéto final € realizada por uma
SRN que recebe os resultados das validacdes e da como saida adrrigida segundo
os fatores de entrada.

A frase corrigida é passada parparte de casoscom as palavras mantendo a eti-
guetagem recebida dos classificadores sintaticos e sewéibtisicos e abstratos. Estas
informacodes sao utilizadas no parser de segmentacao qag@faenchimento de quadros
(frameg que compdem os casos. As classes sintaticas e semantiteasbso usadas
para identificar um quadro, enquanto as categorias absgatautilizadas para o preen-
chimento internos dos escaninhsiofg dos quadros. Apesar de todas as caracteristicas
envolvidas, ainda pode haver ambiguidade quanto ao preeecto de um quadro, mas
Wermter e Léchel afirmam que s6 informacdes de prosddia pieam a solucao deste
tipo de caso (WERMTER; LOCHEL, 1996).

A parte de didlogoé uma SRN que é treinada para determinar que tipo de acéo de
didlogo ha numa frase. Por fim, o resultado final do sistema éamunto de quadros
com frases devidamente etiquetadas e classificadas canfountexto de didlogo. O
sistema todo, portanto, recebe os resultados de um recenhdrede fala e disponibiliza a
organizacao de uma fala espontanea numa base de conhexidisgponivel para utiliza-
cao por outros sistemas interativos.
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2.2 Regras e Quadros com Analise Estatistica

Em meados dos anos 1990, dada a evolugéo dos sistemas dee@nwnto de fala,
antigos sistemas de analise de linguagem natural foranizatiios para acompanhar esta
evolucdo. Um desses sistemas foi 0 GLR*, que é uma evoluc&hBqGeneralized LIR
gue, por sua vez, é o sucessor do LEf{-Righ) (LAVIE, 1996a). Este tipo de analisador
vem dos anos 1960, onde eram descritas gramaticas simpkesliecdo da esquerda
para direita, na forma de autbmatos deterministicos.

J& o parser GLR é uma extensdo do LR que permite a avaliacaGaua@ticas ndo-
deterministicas. Para tanto, ele usava uma pilha de grafatwsdo Graph Strutured
Stack- GSS) que permitia a representacao de multiplas pilhasrdengacorrespondendo
a diferentes acfes de avaliacdo de frases.

O parser GLR* foi uma otimizacédo para permitir a anélise da éspontanea, com
énfase na interpretacdo de palavras desconhecidas e iitagdes de uma avaliacdo pu-
ramente gramatical. Para resolver estes problemas, fes@entado um maodulo de trata-
mento de excecao, que processa as palavras retiradas ésgvaonvencional, que antes
eram tidas como erradas.

O processamento do GLR* € basicamente a reducao das palavwuasa expressao a
uma tabela de parser, rejeitando-se 0s elementos que nfissaraa estas tabelas. Além
disso, hd um médulo estatistico para o tratamento de andaidés, onde é usado um
modelo probabilistico de estados finitos treinado pardagioa etiquetagem das palavras
segundo as ac¢des do parser. Desta forma, o0 GLR* proporcioasadequada avaliacdo
da linguagem falada espontanea, conforme comprovado cammadiglacéo no sistema
JANUS, que realiza traducéo falada interlinguas (LAVIED@&,b).

De forma muito similar ao GLR*, o parser Phoenix também faistauido com uma
gramatica de regras, que é compilada numa estrutura desgriadonada Rede de Transi-
cdo RecursivaRecursive Transition Network - RXMINKER; GAVALDA; WAIBEL,
1999; KAISER; JOHNSTON; HEEMAN, 1999). Cada regra cria unidRque, uma
vez constituida, tem seus nodos ndo terminais extraidasacs@scentados pesos para as
conexdes dos vértices atraveés de regras heuristicas.

As expressdes, antes de serem apresentadas a RTN, témastsapalavras desco-
nhecidas pelo léxico do sistema. Apoés a avaliacdo pelassds®TNs, sdo mantidas as
redes de maior compatibilidade entre a expressao e seus pgesexpressoes resultantes
sao entdo encaixadas em quadros (frames) de uma gramatiaaate

Apobs, o0 conjunto de expressoes etiquetadas sdo compar@ualkMs treinados
para reconhecimento de frases, visando a escolha das e®lbegliéncias semanticas
(MINKER, 1998; MINKER; GAVALDA; WAIBEL, 1999). Estas expssdes avaliadas
semanticamente sao a saida do parser, as quais podemigadasiposteriormente em
sistemas de dialogo.

2.3 Andlise de Segmentos com Redes Neurais Artificiais

A andlise de segmentoshlunk parsinyé baseada na verificagdo de partes das senten-
cas faladas (BUQ; WAIBEL, 1999; ZECHNER; WAIBEL, 1998). Adise de segmentos
costuma ser apenas um modulo de grandes sistemas de aadiisgudgem, mas a se-
guir sera apresentado o FeasPar, que utiliza o processadeségmentos como base do
sistema.

O parser FeasPar faz a geracdo de quadramég de segmentos atraves de redes
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MLP com algoritmo backpropagation. Inicialmente s&o &dws pela rede conjuntos de
quadros chamadastruturas de caracteristicadNestas, as sentencas estdo devidamente
repartidas nos segmentos modelados nos quadros (BUJ; WAIBID9; BUJ, 1996).
Estes quadros construidos manualmente séo os padroesdenegato das redes neurais,
cujo objetivo € ensinar ao sistema a construcao automaticaebs quadros.

O FeasPar possui trés grandes médulos, todos constituéd@sids neurais: o seg-
mentador ¢hunkej, o etiquetador de caracteristicas linguistidaaduistic Feature La-
beler- LFL) e o buscador de relacdes entre segmern@dai(k Relation Finder CRF).

O segmentador possui trés redes neurais que sao treinadas@anhecer numeros e pa-
lavras, frases, segmentos e sentencas. O etiquetadovsdisadiredes neurais treinadas
para classificar caracteristicas, identificando quaissgeatencem a quais segmentos.

O buscador cria uma rede neural para identificar que tipo gimeeto existe em de-
terminada sentenca. Uma vez identificados os segmentoscadnr cria uma outra rede
neural para fixar a relacdo entre eles.

Todas as redes neurais sdo criadas numa etapa de treinaomeateez que a utiliza-
cao pratica se da posteriormente. Para o nivel de segméntapticados o etiquetador e
o buscador para, ao final do processo, ser aplicado um aitgodé busca para preenchi-
mento de um conjunto de possiveis quadros (estruturas deteesticas) para a sentenca
de entrada. Para decidir qual € o melhor quadro, aplica-salgonitmo de comparacao
entre eles.

O algoritmo de busca realiza a montagem dos quadros prevaveartir de partes
dos segmentos, chamados fragmentos. Estes sdo armazdneaite 0 processo numa
estrutura chamada agenda. A agenda realiza o armazenasieesddala das redes neurais
e faz uma composicao coerente dos fragmentos, para postenistrucdo do quadro. Ao
final do parsing, a agenda possui 0 conjunto de quadros gée aealiados para escolha
da melhor estrutura de caracteristicas da sentenca afgeaexo sistema.

2.4 Uso da prosoédia em sistemas de compreenséo da fala

A prosddia é um dado subliminar a linguagem que expressavefoom que esta é
pronunciada. Por ser uma informagéo que revela a expredis@osas situacdes de ana-
lise de ambiglidade podem ser resolvidas com o uso das naas&icas contidas na
fala. Este tema tem sido motivo de tema de publicacdes, cddpeach Communication
volume 36 (SWERTS; TERKEN, 2002) e conferéncias, com8@A Speech Prosody
2006 promovida pela International Speech Communication an@éaton (ISCA).

Desta forma, os sistemas de reconhecimento da fala in@malém do reconhe-
cimento dos fonemas ou silabas, também a identificacdo dasterdsticas prosodicas.
Assim, sdo geradas analises da linguagem acrescidas detatigprosodicas (ver secao
4.4). Estas etiquetas auxiliardo na resolucado de ambidésdaos niveis de sintaxe, se-
mantica e pragmatica.

2.4.1 Prosodia na sintaxe

No estudo do uso da prosodia na compreensao da linguageta,fllampe observou
que na analise da sintaxe é possivel usar a prosodia basieapaa duas operacgdes:
a verificagdo da acentuacdo e a otimizagdo da busca da melfiogrsia de palavras
(KOMPE, 1997). A acentuacao é confirmada pelas etiqgueta®gicas a ela referentes.
A sequéncia de palavras deve ser pontuada corretameratieelestendo as frases sintati-
cas com virgulas e pontos em locais apropriados. Para tséajtilizadas as etiquetas
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de frases prosodicas e pausas identificadas em padrodasanéste treinados.

Diferentes sistemas podem utilizar as caracteristicasdplioas que forem Gteis para
sua analise sintatica. Gallwitz e outros, por exemplo, sggartam o sinal de fala em
quadros de 10ms, testando para cada um 24 caracteristsaslmas (GALLWITZ et al.,
2002). Os quadros com suas caracteristicas sdo apresemtadoa rede neural para
determinacdo dos limites das frases prosédicas. Este®dirauxiliardo o processo de
reconhecimento de palavras por um sistema baseado em HMalyermue este podera
ser modelado a partir das frases prosddicas, e ndo de unxtmséen a informacao sobre
a ocorréncia de pausas.

O sistema de Gallwitz baseia-se no fato de que os limitedtgintprosddicos ocorrem
freqientemente junto a sons de fundo, siléncio (pausagpm@nchidas) ou pausas pre-
enchidas. Para identificacdo destes limites foi treinadsistema HMM para deteccao
dos eventos sintatico-prosddicos, compondo as etiquetadgticas com as sintaticas.

A modelagem prosddico-sintatica otimiza o reconhecimeato palavras, como de-
monstrado no sistema de Gallwitz. Uma vez que a construciifralses prosodicas se-
guem uma regularidade dentro de uma lingua, ela pode selladadsara uma adequada
organizacao das palavras componentes destas frasesipBste processo permite que a
identificacdo das caracteristicas prosodicas otimizenabsarsintatica tradicional.

Numa pesquisa recente, Hasegawa-Johnson e outros oaamizan reconhecedor de
voz incorporando etiquetas prosodicas ao sistema bayegiaxistente (HASEGAWA-
JOHNSON et al., 2005). Eles investigaram o acento acustiewés do estudo do pitch
para confirmar a silaba ténica das palavras, além de mostelacionamento entre a
sintaxe, prosddia e sequéncia de palavras.

Para a mostrar a relacao entre o acento do pitch e a silaloa téemscrita, Hasegawa-
Johnson e outros fizeram trés sistemas de reconhecimentet®s. Os modelos usados
foram HMM, TDNN (Time Delay Neural Networkveja se¢céo 5.4.1.2) e TDRNNi(ne
Delay Recursive Neural NetwgrkO treinamento dos modelos consistiram em verificar
regides de pitch alto (90% das silabas), baixo (5%) ou questeis (5%) para o reconhe-
cimento das silabas tdnicas. O TDRNN mostrou-se o melhatifad@dor, com uma taxa
de erro de 10,2% de um total de 6996 acentos (HASEGAWA-JOHWS&QI., 2005).

O relacionamento da sintaxe com a prosodia foi proporcior@mn o desenvolvi-
mento de um modelo bayesiano de bigrama (sistema para fweda@socorréncia de dois
termos juntos) para as etiquetas prosédicas. Uma vez sraglarobabilidades de eti-
quetagem de palavras, foi construido um modelo de linguagemetiquetas sintaticas e
prosodicas. O reconhecimento obtido pelo modelo prolsaisii sintatico-prosodico ndo
ficou mais que 2% acima do obtido pelo modelo tradicional. sapelisso, Hasegawa-
Johnson e outros apontam um uso promissor deste tipo deagigondem sistemas de
compreensao de fala (HASEGAWA-JOHNSON et al., 2005).

2.4.2 Prosddia na semantica

Segundo Kompe, a prosoédia auxilia na analise semanticaayaafocode uma pro-
nuancia (KOMPE, 1997). O foco ou acento focal refere-se aseéndada a uma palavra na
sentenc¢a conforme sua importancia. Outra informacéo gicadelevante para a seman-
tica é a inflexdo da frase, que pode ter o sentido de uma quastfomacao, o que pode
mudar completamente o seu sentido (KOMPE, 1997).

No trabalho de Kompe, verifica-se que os dados prosodica®ssea semantica sdo
analisados a nivel pragmatico. O processamento realizaldor@solucdo de ambigui-
dades semanticas mostra-se muito Gtil para a escolha dextorte didlogo (KOMPE,
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1997).

Trabalhos recentes acerca da investigacao das funcdessitalfa na pragmatica tém
analisado o efeito da inflexdo da voz na determinacéo doxtontie significado. Um
exemplo é o trabalho de Braga e Marques, o qual demonstraexgpoas determinadas
pela freqiéncia da onda fundamental, energia e duracdo dsegmento de fala. Com
base nisso, foram detectadas as modalidades de afirmagdia, irefutacdo, emocéao e
qguestionamento retérico (BRAGA; MARQUES, 2004).

Outro exemplo da importancia da prosoédia na pragmatica élsarde itens nao
lexicais, tais como expressdais-huhe hmm) realizado por Niguel Ward. As correlacdes
citadas por Ward véo desde a repeticalo-fiuh-uh-huhcomo indicacéo de escuta, uma
duracdo maiorimmmm como sinal de incerteza, maior altura do pitch para indecar
grau de interesse, entre outras caracteristicas (WARD1)200

Outro trabalho que utiliza a prosédia para analise de secaémpragmatica, visando
dar robustez a um sistema de dialogo de fala, € o de ZhangasoHles analisam o papel
da prosddia para indicarfocoe ocontrastede uma frase. O foco indica uma informacao
nova de quem fala para quem ouve. O contraste mostra umapositao de contex-
tos, do tipoocorre assimmas pode ocorrer de outro mod@ZHANG; HASEGAWA-
JOHNSON; LEVINSON, 2006).

O sistema de Zhang e outros inicia com um reconhecedor de moB M (ver
secdo 5.3) e utiliza outro sistema para extracdo das cesdici@s prosodicas, tal como
pitch, energia e duracdo dos fonemas. Eles desenvolveramtésnica chamadmé-
dia de acento de pitglgue faz uma média do pitch detectado em vérias sub-bandas de
uma analise de multiresolucdo wavelets. A transformadavpeelets néo é citada direta-
mente no artigo, mas descrevem o uso do filtro Daubechieprbreessamento (ZHANG;
HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 2006).

Para a andlise semantica das palavras utilizadas no sjsiraag e outros proje-
taram uma ontologia para determinar uma hierarquia de cassgsemanticas. Assim,
foi possivel uma comparacao do uso das palavras quanto &&xtmem que elas estao
inseridas. O calculo de similaridade leva em conta, alémabexto, a frequéncia de
uso conjunto de um par de palavras (ZHANG; HASEGAWA-JOHNSQRVINSON,
2006). O resultado deste processo € a etiquetagem de paffida,dsemelhante a andlise
de segmentos comentada na segao 2.3.

Por fim, o sistema de Zhang e outros realiza a composicao dagedasticas proso-
dicas e da etiguetagem semantica na forma de entrada paneedenacural TDRNN (ja
citado na secao 2.4.1) para detectar o foco prosédico deesfr®or outro lado, para teste
do contraste da frase foi primeiro aplicado um sistema laklsean conhecimento para
selecionar as frases com esta caracteristica e apés usattulo ae similaridade. Estes
sistemas serdo compostos num analisador semantico rqiarst@aompreensao de fala,
onde o foco auxilia na determinacdo do contexto e o contrestestrutura do discurso
(ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 2006).

2.4.3 Prosodia na pragmatica - os atos de diadlogo

O didlogo tem sido uma area extensamente abordada em ssstlem@mpreensao
da linguagem falada. Portanto, é natural que a analisdismtsemantica seja deixada
num segundo plano, uma vez que, neste contexto, a correg@oaiica ndo € importante.
Nesta perspectiva, pode-se utilizar as etiquetas pros®dicetamente na escolha de um
contexto de dialogo, otimizando o processamento atravésieiana de etapas desneces-
sarias.
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Os contextos da andlise pragmatica sdo chamados de at@atpdiver se¢éo 4.4.3).
Cada sistema define estes atos, que podem ser, por exenfpligao, aceitacdo, des-
pedida, cumprimento, sugestdo, opinido, etc. Os atos psedenmclusive, extremamente
especificos, como para controles de jogos (HASTIE; POESS®GRD, 2002; BOYE;
GUSTAFSON; WIREN, 2006).

No6th e seus colegas pesquisadores mostraram as vantagamfacao das analises
de parsing (NOTH et al., 2002). Eles mostraram que é posgilizar-se do grafo gerado
pelo reconhecedor de palavras com etiquetas prosodicascess@-lo diretamente em
funcdo da sintaxe e da semantica contida nos atos de dialogo.

Neste sistema, os limites de frases sao classificados pes rezlirais do tipo per-
ceptron multicamada e a busca dos possiveis atos de dialiega @o grafo através do
algoritmo A*. Para que seja possivel encontrar o ato de gicat®rto a equipe de Noth
necessitou implementar um parser probabilistico de n-gsaver secao 5.3) para ser um
antecipador de conceitos semanticos. Em outras palawaiaseihado um sistema para
identificar uma ocorréncia de determinadas expressdeslgotfiguem contextos. A es-
colha destas expressfes é feita com base na énfase dadaiacpaaie certas palavras,
que vao definir o foco do contexto semantico. Para cada dontenado no antecipa-
dor, é feita uma gramética de fragmentos que identifica a thsede didlogo pertencem
as frases.

Numa outra abordagem, Stolcke e outros desenvolveram uemsisque identifica
atos de didlogo com base numa gramatica de discurso, nohegarento de palavras
e nas caracteristicas prosddicas da fala (STOLCKE et @8)190 reconhecedor de
palavras foi treinado com trigramas para reconhecer pagasgguindo a modelagem dos
42 atos de dialogo.

As caracteristicas prosodicas utilizadas sao a duracéesapanda fundamental, ener-
gia e género (masculino/feminino). Estas caracterisfmasn classificadas em arvores
de decisao, cujos nodos possuem estatisticas de ocog@edieterminada caracteristica
prosddica.

Essas trés abordagens tém suas probabilidades compavdutes do processamento.
A maior probabilidade define o ato de didlogo que sera asdomégronincia de entrada
do sistema.

Num sistema baseado inteiramente em redes neurais TDN&ggefio 5.4.1.2), Kipp
mostrou que é possivel a inferéncia de atos de didlogo a paretiquetas prosodicas
(KIPP, 1998). Neste sistema, h4 um conjunto de redes TDN#\ oana destinada a
representar determinado ato de dialogo.

No sistema de Kipp, a entrada para as redes seria uma coddicecuma janela
de etiquetas prosoddicas de dada sentenca. Como as redesrmpasgs numero fixo de
entradas, é necessario um esquema de janelamento, ondelsides apenas as etiquetas
constantes na janela. Estas etiquetas sdo codificadas&dtsipara o reconhecimento
de determinado ato de didlogo.

O reconhecimento final do ato de dialogo € dado por uma regei@amente treinada
para identificar a maior probabilidade dentre as redesddegis. Esta rede dard a saida
final para a identificagdo do ato de dialogo.

2.5 Sistemas de Dialogo de Fala

Sistemas de compreensédo de fala sdo uma primeira partetelmassde diadlogo de
fala, estes possuidores de uma segunda parte responsiavelgtmracédo de respostas e
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Figura 2.2: Sistema de dialogo falado.

sintese de voz. Segundo (HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, 2006 sistema de
didlogo falado € composto de dois grandes moédulos, a comg@eale fala e a producéo
de fala, conforme pode ser observado na figura 2.2.

Um exemplo recente que incorpora caracteristicas trathtsade sistemas de dialogo
de fala é o de Higashinaka e outros. Eles argumentam que temsisle didlogo deve
reconhecer a intencéo da fala através do contexto, ou segstddo do discurso. Neste
sistema, eles utilizam uma estrutura de escanintsiots(para organizacéo de caracteris-
ticas da fala e da linguagem, como utilizado no sistema SCREEr secéo 2.1). Estas
sao caracteristicas do modelo acustico, de linguagem kareuda analise do discurso
(HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, 2006).

Neste sistema, Higashinaka e outros acoplaram sistemasalghecimento e sintese
de outros autores. Elaboraram um modelo de trigramas pasabaise extraida de um
servico telefénico de informacdes meteoroldgicas japoA@ss escolhidas as falas, es-
tas foram transcritas e etiquetadas por atos de dialogoqe@nsecao 2.4.3) e conceitos
similares. Entdo, as frases foram treinadas em um modeleskzno conhecido como
Transdutor de Estados Finitos, que visa a construcdo de tangtca estatistica, seme-
lhante & RTN comentada na se¢éo 2.2. O resultado da aplidaggamatica estatistica
€ a catalogacao de atos de diadlogo encaixados em escansmborakitos, segundo sua
estrutura de organizacao (HIGASHINAKA; SUDOH; NAKANO, Z&)0

A resposta do sistema € organizadanggras de compreensao de discuyrsnde cada
ato de dialogo preenchido em determinado escaninho possur@sposta-padrao previ-
amente preparada. A resposta é sintetizada de volta acdausGaso falte algum dado,
como o nome de uma cidade, o sistema questiona procurandaletamo escaninho.
Caso o usuario faca pausas, o sistema emite sons néo lecocaisih-huh(HIGASHI-
NAKA; SUDOH; NAKANO, 2006).

2.6 Um modelo biologicamente plausivel?

Neste capitulo, pudemos perceber que ndo sdo comuns osassiae atendem desde
o reconhecimento da fala até o processamento de didlog@na&pecentemente vemos
sistemas completos de dialogo falado, com reconhecimesititese de fala, como o de
Higashinaka citado na secéo anterior.

Nesses sistemas mais completos, a prosodia aparece apemasiti complemento
no processamento do reconhecimento de voz e identificacatodale dialogo. No re-
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conhecimento, a prosédia permite a identificacdo das sildimécas das palavras, auxi-
liando na identificacdo do Iéxico. Na definicdo de contextrjza a percepcao de uma
palavra que atua como foco da frase, contextualizando-asa#pdestas aplicacdes da
prosodia, nenhum dos trabalhos estudados menciona um enoidédgico que embase
seu desenvolvimento.

Dentre os modelos citados neste capitulo, nenhum delemdatddo como sendo bi-
ologicamente plausivel, ou seja, inspirado no comportaomegurologico do ser humano
para a compreensao da linguagem falada. Neste sentidojtaloageguinte busca uma
motivacao biologica para o desenvolvimento de um novo noodeputacional para a
compreenséao da fala.
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3 MODELO NEUROCOGNITIVO

Um sistema computacional em geral realiza a representag@ond modelagem do
mundo real. No caso da compreensao da fala, propde-se caaaibamodelo neuro-
cognitivo de frases escutadas. Especificamente, o modelaitiigado é o de Angela
Friederici (FRIEDERICI, 1995, 2002), que descreve a temlisde da compreensao de
frases a partir de sinais e imagens do cérebro.

O objetivo do modelo de Friederici foi mapear no cérebro aessamento e com-
preensdo sintatica e semantica de frases escutadas. Raradtzda a audicdo de uma
frase, localizam-se as areas do cérebro ativadas no dedortempo. Com base nesta
localizacéo, € possivel identificar as areas responsé@eipmcessamento de cada etapa
da compreenséo das frases escutadas.

Segundo Friederici, ha duas grandes correntes de modebtmdipglisticos de com-
preensdo da informacao fonolégica. Uma sustenta que asorggocessamento seqlen-
cial, sendo primeiro a analise sintatica e depois a sengr@iatra argumenta no sentido
que ocorre uma interacéo entre as analises (FRIEDERICR)200

O modelo sequencial defende que o processamento da linguagea com a es-
truturacdo sintética, a partir das categorias das palapera posteriormente ocorrer a
analise semantica. Ja a visao interacionista sustentacqunéeae um relacionamento en-
tre sintaxe e semantica desde o processamento da audiga, rassegue durante todo
0 processo de compreensao da linguagem (FRIEDERICI, 2002).

O modelo de Friederici ndo segue exatamente nenhuma dastasrpsicolingiisti-
cas, uma vez que constata a ocorréncia dos dois modelos fen@nties momentos, nas
reacOes cerebrais decorrentes do processamento da addifdguagem. Em outras pa-
lavras, 0 modelo neurocognitivo baseia-se em exames laipi@ia do cérebro realizados
durante o processamento da audicao de frases.

A relacéo da linguagem com exames no cérebro iniciou comBtaah (o sobrenome
pronuncia-séorocad), que mostrou, em 1861, que a capacidade de producdo dadala e
localizada no hemisfério esquerdo, mais exatamente nofigindal inferior (SCOTT,;
WISE, 2003; FOZ et al., 2005). Posteriormente, Karl Weraiakentificou em 1874
gue no primeiro giro temporal posterior, também no hemigfésquerdo, como sendo
uma area relacionada com a percepcéo da fala, ao qual asestioturas cerebrais que
relacionariam esta area aquela descoberta por Broca (SO®ISE, 2003; FOZ et al.,
2005). A figura 3.1 indica as areas de Broca e Wernicke no Hiénausesquerdo do
cérebro.

No século 20 cabe citar a contribui¢cdo de Luria, entre os 484§ e 1980, com a
descricdo de diversos tipos de disturbios da fala e da lggudafasia), e de Geschwind,
que apontou, em 1965, uma area do giro angular do cérebro semdo responsavel pela
compreensao da linguagem escrita (FOZ et al., 2005). Nos B0 e inicio do século
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Figura 3.1: Areas de Broca e Wernicke (LETHBRIDGE, 2001).

21 os estudos neurocognitivos obtiveram um avanco sigtivicpermitido pelas novas
técnicas de analise disponiveis.

Segundo Scott e Wise, com o0 advento da neuropsicologiatoaynbs anos 1960,
foram criados modelos linguisticos com base em disfuncée=brais. As disfuncbes
cerebrais tinham mais relevancia do que a tentativa de iassona area cerebral a uma
funcéo regular. Nos anos 1970 foram possiveis avancosatdas andlises de imagens
de raios-x, apesar de sua baixa resolugdo. Uma melhor gdalide imagens foi obtida
posteriormente com a tomografia computadorizada, ondeso@esn analise bebe um
liquido radioativo conhecido comoontraste e a radiacdo emitida é captada por uma
camara ligada a um computador. A modalidade mais utilizag@raente deste tipo de
exame € a tomografia por emissédo de pésitrons (PEoBiron Imaging Tomography

Segundo Oliveira Filho, o PET consiste na aplicacdo de utopséemissor de posi-
trons na pessoa que sera submetida ao exame (OLIVEIRA FI26805). Dependendo
da molécula do corpo que se deseja analisar, utiliza-sequid de contraste baseado em
glicose etiquetada com o is6topo que reage melhor com aculaedo tecido de inte-
resse (SCOTT,; WISE, 2003; OLIVEIRA FILHO, 2005). Como a gfie € fonte primaria
de energia das células, ela é absorvida por elas e os p&stotidem com os elétrons
livres encontrados. Dessa coliséo resultam fétons (raosa que sdo captados pela ca-
mara na qual a pessoa fica inserida. A organizacéo e intelesiizs fétons emitidos é
calculada por computador, o qual realiza a constru¢do dgamgOLIVEIRA FILHO,
2005).

Como o PET identifica as células, ele pode ser utilizado ai&ar uma varredura do
fluxo de sangue nos 6érgaos. Scott e Wise explicam que o PEIlzadwi para identificar a
atividade dos neur6nios no cérebro. Uma vez que estes iapiicata energia na ativacao
sinaptica, o fluxo de sangue utilizado para suprir as net@s$ss dos neurdnios indica a
area que estéa sendo utilizada em dado momento (SCOTT; WOBB).2

Outra técnica de neuroimagem largamente utilizada € arrées@ magnética (MRI -
Magnetic Resonance Imagingjue aperfeicoou muito a qualidade das imagens, inclusive
pela capacidade de registrar fatias de imagens em qualgeatagao (SCOTT; WISE,
2003). Segundo Amaro Jr. e Yamashita, a ressonancia megmétima técnica de neu-
roimagem que realiza trés etapas: alinhamento dos atomasagio do hidrogénio e
deteccao de radiofreqiiéncia. Através de um campo magnetetso € realizada a ori-
entacdo dos atomos. Apds, gera-se uma onda eletromagdétinasma frequiéncia do
atomo de hidrogénio, ou seja, 63,8 MHz. Por fim, as imagengs&ulas pela resposta
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Figura 3.2: Exemplo de fMRI para audi¢cédo (ROSSET et al., 2005

de frequiéncia emitida pelos &tomos de hidrogénio. Depelwdéa intensidade desta res-
posta, geram-se tons de cinza que formam a imagem (AMARO OBNYAMASHITA,
2001; COVOLAN et al., 2004).

No sentido de realizar analises funcionais, a ressonaragmética pode ser associada
a determinada atividade, como a audicdo de uma frase, popdxeAssim, a ressonancia
magnética funcional (fMRI - functional MRI) responde ndohadrogénio, mas a célula
do sangue (hemoglobina). A hemoglobina saturada de oxig&rssui uma resposta di-
ferente da ndo-saturada, o que permite identificar que meadrebro estdo consumindo
mais oxigénio, ou seja, possuem maior atividade (COVOLABI.e2004). Como a res-
sonancia ndo envolve radiacado, ela pode ser aplicada a$/ezes a uma mesma pessoa,
inclusive desenvolvendo as atividades na qual se desdjaar{f@MARO JUNIOR; YA-
MASHITA, 2001; SCOTT; WISE, 2003). Um exemplo de fMRI de agéh obtida por
pesquisadores da Universidade de Séo Paulo é apresentiigiaras.2.

Talvez a técnica de analise do comportamento cerebral nsserdinada seja o ele-
troencefalograma (EEG). Ele foi criado pelo psiquiatraréle Hans Berger, tendo o
primeiro registro efetuado em 1929 (ARAUJO; CARNEIRO; BAFR004). Segundo
Aniela Franca, os sinais elétricos detectados por elesredmcados no couro cabeludo
permitem a detec¢do do comportamento do cérebro enquaetsagpem analise realiza
alguma atividade de interesse no estudo. Os sinais capsadopre-processados pela
promediacdpque é a soma dos sinais captados. Isso visa a eliminacaddde windos
de outras fontes de energia ou estimulos fora da area desatena analise. A onda re-
sultante da promediacéo € chamada de potencial relativera(ERP Event-Related
brain Potentia). H4 ondas ERPs relacionadas a fenébmenos linglisticegdaio: nega-
tividade anterior esquerda precoce (ELARarly Left Anterior Negativity, que detecta
eventos entre 125 e 180 ms, onde pode indicar um erro derietagdo de classe de pala-
vras; a negatividade anterior esquerda (LANeft Anterior Negativity, que ocorre entre
300 e 500 ms e indica erros morfosintaticos; negatividade(¥@d00), que tem sua am-
plitude aumentada quando ocorre um erro seméantico na cemgite do sentido de uma
frase; positividade centroparietal tardia 600 (P600),igdeea aos 600 ms 0 entendimento
de um erro gramatical; componente positivo tardio (LR@te Positive Componeniue
ocorre entre 500 e 800 ms e acusa a percepc¢ao do erro na fermactblogica de pa-
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Figura 3.3: Sinais N400, ELAN e P600 (FRIEDERICI, 2002).

lavras (FRANCA, 2005). Exemplos de sinais N400, ELAN e P&&® apresentados na
figura 3.3.

Por fim, uma técnica de exame que também é utilizada parace€afd neurocog-
nitiva € a magnetoencefalografia (MEG). Enquanto o EEG med&nais elétricos, o
MEG detecta o campo magnético gerado por estes sinais aar@aspelos neurdnios.
O MEG foi criado no final dos anos 1960 por David Cohen e em 18vVR2dado para
registrar sinais alfa emitidos pelo cérebro (ARAUJO; CARRE; BAFFA, 2004). Essa
técnica possui excelente precisdo temporal e espacialderadas superficiais), mas tem
como desvantagens o fato de alguns neurénios produziremocarmagnético nulo e do
material, cujos sensores supercondutores necessitarfridenacio especial (ARAUJO;
CARNEIRO; BAFFA, 2004). Os sinais ERP também s&o obtidoe pHEG, mas so-
mente até os ELAN, pois 0os demais nao retornam uma locatizegdacial satisfatoria
(FRIEDERICI; KOTZ, 2003).

3.1 Modelo Neurocognitivo de Processamento da Audicao de &ses

Com base em exames PET, fMRI, EEG e MEG, Friederici propoMatelo Neuro-
cognitivo de Processamento da Audicdo de Frases (MNPRR)EDERICI, 2002). Este
modelo foi construido com base em analises dos campos aergjue reagem segundo
determinadas condicdes da linguagem apresentada a vadsnt&m geral jovens - que
se submetem aos exames.

Os exames sao procedidos colocando-se o voluntario noaqaifto (ou ligado a
ele, no caso do ERP) e ditando-se frases a ele. As frasesvsdidas em corretas, sin-
taticamente incorretas, semanticamente incorretas, dasmncorretas (FRIEDERICI;
KOTZ, 2003). Para cada tipo de frase, verificam-se quaigpald cérebro sdo ativadas
no decorrer do tempo.

Por frases incorretas sintaticamente entenda-se a r@ti@adm elemento que permite
a perfeita compreenséo, por exemplo, a fr@ssorvete estava no * comiddJma frase
incorreta semanticamente se@avulcao foi comidoJa uma frase com as duas formas de
erro (sintatico e semantico) sedaporta trancada estava no * comid& uma frase cor-
reta seriaD sorvete foi comidoAs frases marcadas com o simbolo * indicam a retirada
de um substantivo naquele ponto da frase, propositalmetes do verbo no participio.
Todas as frases dos testes de Friederici foram construédaszmpassiva para que o verbo
mais importante ficasse ao final da ordem de audicéo. As fs@igeapresentadas alterna-
damente para evitar a previsdo da construcdo do proximopgembstes exemplos estdo
relatados em (HAHNE; FRIEDERICI, 2002).
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Figura 3.4: Sequéncia ampliada do modelo neurocognitiveudigzéo de frases.

Além do registro gramatical, a ativagdo da prosédia no cérembém é avaliada
através de exames ERPs e fMRIs. Na pesquisa procedida pBRMENN et al., 2003)
foram utilizados como base testes de verificacOes sintasieaelhantes aos citados an-
teriormente, mas com a fala mondétona (também conhecido ecimtamentalo pitch).
Este efeito é obtido extraindo-se a onda fundamental (B0)cando-a numa frequiéncia
constante, por exemplo a 180 Hz, e resintetizando a fala BNEANN et al., 2003). Uma
investigacao sobre a reacdo a uma fala positiva (felizatheg(triste) e neutra - sem erros
sintaticos - foi conduzida por Sonja Kotz e outros, usandores fMRIs (KOTZ et al.,
2003). Outra pesquisa, realizada por Martin Meyer e outasebém com exames fM-
Rls, verifica a ativacdo das areas cerebrais para procesgamproducédo de informacao
prosddica (MEYER et al., 2004). Neste tipo de exame, sadcaptadas frases corretas
em fala normal, monotona e abafada. Este ultimo tipo de famtétizado com som
abafado, como se fosse escutado atras de uma porta. Estef@feibtido alterando-se
constituintes prosodicos como duracgdo, amplitude e epfin@EYER et al., 2004).

Através de suas experiéncias, Friederici mapeou quaispadotcérebro eram ativadas
no tempo, dados os exames aplicados. No seu modelo neurbanéniederici dividiu
0 processamento das frases ouvidas em 4 grandes fases onadaséonadas funcoes
com areas do cérebro correlacionadas com seu tempo dezatifiagja figura 3.4): seg-
mentacao fonoldgica e sequenciamento (até 100 ms); coéstda estrutura sintatica
(entre 100 e 300 ms); definicdo das relacdes semanticas etpaico (entre 300 e
500 ms); integracao sintatica-semantica-prosodica (qmgpde-se a partir da analise sin-
tatica e ocorre entre 500 e 1000 ms) (FRIEDERICI, 2002; FEHRITI; KOTZ, 2003;
FRIEDERICI; ALTER, 2004).

Como se pode perceber, no modelo de Friederici a analisentixsiprecede a se-
mantica. Apesar disso, o0s resultados da sintaxe ndo atuam acsemantica, mas o0s
resultados de ambas as analises sdo comparadas ao finatdsgaona fase de integra-
cdo (FRIEDERICI, 2002).

Recentes pesquisas indicam que a este modelo neurocogletre ser acrescentada
a descricdo do processamento da prosédia. Esta seria maifasenque comeca a ser
composta aos 40 ms, ocorre aos 500 ms e integra-se com asaategiorias aos 800 ms
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(ECKSTEIN; FRIEDERICI, 2005).

O fluxo de processamento do modelo neurocognitivo inici@agrcom a analise acus-
tica até 100 ms (fase 0), passando pela analise sintatiealki e 300 ms (fase 1), apos
pela andlise semantica entre 300 e 500 ms (fase 2), agora @addise prosodica aos 500
ms e por fim a integracdo de todas as etapas entre 500 e 100@sa8)f Nas proximas
secoes serdo analisadas cada uma das etapas descritas.

3.1.1 Fase 0 - analise acustica

A primeira fase, chamada por Friederici fése Q foi identificada em exames ERP
por sinais N100 (ondas negativas aos 100 ms) (FRIEDERI@ORRMNesta fase ocorre a
andlise acustica inicial e a segmentacao do sinal. Em esasgpecificos sobre esta fase,
verificou-se que a resposta inicial do cortex auditivo primécorre entre 15 a 19 ms apos
a audicao, é distribuido para as partes laterais da areastdHgiro temporal transverso
anterior) entre 25 e 40 ms e a deteccao do pitch ocorre enteeB60ms (GUTSCHALK
etal., 2004). Segundo Gutschalk e outros, ainda ndo haaatéecomo ocorre a formacgao
do pitch, que tanto pode ser a representacao da integragamdis de freqiéncia de uma
informacé&o obtida por intervalos de tempo, como o calculardealor de pitch especifico
e sua intensidade (GUTSCHALK et al., 2004).

Sobre o papel do pitch no processamento da compreensaadgrialderici e outros
de sua equipe do Instituto Max Planck argumentam que, quansiado como informacéo
afetiva, seu processamento é feito apenas no hemisfégitodinas, quando envolvido em
tarefas linguisticas, € também processado pelo hemigfégioerdo (HERRMANN et al.,
2003; FRIEDERICI; ALTER, 2004). Segundo Friederici e Al@mmportancia da analise
do pitch reside na necessidade de identificar as informag@emtonacao da fala, ou
seja, suas caracteristicas prosodicas para a compreem$da (FRIEDERICI; ALTER,
2004).

A andlise da prosddia é essencial para o processamentogieadiem falada, uma
vez que permite a identificacdo da acentuacao e entonacdual&ase (FRIEDERICI,;
ALTER, 2004). A intensidade e ritmo do pitch possibilita aededo de segmentos da
fala, o que permite, por exemplo, a identificacdo de pausatagrps (analise léxica). O
reconhecimento de palavras auxiliado pelo pitch é veriigaelo sinal P200 nos exames
ERPs, que ocorre entre 200 e 280 ms (FRIEDRICH et al., 200#)stata-se ainda que o
proprio pitch € um elemento a parte no processamento dadaude&frases, uma vez que
se verifica também a ativacao do sinal P350 quando hé errotdeagido (FRIEDRICH
et al., 2004).

Friederici e Alter sustentam que ha participacao da presdé@o somente na segmen-
tacdo, mas também na correcéo sintatica e na analise seen@RIEDERICI; ALTER,
2004). A prosdédia auxilia na resolucao de ambiglidadesédrda informacao de en-
tonagdo das palavras e na analise semantica através dorepdecisdo da hierarquia
papéis teméticos (definicdo de contextos) (FRIEDERICI; BRT2004). A descri¢do da
influéncia prosoddica na analise da linguagem é aprofundadagéo 3.1.5.

3.1.2 Fase 1 - construcdo da estrutura sintatica

A verificacdo sintatica das frases escutadas € detectadgxg@uoes PET, fMRI e ERP.
Neste Ultimo, a percepgéo de erros sintaticos € verificadgimabELAN, que ocorre entre
150 e 250 ms, e sua tentativa de correcéo € indicada no sid@l(PRIEDERICI; KOTZ,
2003; FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004). O ELAN indica erre dstrutura frasal e
a correcao do erro se da aos 600 ms porque ha a espera dodeslatanalise semantica
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(ver secao 3.1.3), a qual auxiliard na solucéo.

Através de exames fMRI constatou-se que 0 processamemébicné concentrado
na éarea de Broca (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003). Friedemstudando esta area,
observou que diferentes pontos séo ativados conforme alegiaigde da analise sintatica
(FRIEDERICI, 2004). A capacidade de estruturar hierar@uiente a sintaxe e realizar
relacdes entre as hierarquias € o que distingue a linguagemaria da capacidade de
comunicacao de outros primatas (FRIEDERICI, 2004). Oselites pontos de ativacéo
da area de Broca parecem refletir a capacidade de realitantdis relacionamentos entre
hierarquias sintéticas (FRIEDERICI, 2004).

Sandra Vos e Angela Friederici constataram que pessoasoggagm rapidez na lei-
tura possuem maior facilidade de reorganizacdo da esarstotatica de frases incorretas
(VOS; FRIEDERICI, 2003). As pessoas com lentiddo de leihita ativaram o sinal
P600, que indica a reestruturacao da sintaxe. Os leitopgdasy por outro lado, ativa-
ram o sinal P345 (em torno dos 350 ms) e algumas vezes o P6@@earresolucao dos
conflitos sintéticos.

Vos e Friederici levantam a hipotese de que os leitores edpidnstroem uma estru-
tura para resolucéo de problemas, enquanto leitores Isétodependentes de contextos
conhecidos para solucionar as contradi¢cdes sintaticaS{¥@®IEDERICI, 2003). Estes
dados sao confirmados por outros testes, onde os erros dieiestie frase sdo detectados
na fase 1 (sinal ELAN) e implicam na necessidade de correlisjoensando a analise se-
mantica (HAHNE; FRIEDERICI, 2002; FRISCH; HAHNE; FRIEDER| 2004; ROSSI
et al., 2005).

Os dados de Vos e Friederici sdo também complementados pestudo compa-
rativo entre diferentes leitores procedido por Ina Borskég outros (BORNKESSEL,;
FIEBACH; FRIEDERICI, 2004) para processar estruturas gods e complexas. Foi
constatado que os leitores lentos tiveram maior tempo ges® realizar o processa-
mento. Isso foi verificado pelo sinal N400, que indica o us@ui@ise seméantica para
resolucéo, o que néo ocorre nos leitores rapidos (BORNKESBEBACH; FRIEDE-
RICI, 2004). Isso embasa a hipotese de Bornkessel e outrqeales leitores rapidos
constroem uma estrutura especifica para solucionar pralslsmtaticos.

Nos exames relativos ao processamento temporal sintatetjficou-se que a cate-
goria da palavra é verificada antes do género, o que é corapatim o0 modelo psico-
linguistico sequencial (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003)este sentido, Sonja Rossi e
outros observaram que a verificagdo de categoria sintatioagrocesso que ocorre antes
da andlise de concordéancia sujeito-verbo (ROSSI et al5)206s0 acontece porque, caso
a categoria ndo se encaixe na organizacao da frase, caisgleomo um erro de estru-
tura (sinal ELAN seguido do P600) e portanto ndo chega a stisada a concordancia
(ROSSI et al., 2005).

Os exames cerebrais, principalmente ERPs, mostraranajporgue ha um processo
natural e independente de avaliacao sintatica da audicfasks que ocorre na area de
Broca. Esta avaliacao aparentemente se da de forma hie@rqude o topo do processo
inicia com a compatibilizacdo das categorias sintaticasstraituracdo de uma frase.

Um erro de estrutura € tdo grave que pode inviabilizar a sm&kmantica, como no
exemplo visto anteriorment® sorvete estava no comidheste caso, a falta de um ele-
mento sintatico inviabiliza até mesmo a avaliacdo do cdote€du seja, ha casos em que
a questédo da estrutura deve ser resolvida antes do conBattoutro lado, situacdes pro-
blematicas que ndo envolvam estrutura, como casos de aidniigii vao ser auxiliadas
pelo contexto. As definicdes de contexto sédo avaliadas pélesa semantica, como sera
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Vvisto na secao a seguir.

3.1.3 Fase 2 - definicdo das relagbes semanticas

A percepcao de erros semanticos pode ser detectada peld&EBRaN400 , o qual
ocorre em torno de 400 ms apoés a audicdo de palavras que ném [3ad integradas ao
contexto da frase (FRIEDERICI, 2002). Também sao identiiseconflitos de género,
segundo (HEIM; OPITZ; FRIEDERICI, 2003), e erros de conéada nominal e verbal,
através do sinal ERP LAN, que abrange entre 450 e 650 ms,dedl®SSI et al., 2005).
Além dos exames EEG (sinais ERP citados), alguns testegtamiwvolvem PET e fMRI
para auxiliar na localizacédo espacial da origem do processt semantico.

Sabe-se que a analise semantica € lateralizada no hemissgnuerdo do cérebro,
ocorrendo nas redes neurais no meio e parte posterior ddegimporal superior, no giro
temporal médio e ainda na area de Broca (FRIEDERICI; ALTER42. Como a ana-
lise sintatica também ocorre na area de Broca, observaesagjavaliacbes sintatica e
semantica concentram-se, portanto, no hemisfério esgulerdérebro.

Nesta fase 2 sdo procurados os contextos das frases querabitisucesso na avali-
acao da estrutura sintatica. Uma vez bem estruturadagsesfséo avaliadas quanto ao
género, a concordancia e ao contexto semantico das patawalyidas.

Um erro tipicamente analisado nesta fase é o de género, comaemploEla di-
rige o terra cujo erro ativa tanto o sinal N400 como o LAN e posteriorreemtP600,
indicando a tentativa de corre¢ao (FRISCH; HAHNE; FRIEDERRO004). Estes sinais
também séo ativados no caso de erros de concordancia, coreonple de caso verbal
Ele sabia que o quimico e o fisico emigrguovocam um conflito na determinacéo dos
contextos tematicos que definiriam a compreenséao perfeiteade (FRISCH; HAHNE;
FRIEDERICI, 2004; ROSSI et al., 2005).

As frases que sdo submetidas a analise semantica séo ic@néteestruturadas, caso
contrario ndo seriam sequer avaliadas quanto ao contextt €oi visto na secéao 3.1.2.
Um exemplo ja citado de erro semantic@é&ulcao foi comidponde a estrutura esta cor-
reta, mas o relacionamento proposto pela frase nédo indiceomtexto valido. Este tipo
de erro ativa o sinal N400, que é reconhecido por indicar @athafno reconhecimento se-
mantico, e o P600, que aponta uma tentativa de correcaoaldetactado (FRIEDERICI,
2002; FRISCH; HAHNE; FRIEDERICI, 2004; ROSSI et al., 2005).

A analise semantica se d4, segundo os estudos neurocogmitigervados, nos casos
de audicao de frases corretamente construidas. Uma vefimhetas as categorias sinta-
ticas, sdo analisadas as relacdes entre as palavras e estosiertinentes as categorias
das palavras e suas relagdes.

3.1.4 Fase 3 - integracgao sintatica-semantica-prosodica

A fase 3 realiza a integracao de todas as andlises. A neadedi@ correcdo de qual-
quer fase é efetivada nesta, através do sinal P600, que s& dalfa dos 600 ms apoés
a audicdo. Esta fase aparentemente faz uma reanaliseuestpuiovocada por varios
fatores como problemas de estrutura sintética, concora@unicdefinicdo de contexto se-
mantico (FRIEDERICI, 1995). Friederici sugere que esta,fas contrario das primeiras,
€ menos dependente do tempo e pode ocorrer em paralelognelceinformacdes tanto
sintaticas como semanticas (FRIEDERICI, 1995).

Stefan Frisch e outros sugerem que a correcédo sintatiGaadalnesta fase pertence a
dois tipos: estrutura da frase e argumento da estruturé&5ERJ HAHNE; FRIEDERICI,
2004). A correcao de estrutura € derivada de problemas dmiaagao ainda na fase 1,
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proveniente da ordem de entrada dos termos lexicais (FRIS@AHNE; FRIEDERICI,
2004). Ja a correcdo do argumento da estrutura ocorre eradudgincompatibilidade
de termos mal encaixados dentro de uma estrutura espe®tlaGH; HAHNE; FRIE-
DERICI, 2004).

Como nesta fase ndo ha maior detalhamento em relacdo aosseranrocognitivos,
em geral sdo levantadas hipéteses de como ocorre o proagserarebral, com base em
modelos psicolinguisticos. A descricdo que freqlienteenecbrre é a interacao linguis-
tica como responsavel pelo desenvolvimento de estrutggecéicas para o tratamento
da linguagem. Esta interacéo ocorre tanto por causa dadestaescrita quanto a outras
funcdes motoras (STOWE et al., 2004).

Uma vez constituida a estrutura de avaliacao da linguagewéstda interagéo, esta
serve como parametro para corre¢do. Enquanto ndo ha umtuesttonsolidada para a
base sintatica, aparentemente o resultado da analise tesrg@ncura auxiliar na solucéo,
como visto na secédo 3.1.2. Mas uma vez constituida a estisintética, ela permite uma
correcao mais eficiente em termos de género e concordancia.

Por outro lado, também n&o h&a dados para avaliacdo de coramgmocessamento
diante de uma linguagem organizada hierarquicamente. €omentado na secao 3.1.2,
ja existem andlises sobre a complexidade de relacionasbi@@rquicos da linguagem
humana. Mas até o0 momento ndo h& andlises sobre como sdummstistes relacio-
namentos, mas sao buscados outros elementos que permi@mmeifmor interpretacao
deste quadro, tal como o estudo da prosddia sobre a sintaserséatica.

3.1.5 Identificacdo prosddica - uma nova fase?

Por estar sendo tratada aqui a linguagem falada, o processauio sinal prosodico
torna-se um importante diferencial. Observa-se que a grasdo fio que conduz uma
coerente conexao entre todas as fases de processamemguiayém, que vai da analise
|éxica a semantica. Na investigacdo de como o cérebro aealsegmentacédo e identi-
ficacdo léxica, Claudia Friedrich e outros observaram quigch g codificado de forma
independente da segmentacéo da informacgéo, mas € usadodicaaas representacoes
léxicas (FRIEDRICH et al., 2004).

Segundo Herrmann e outros, testes realizados variandpres@dia, de normal a mo-
nétona, varia também o sinal ELAN, indicando falhas na aad&intatica e, consequente-
mente, mostrando uma dependéncia entre prosodia e sitBERRMANN et al., 2003).
Eles constataram que, pelo fato de apresentarem uma falatomar) 0 processamento
exige uma maior atividade do hemisfério direito do cérelammaprompensar a falta da
prosédia normal e permitir a resolucao da linguagem, que®cm hemisfério esquerdo
(HERRMANN et al., 2003).

Confirmando os dados de Herrmann, mas num estudo usando F&Rin Meyer e
outros procederam um exame onde testaram, além da fala n@mmandtona, uma fala
abafada (MEYER et al., 2004). Eles verificaram que, mesmoaoatlificacdo prosodica
realizando-se no hemisfério direito, o processamento diocao da entonacao de frases
faladas é feito no hemisfério esquerdo. Foi verificado quedo Hireito do cérebro pro-
cessa uma prosodia ndo-lingtistica, enquanto o lado eknoedifica a prosddia que esta
envolvida em frases. Além disso, a area que a prosodia enmohhemisfério esquerdo
abrange ndo somente a area de processamento da linguagsrtamigém outras que
envolvem articulagdes sensorio-motoras e audio-motewggrindo que existem relacio-
namentos da compreenséao da linguagem com outros sentélosja audicdo (MEYER
etal., 2004; STOWE et al., 2004).
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Angela Friederici e Kai Alter também constataram que a aaglrosddica inicia no
hemisfério direito e é concluida no esquerdo (FRIEDERIGQITER, 2004). O lado di-
reito teria a funcédo de segmentar e codificar o sinal prosaglie € utilizado pelo lado
esquerdo, onde se realiza a interpretacédo linguisticéa§PRRICI; ALTER, 2004).

Os estudos de Herrmann, Meyer e de Friederici e Alter sdoroadios por Marc
Pell que, analisando a prosédia em pacientes com danos risféeondireito e outros no
esquerdo, constatou resultados semelhantes (PELL, 208@acientes que trabalhavam
melhor com o lado esquerdo do cérebro conseguiam compresralBor a expressao
verbal, enquanto os que tinham o lado direito funcionalratiten mais a fala emocional
gue a verbal (PELL, 2006).

Em testes relacionando a prosddia com a sintaxe, Korinnst&ole Angela Friederici
identificaram um sinal de negatividade anterior direita \RARight Anterior Negativity)
aos 500 ms que ocorreu dada uma alteracdo da entonacdo. €songei manifestava
tanto em frases sintaticamente corretas como erradas, aéR#bdbposta como uma iden-
tificagcdo do processamento prosédico (ECKSTEIN; FRIEDER2G05). A integracdo
com os demais componentes € sinalizada por uma positivatzd@00 ms (P800). Todo
0 processamento tem indicativos de ser puramente pros@iliceja, ndo interfere ou ha
interferéncia da analise sintatica.

Annett Schirmer e outros constataram que, quanto mais doctentexto semantico,
mais facil é a integracdo de uma palavra e menor o sinal NA@0inglica o erro seman-
tico. Neste sentido, eles sustentam que a prosodia emobgigiasa contextualizacao de
palavras similares (SCHIRMER; KOTZ; FRIEDERICI, 2002).

Em outro teste, Annett Schirmer e outros verificaram que aqatia auxilia na sele-
céo de alternativas de contexto semantico. Esta constei@sigdaseada na ativacéo cere-
bral realizada na busca da valéncia (conjunto de relacientor) de uma palavra com e
sem uso da prosodia com entonac¢des emocionais (SCHIRMER26G; SCHIRMER;
KOTZ; FRIEDERICI, 2005).

3.2 Em busca de um modelo computacional

Apos a constatacdo da influéncia da prosodia em trés etappsodessamento da
linguagem falada, aqui € proposta uma etapa a mais no moel€leetlerici. Em paralelo
as fases do MNPAF, propde-se mais uma fase que permeia todksrais, iniciando
na fase 0 por volta dos 40 ms e terminando na fase 3 em tornoOflos8, em valores
aproximados, com base nos dados apresentados nesteaapitul

Essa visdo ampliada do MNPAF foi ilustrada na figura 3.4, gastra como a proso-
dia ndo pode ser ignorada quando da analise da linguagedafaddiando-se o modelo
neurocognitivo a proposta do desenvolvimento de um sistngutacional coerente
com o processamento do MNPAF, torna-se necessario o lewanta de tecnologias que
possam sustentar este novo modelo computacional.

As tecnologias cabiveis sdo investigadas nos proximoscdpisulos, relativos a ana-
lise do sinal de fala (cap. 4) e processamento da linguagem (&). Acredita-se que,
juntando-se a computacao destas duas grandes areas, degesgistemas existen-
tes, sera possivel a proposicdo de um modelo computaciomgdativel com o modelo
neurocognitivo.
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4 ANALISE DO SINAL DE FALA

O sinal de fala recebido pelo computador é submetido a disdransformacdes até
estar adequado ao processamento da linguagem. Isso pofglaeéaoriunda da mo-
dulacdo do ar que sai dos pulmdes. Esta modulagéo inicia sotordas vocais, que
propiciam a onda fundamental (FO) do sinal da fala. A FO étrédeno trato vocal, que
vai da faringe até as cavidades nasais, e ainda moduladédmgla e os labios. Como
resultado, tem-se uma onda complexa, com iniUmeras inf@msagcerca do locutor e da
locucéo.

Na presente tese o processamento do sinal é focado na loAg:@enicas apresenta-
das neste capitulo sdo referentes, portanto, a extracadodmacdoes relativas a locucao.

Nas secfes a seguir, apresenta-se a forma de recepcaadtissoaal e o processa-
mento que normalmente € realizado para a identificacdo dea garvoz referente aos
conteudos lexicais. Em outras palavras, preocupa-se aquacomunicacao através da
linguagem falada.

Apos identificado o sinal contendo a linguagem, passamo$rairex conteudo que
identifique os itens lexicais, em especial para repres@atde palavras. Para tanto, sdo
aqui expostas duas técnicas tradicionais: uma que utilizansformada de Fourier e
outra que aplica a predicéo linear.

Entretanto, nesta tese € utilizada a representacao ddiemgilstico atraves de trans-
formadas ondeletas (wavelets). Seu uso € justificado pocapecidade representacéo
tempo-freqiiéncia, que supera o potencial de localizag@ozspem freqiéncia dos méto-
dos tradicionais.

Ainda outra propriedade foi explorada nas transformadakeletas, que € a possi-
bilidade de estimacdo da FO, o que permite a andlise da peo&tonacéo) da fala.
Esta propriedade sera posteriormente explorada no modeilputacional proposto no
capitulo 6.

4.1 Recepcdo e pré-processamento

O processamento da onda sonora da fala inicia na transfémtesta em onda elé-
trica através de um transdutor como um microfone, por exengpmicrofone possui uma
placa sensora que, ao vibrar com as ondas sonoras, gera &égi&a em uma pequena
bobina. Esta onda elétrica chega a um conversor analogiteddjue a transforma, por
suavez, em cédigos binarios. A cada instante de temgeita uma medida da tensdo da
corrente (equivalente a amplitude da onda elétrica), aé&eallificada em binario. Esta
medida realizada num tempo t é chamadanestra

As amostras devem ser capturadas numa taxa que seja no noidioboo da frequén-
cia maxima de oscilacédo da onda a processar, também chamfidgicencia de Nyquist



38

onda continua
0.4

0.2}

-0.2f

-0.4

0 50 100 150 200 250 300 350

onda discreta
0.4

0.2}

o o o o oo “.
~ oe
0 - PR P S A PR NN
® oo o . e, % - O N el Jfve, 2P0 o 0% o O o ayn
R AR :'.“ o a I ) ROTEY ..,- o :_.’-'.'\'-’"

02f, * ¢ ".:. e wo Y d

-0.4

0 50 100 150 200 250 300 350

Figura 4.1: Onda continua e onda discretizada.

(RABINER; SCHAFER, 1978). Caso a amostragem seja abaixamtoodda freqiéncia
de Nyquist, ocorre o efeito de sobreposicdo no espectroedgidncia dliasing). Caso
ocorra a sobreposicdo das ondas amostradas no domini@ffi@giiisso significa que
possui dados insuficientes para ser reconstruida como omadidggica. Desta forma, fa-
zendo a amostragem acima do dobro da freqiiéncia de Nygaistntg-se que a onda
discretizada (figura 4.1b) nas amostras corresponde fiédndernda real continua (figura
4.1a).

Desta forma, para processamento do sinal da fala, sabeesefoergiéncia das ondas
da fala ndo passam de 4KHz e portanto uma amostragem acinkdHzes8ria adequada.
Atualmente, a taxa minima de amostragem de sinais de falhedstida em sistemas
computacionais é de 11KHz, suficiente, portanto, para oegs@mento de fala a um
nivel basico.

Apbs o sinal capturado e gravado em meio digital, ha a neta$side normaliza-lo,
uma vez que as gravacoes podem estar em diferentes indesida sinal, muitas vezes
causadas pela distancia do microfone a boca. Para padrasidierentes intensidades,
estipula-se uma faixa de variacdo de amplitudeque é multiplicado pela amostfae
nivelado pelo maior sinal amostraéonax, na forma:

Ni:Ai*UCL

(4.1)

Amaz

As amostras normalizad&sestardo dentro de uma faixa de amplitude estipulada, em
geral em torno de zero, como por exempb= 0,5, uma vez que a tensao elétrica gira
entre -0,5V e 0,5V (VALIATI, 2000).

Uma vez normalizadas, o trecho falado nas amostras dewesgificado. Para tanto,
utilizam-se técnicas para deteccéo do inicio e fim da locuE&ta deteccéo é feita com
o calculo da energia do sinal e do niumero de cruzamentos p(RABINER; SCHA-
FER, 1978). Quando a energia cresce, significa que houveio k& locugéo, quando
declina, significa que finalizou a locucéo. Porém, ha algymass/ras nas quais € sutil a
percepcao do crescimento da energia, para tanto, utdizarsbém a técnica do nimero
de cruzamentos por zero da onda. Quanto mais vezes a onda@m®ixo zero num dado
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periodo de tempo, mais probabilidade ha que esteja ocartemd locucéo.

Assim, sejax o vetor de amostras de sinal dentro de determinado periotenteo
e a uma taxa de refinamento que varia de 0 a 1, tem-se o calculoedgizzicomo sendo
(RABINER; SCHAFER, 1978):

E, = aE,_, + 2%*(n) (4.2)

Mas como o calculo de energia pode variar muito de uma amasprara outra,
calcula-se apenas a magnitude média (RABINER; SCHAFER8)197

M, = aM, 1 + |x(n)| (4.3)

Estipula-se, entdo, um limiar para identificacéo do inidioneda locugcéo. Em geral,
este limiar é verificado experimentalmente conforme asag@ss das locucbes que se
pretende processar.

Para verificar o numero de cruzamentos por zero, necessgansabilizar a diferenca
entre duas amostras, primeiramente marcando se a amosisitiégoou negativa:

wo-{ 4 mzo

Desta forma, faz-se a contagem para determinado periocorgmt:

Zm = y(i) (4.5)
i=1

A partir da contagem da variacao do cruzamento por zerongnstantes de tempo,
estipula-se novamente um limiar para consideracao do rimarimo de cruzamentos
que indicaria inicio da locucéo.

Uma vez computados os dados, pode-se fazer a comparacacsotoes obtidos
no processamento da energia no mesmo periodo e procedantdicdedo dos pontos
de inicio e de fim da locu¢cdo. Com base nestes pontos, apeaasoaias no intervalo
definido continuardo a ser processadas.

4.2 Método da extracdo de coeficientes cepstrais

O sinal discreto da locucao, apos ter sido devidamente gsade, serve como base
para a extracdo das caracteristicas que permitirdo a sofickgao por sistemas clas-
sificatérios do sinal de fala. Ha duas técnicas amplamefuedidas para extracdo de
coeficientes cepstrais: transformada de Fourier e codifacpor predicao lineat(near
Predictive Coding LPC).

A técnica da extracdo deepstrumbaseia-se na idéia de que ha sinais superpostos,
formando um sinal s, composto. Estes sinais combinadostsinados dsistemas
homomorficospor varios sinais diferentes comporem uma so6 forma. A fqsitdo
de sinais é matematicamente conhecida coonwolucace obedece a formulagéo geral
(RABINER; SCHAFER, 1978):

[e.e]

y(n)= > x(k)h(n — k) = h(n) * z(n) (4.6)

k=—00

ondex e h sdo os sinais superpostos (convoluidos).
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No que se refere ao sinal de fala, acredita-se que haja unespsigicdo de sinais
do impulso de resposta do trato vocal e da radiacdo (movordod labios), bem como
o pulso glotal (movimento das cordas vocais) e a excitacarq(ftle ar dos pulmdes)
(RABINER; SCHAFER, 1978). Para separacédo destes sindigatge a deconvolucéo
homomorfica, também chamada de extracao do cepstrum.

Para este processo de deconvolucéo, € necessario que sg@ansinal do dominio
tempo (amplitude do sinal x tempo) para o dominio frequétaiaplitude da frequéncia
x frequéncia). Para tanto, é necessaria a aplicagdo de amsfdrmada do tipo Z, que
faz a transposi¢éo do plano cartesiano para o plano radishn&formada do tipo Z mais
utilizada no processamento de fala é a transformada dedfouri

4.2.1 Codificacao pela transformada de Fourier

A transformada de Fourier é a decomposicdo de uma onda sitlavéossendides e
sendides. As cossendides formadas representam a amflivageitude) e as sendides
seriam a fase da onda decomposta. O célculo das decompoddragnitude e da fase
é feito pelas equacdes (SMITH, 1999):

N—

,_.

x(i) cos(2mki/N) 4.7)

=0

N-1
x (i) sen(2mwki/N) (4.8)
=0
ondeN seria 0 numero de amostras de uma jakala tempo. Esta janela de tempo pode
ser fixa ou variavel conforme o tempo total. Para o preenahionde todo o tempo da
locucdo sdo necessarias, portanto, diversas janelasjauwganelamentado sinal em
processamento.

As janelas utilizadas neste processo devem ser sobrepasta®alizar uma sincronia
temporal, uma vez que a aplicacéo da transformada de Fodtiefaz nenhuma corres-
pondéncia do dominio tempo. Para que seja possivel umaporrdéncia em termos de
tempo, as janelas devem sobrepor-se no minimo em 50% patagaetangulares e 75%
para outras (VALIATI, 2000).

As janelas retangulares sédo aquelas onde simplesmeizamtise os valores de amos-
tra dentro do intervalo da janela. As demais $i#itcagens ou seja, convolucbes das
amostras com uma equacao de filtragem que proporciona dadairdo sinal nas mar-
gens da janela. O objetivo deste decaimento é reduzir archstala onda causada pelo
janelamento.

Um exemplo de filtro de janelamento é a cham@#la Hamming(RABINER;
SCHAFER, 1978):

(4.9)

0 caso contrario

h(n) = { 0,54 — 0,46 cos(2mn/(N — 1)), 0<n<N -1

ondeN é o numero de amostras da janela@amostra calculada.
Uma vez escolhido o método para o janelamento, calcularaasférmada de Fourier

X (k) = S {x(n) * h(n)} (4.10)
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e, para obtencdo do cepstrum realiza-se a deconvolucaohérfica, operacao inversa a
convolucdo (RABINER; SCHAFER, 1978). Assim, aplica-segalitmo sobre a magni-
tude

X(k) = log | X (k)| (4.11)
ou, para efeitos praticos, calcula-se somente a magnitade Bgaritmo, conforme ana-
lisada anteriormente

M(k) = log(M(k)) (4.12)
Caso seja necessaria a reconstrucao do sinal, aplicaaeséotimada inversa:
B(n) = SH{X(k)} (4.13)
ou seja (RABINER; SCHAFER, 1978; SMITH, 1999):
N2 N/2
Z(n) =>_ M(k)cos(2nki/N) + > F(k) sen(2rki/N) (4.14)
k=0 k=0

Para a representacao da locucdo com base no cepstrum daldala-se interesse nos
valores dos 10 a 20 primeiros elementoscd®ALIATI, 2000), o que deve corresponder
ao sinal da glote e trato vocal, como comentado anteriomnent

4.2.1.1 Transformada de Fourier e a escala mel

Na tentativa de aproximar a resposta de frequéncia dos wv#éis gerados a ca-
pacidade de percepcao do sistema auditorio humano, fadadd a escala de frequén-
cias denominadanel Esta escala € linear abaixo de 1KHz e logaritmica acimadest
faixa. Diferentes equacfes tém sido apresentadas paessespar esta escala, tais como
(GODINO-LLORENTE; GOMEZ-VILDA, 2004):

1000 f(x)
Jmat(®) = 1505 (1 - 1000) (4.15)
ondef(x) é a frequéncia real da amostrae como
e
— -1 :
fmer(x) = 2595 - log (1 + 00 (4.16)

que foi aplicada a um contexto de normalizagéo de trato (@&F; NEY, 2005).

A aplicacdo da escala mel na extracdo de coeficientes asp@tBCC - Mel Fre-
quency Cepstral Coefficients), segundo (PITZ; NEY, 2008l)ca a equacao 4.10 e apos
calcula a poténcia espectral por

S(k) = |X (k)| (4.17)
e a energieb de cada quadro meldentro da janela de anéalise com

Si = Wi(k) - S(k) (4.18)
ondel < i < M e M é o numero de quadros na escala mel, que variam entre 20 e 24. A
cada quadro esta associada uma funcao triangilana escala mel.

A extracao dos coeficientes € obtida através da aplicacaerdada discreta do cos-
seno (PITZ; NEY, 2005):

M
Cmer = Y log(S) cos [mi —-0,5 %] (4.19)
i=1

ondel <i < L e L é aordem desejada do MFCC.
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4.2.2 Codificagéo por Predi¢ao Linear

A predicéo linear € o método que modela o trato vocal como ura fihear do sinal
proveniente da excitacdo, do tipo (RABINER; SCHAFER, 159&8YOOD, 1996):

y(n) = i a(k)y(n — k) + e(n) (4.20)

ondea(k) sdo os coeficientes do filtroegn) € o erro (diferenca) existente entre um trecho
dep valoresy anteriores e o valoy atual.

Desta forma, pode-se estimar o préximo valor com base numaicacao linear dos
valores anteriores, calculando-sg futuro (RABINER; SCHAFER, 1978):

i) = 3 alk) o~ ) @.21)
eoerro
e(n) = yln) ~ () @.22)

A codificacéo por predicao linear é o processo de célculo deBaientes: que per-
mitirdo a estimativa do sinal futuro. Para tanto, calcukeraproximacdes dos valores de
erro através donétodo da autocorrelac@gue calcula o erro médio quadrado minimo, e
o método da covarianciaue calcula o erro médio quadrado.

O erro médio por autocorrelacdo é calculado, dentro de umggade tempo, na
forma (RABINER; SCHAFER, 1978):

EG) = RG)0) — 3 alk) RG)(K) (4.23)
k=1

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

R S W OVOILERS (4.22)

ondeN é o tamanho da janeja k o elemento que esta sendo calculado. Estas equacgdes
podem ser resolvidas por (RABINER; SCHAFER, 1978; SAYO0894; OLIVEIRA,
1998):

p

> a(k) R(j)(|i — k|) = R(j)(3) (4.25)

k=1
0 que representa o sistema para uma japeép valores:

o« [ RO RQ  R@) - Rp-1] [ R
o2 | | RO RO) RO - Rp-2)| |RE)
3 | | R@ RO RO) - Rp-3)|—|RG)| 426
o) | | Ro—1) Rw—-2) Rp—-3) - RO) | | R

Este sistema pode ser resolvido com o algoritmo LevinsorpiDuque realiza o cal-
culo de constantes chamadas coeficientes de reflexdo olacéogarcial (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 acimidque corresponde
a ordem do filtro;

2. incrementeiem 1;

calculek(i) = (Z;ﬁ;ll a(j) Y R(GE -7 +1) )/E i—1);

w

inicializea(i)" = k(i);
calculea(5)® = a(j)V + k(i) a(i — )Y, paraj = 1, 2, ...,i-1;
calculeE (i) = (1 — k(i)?) E(i — 1);

.\‘.O’.U"P

Sei < pvolte ao passo 2.

Assim, sdo obtidos os coeficienteao método de autocorrelacéo, que serdo passiveis de
uso para posterior identificacédo da locucéo.

Ja para o método de covariancia, € usado o célculo do errmmgéddrado para uma
janelaj de tempo, cujo tamanhoM (RABINER; SCHAFER, 1978):

N-1

E(j) =) e(5)(k)* (4.27)

k=0
que pode ser descrita da forma (RABINER; SCHAFER, 1978; ®IRA, 1998):

N-1 .
80 ¥ ym-um =k g2 @2

Esta férmula pode ser satisfeita, de forma semelhante a@uttacéo, pela equacgéo
(RABINER; SCHAFER, 1978):

> ) 000 ) = 60 =12 .29
gue corresponde ao sistema para uma jajnaégp valores:
La() ] [ e(L1) 6(L2) ¢(1,3) -+ ¢(Lp) | [ (1,0) ]
a(2) $(2,1) ¢(2,2) ¢(2,3) --- &(2,p) $(2,0)
a(g) ¢(371) (7 ) ¢(373) ¢(37p) = ¢(370) (430)

@ | | 601 6.2 603 - o) | | 6w |

Este sistema matricial® = ) (matrizes de coeficientes ¢(i, j) e ¢(i,0), respecti-
vamente) pode ser resolvido através da decomposicdo Giotpse transforma a matriz
simétricad em duas matrizes diagonais e uma simétrica na fabmsal’ DV, ondeV é
uma matriz triangulaf/* sua transposta ® uma matriz diagonal, calculados na forma:

1

(i, ) d(g) = (i, 3) = >_v(i, k) d(k)v( k) 1<j<i-—1 (4.31)

<.
|

e 0s elementos diagonais:

d(i) = ¢(i,i) — 4 v(i, k) d(k)  i>2 (4.32)



44

Uma vez resolvidab, passa-se a resolucéo de Sabendo qu& DV'a = 1, pode-
se definir queY” = DV'«a e atribuirVY = ¢ e calcular Y. A partir dai resolve-se
fazendoV'a = D~'Y, de onde serao obtidos os coeficientes para posteriorfatagsio
de padrbes de fala.

4.3 Método da Transformada Ondeletas

4.3.1 Da Transformada de Fourier a Transformada Ondeletas

As ondeletas fazem decomposi¢cdes como a transformada derf-ouas em fungéo
de dois parametros: escala (também chamada dilatacdo)ozaleento temporal (ou
translacéo). Isso é possivel porque as ondeletas utilaaimyés de apenas senos e cos-
senos, fun¢des que permitem a localizagédo de sinais tardomnio freqiéncia quanto
no tempo.

As diferencas entre as transformadas podem ser apresgpi@adzuas series. A trans-
formada continua de Fourier é representada em funcdo de seoossenos na forma
(KAHANE; LEMARIE-RIEUSSET, 1995; MORETTIN, 1999):

]?(JJ) = Z ¢, e (4.33)
ou seja,
f(z) = % > (as? cosna + by, sin nx) (4.34)
1
que tem
Cp = /f(x)e_i"x;l—i (4.35)
ou
ay = %/f(x) cosnx dx (4.36)
e
b, = % / f(@)sinnz dz (4.37)

onde f(x) € a fungéo a ser transformada. As funcdes 4.36 e 4.37 saceapaedes
continuas das formas discretas 4.7 e 4.8, respectivamente.

Segundo Gomes, os coeficientgsda eq. 4.35 medem a amplitude da frequéncia
do componentes (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997). Por isso é dito que a
transformada de Fourier é unaaalise de dominio freqiénci@® comportamento desta
transformada em relacédo ao tempo pode ser visualizada ma figuia), onde se percebe
que ha diferentes niveis de frequiéncia para 0 mesmo ingtarn&mpo.

Analogamente, a transformada continua por ondeletas ésemiada na forma (DAU-
BECHIES, 1992; GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997; MORETTIN)99):

f@) = [ f@)us(a) da (4.38)

() = — w(“b> (4.39)
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Freqiiéncia A

Freqiiéncia

\J
\J

Tempo Tempo
a) b)

Figura 4.2: Comparacédo entre a divisdo do tempo com relag@m@éncia em Fourier
(a) e por ondeletas (b).

ondef(x) € a funcéo a ser transformadag o parametro de controle de escalede des-
locamento. Um pequeno valeimplica em escalas muito pequenas para as altas frequén-
cias e o valoh sempre vai auxiliar na localizacdo no tempo, ou seja, s&rémp az.
Porisso que a transformada ondeletas é chamadaalise de dominio tempo-freqiéncia
Na figura 4.2 b), pode-se observar que ha diferentes freqgagpara diferentes escalas
de tempo.

Uma das ondeletas mais antigas foi desenvolvida por Haar9é®, A qual possui a
ondeleta-mée definida por

1 sex € 0,3)
P(xr) =< —1 sex € [1,1) (4.40)
0 sex<Oouz>1

cujos efeitos de escala e deslocamento dos indices podersswvados na figura 4.3.

A funcéo da eq. 4.39 é chamada de ondeleta-mae, uma vez qesgoasavel pela
transformada. Esta fungcéo tem como uma das condi¢cOes sgoodl, para possibilitar a
correta reconstrucao do sinal pela transformada inversa.

Para toda transformada existe a operacéao inversa, que e@dhaita reconstrucdo. A
decomposicdo, como as transformadas anteriormente apadas, gera coeficientes em
forma de funcdes trigonométricas. A reconstrucéo, por szanecupera a onda original
a partir dos coeficientes da transformada. Como a transftarmwersa néo é relevante
na presente Tese, ela ndo sera aqui desenvolvida.

As transformadas continuas geram uma quantidade impratidé calculos, limitada
apenas a capacidade de representacdo numérica. Paraasist@mputacionais, é por-
tanto necessario o uso de transformadas discretas, oeggjadimitacéo de intervalos de
tempo.

Na transformada de Fourier a Unica alternativa para a aggazcom o dominio tempo
€ 0 janelamento, realizado através da fixacdo de pequeniosipeide tempo para de-
terminacao dos coeficientes, calculados agora na forma defumgdo de translacap

aplicada a eq. 4.35:
- dx
c = /g(x — t)f(x)e_mxg (4.41)

Na transformada ondeletas bastam as atribui¢cbes, na €y dé3= af’ eb = nbyaf'.
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Figura 4.3: Efeitos de escala (sequiéncia superior) e dasiecto na ondeleta Haar.

\J

Desta formaa (escala) e (deslocamento) sédo valores constantesen sédo as varia-
cOes de dilatacao (largura da janela de tempo) e translég@ariho do deslocamento da
janela) da transformada.

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

1 x — nboag’
vV Qo
As ondeletas-mée, como a da eq. 4.42, sdo funcossmEte compactgois pos-
suem uma banda limitada a determinado intervalo. Dito dedatma, elas funcionam
como um filtro passa-banda (GOMES; VELHO; GOLDENSTEIN, 1997

4.3.2 Andlise de Multiresolucdo da Transformada Ondeletas

Como as ondeletas podem funcionar como filtros, é possivahstrticdo de bancos
de filtros através delas, possibilitando uma analise emimestiucdo. Este tipo de anélise
pode ser comparada com um ajuste de escala para aproximag@stamentozoom-in
/ zoom-out de uma imagem. Isso significa que, aplicando-se uma fune&schla a
ondeleta-mée € possivel a definicdo de coeficientes malbatdda do sinal.

Neste ponto de vista, Ingrid Daubechies observa que a tnanafla de Fourier pode
ser considerada uma analigmssado sinal em estudo, enquanto as ondeletas permitem
uma analise refinada deste mesmo sinal. A partir disso, &tepklallat e Yves Meyer
proporcionaram, em 1986, uma base tedrica para analiséreésolucdo em ondeletas
(DAUBECHIES, 1992).

Assim, define-se a funcéo escala:

o(x) = V2> hpd(27 — k) (4.43)

ondeh,, € um filtro passa-baixaleo indice de escala. A ondeleta-mée sera colocada nesta
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NO sinal original
passa-baixa passa-alta
+ +
decimacio decimacio
N1 ‘ aproximacio ‘ ‘ detalhe ‘
pb+dec. pa+dec. pb+dec. pa+dec.
/ \ /
N2 ‘ aprox. ‘ ‘ det. ‘ ‘ aprox. ‘ det.

Figura 4.4: Arvore de analise multiresoluc&o de ondeletas.

escala por:

b(x) = V2 grp(2x — k) (4.44)
k

ondeg, € um filtro passa-alta.

A funcéo de escala da eq. 4.43 gera coeficientes aproximadqganto a ondeleta-
mae da eq. 4.44 gera coeficientes detalhados do sinal. A padacdo de filtro também
é realizada uma decimacao diadica, que € a retirada de uro geramostragem para
cada par de pontos do sinal filtrado. A aplicacdo sucessstsiéuncdes proporciona
uma arvore binaria com coeficientes cada vez mais refinado® dustra a figura 4.4.

4.3.3 Uso de ondeletas para extracédo de caracteristicas doa de fala
4.3.3.1 Modelo de processamento da audi¢ao

Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), os modelos computacisnde repre-
sentacdo da audicdo podem ser compreendidos em trés sstagalise, transducédo e
reducdo. Na fase de analise, a representacédo da-se comasdodncional da coclea,
a qual pode ser vista como um banco de filtros passa-bandaratelpa Os filtros de
andlise de freqléncias, nesta representacdo, acima ded=®=®00 Hz caracterizam-se
por diferenciarem-se em escala. Por isso diz-se que ha wpasta de freqiéncia lo-
garitmica na referida faixa de analise. Ja na faixa abaix@0@eHz o comportamento &
mais linear, principalmente abaixo de 500 Hz. A respostartil desta fase de andlise é,
portanto, uma convolucéo (filtragem) como a apresentadaiamhente na equacao 4.6
anéloga a realizada pelas ondeletas (YANG; WANG; SHAMMA2)9

y1(s;t) = h(t; s) *; z(t) (4.45)

ondeh(t; s) é afiltragem correspondente a coclea no lecam entrada:(¢) e o operador
*; indica a convolugcéo no tempgo

O segundo estagio, utilizado em algoritmos de segmentagdalal corresponde a
transducao das ondas sonoras em atividade neuronal. Ned@télulas com cilios que
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geram potenciais elétricos que sao emitidos ao sistemadigdaucentral. Este processo
pode ser representado por

Oy (t;

ya(t;8) =g (%) *; w(t) (4.46)
t

ondew € um filtro passa-baixa para suavizacéo da janela de tempang@d sigmoide

é na forma
1 1

g(u) = w3 (4.47)

ondey € uma constante de ganho da funcéo.

Ao chegar neste sistema, ocorre a fase de reducao, uma veeugiaeuronios traba-
Iham numa velocidade menor e avaliam os sinais resultaatestdcao lateral das células
auditivas. Como consequéncia, ocorre uma interacao latesampulsos na forma

s — (g/ <0y1§5; S)) . (%)) s W(t) x4 v(5) (4.48)

onde tem-se a derivada tanto em funcdo do tempamo em funcdo da janeka ¢'é a
derivada da funcéo 4.4, € a filtragem em funcao do tempo e o operador de convolugéo
*, € aplicado sobre o filtro da janela. Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), a
funcéog’ é calculada como uma fungéo de passos Heaviside, que érmpdipor uma
funcdo Dirac delta para integracdo dos impulsos semellag@ussiana (SHAMMA;
MORRISH, 1987):

, 1 «a
e as derivadas parciais podem ser simplificadas na forma YANANG; SHAMMA,
1992):
oy (t; s .
ylét ) ~ y1(i; k)
e
Oy (t;s) Oyt k+1) Oyl k)
%o, O, O
ou seja
00y (t; , .
OONES) i1+ 1) — palis b+ 1)
0,05

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

Yi(t; s) = max(ys(t;s),0) . (4.50)

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

Ys(t; ) = yalt; s) x (1) (4.51)
ondell; é um filtro para uma janela de duragEoEm termos praticos, calcula-se:
1 00 ti-s;
ys(t; s) ~ le: max <%, 0)

Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), este ultimo estagio a&lucédo pode
ser realizado pela transformada de Fourier, uma vez queosepartamento é analogo ao
resultado obtido quanto a analise espectral.
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4.3.3.2 Asondeletas e a escala mel

Como analisado na secédo 4.2.1, para que o0 processament@yrterRenha uma
resposta de frequiéncia logaritmica, tal como a audi¢cao hanfiai necessaria a aplicacéo
da escala mel e derivada do cosseno, na forma do algoritmoQViRCtransformada
ondeletas, por outro lado, ja possui uma resposta logaat(@OLDSTEIN, 1994), o que
a torna mais adequada para extragdo das caracteristicamd®6ér suas caracteristicas,
as ondeletas também sao utilizadas em sistemas bidnicaspiemtes de coclea (YAO;
ZHANG, 2002).

Um problema detectado no algoritmo MFCC € o fato da derivadaa$seno criar
apenas uma representacao para todas as faixas de freqi#&basta uma das faixas es-
tar corrompida por ruido para afetar todos os coeficientesdgs (TUFEKCI; GOWDY,
2000). Além disso, com a aplicacdo do MFCC pode ocorrer de wsxrgp conter mais
de um fonema, pois o espectro do fonema de alta freqtiénceadmdinar sobre outro de
baixa frequéncia, ocorrendo uma sobreposicédo (TUFEKCMW®BY, 2000). A solucéo
para esses problemas apresentados estaria na analisaldmwsisub-bandas, permitindo
a separacao das caracteristicas de cada faixa do sinal éopmpssivel através da transfor-
mada ondeletas.

Segundo (GUPTA; GILBERT, 2001), é preferivel utilizar ogficientes de ondeletas
diretamente do que a energia das sub-bandas, uma vez querdé@plimensao temporal
durante o processamento. Outras pesquisas porém, utdizgmrdagem inversa, como
(KIM; YOUN; LEE, 2000; FAROOQ); DATTA, 2004; RICOTTI, 2005geterminando
a densidade de poténcia espectral como caracteristicadeatficacdo de fonemas. A
densidade espectral é o célculo da poténcia espectraiaatdino algoritmo MFCC (eq.
4.17) dividido pelo numero de coeficientes resultantes ttagiém por ondeletas. O re-
sultado deste processo é chamaduelope espectralima vez que apresenta o contorno
da variacéo da energia dos coeficientes.

Aparentemente, esta Ultima forma de processamento afinarsea teoria de Yang
apresentada na secao anterior, uma vez que propde-se gaextia@ coeficientes de on-
deletas, resultando na representacao de diferentes fdexiequiiéncia. Posteriormente,
realiza-se a obtencéo dos dados espectrais a partir dosienefs gerados nas diferentes
faixas.

A forma de geracao dos coeficientes possui basicamente boiagens: direta, atra-
vés de ondeletas-mae especificas (KADAMBE; SRINIVASAN,Z$ACOTTI, 2005) e
pacotes de ondeletas (CARNERO; DRYGAJLO, 1999; GUPTA; (RHE, 2001; AVCI,
TURKOGLU; POYRAZ, 2005), também conhecida como anélise diéirasolucéo (KIM;
YOUN; LEE, 2000; TUFEKCI; GOWDY, 2000), comentada na se¢&o24 A aplicacao
de equacdes especificas de ondeletas-méae necessitam omiotecsobre a escala e o
deslocamento, enquanto a analise de multiresolucéo s&idrenacdes diadicas, redu-
zindo a escala sempre pela metade. Em geral, a analise deesullicédo € diretamente
representada como um banco de filtros.

4.4 Prosoédia

Ha determinadas caracteristicas do sinal de fala que detindimites de inicio e fim
de uma frase, sua entonacao principal e a acentuacao dasmpdlkOMPE, 1997). Es-
tes fendbmenos acusticos que ndo sao representados nagkngesacrita sdo conhecidos
como aprosodiada linguagem.

A entonacdo de uma frase pode mudar seu sentido, como a maeedizemao
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que pode ter conotacgéo tanto negativa, como afirmativa. @vpsfiormapode ser falada
tanto comoférma, quando se refere a um molde, quafiioma quando se refere a um
feitio, embora seja a mesma grafia. Em suma, a prosédia éctlgeara uma adequada
compreensdao da linguagem falada.

A historia da linguagem escrita, alids, comecou pela priasd cultura mesoame-
ricana desenhava objetos para compor palavras sonoraR@ERR, 2001). Era como,
por exemplo, colocar uma imagem representando um sol segeidm desenho de um
dado para indicar a palavsaldado

A pausa entre as unidades linguisticas - como as palavrestasgelos povos antigos
nao era feito por espacos, mas por outros simbolos (FERREI&RTIL). Em determinado
momento de sua historia, os gregos abandonaram os marsadarescrita passou a ser
continua, influenciando outros povos como os romanos. dgrabda escrita continua
€ que a sonoridade das expressoes graficas deveria ser f@idque o leitor pudesse
encontrar o sentido do texto através da audicdo. O espagoampalavras so foi intro-
duzido no século VIII como recurso didatico para facilitdedura silenciosa de textos
(ILLICH, 1995).

Como a pausa, a pontuacao dos textos foi também uma evolisgtdnda. Na Roma
Classica, por exemplo, apenas os leitores especializadhosns como ler corretamente
os textos (FERREIRO, 2001), resolvendo eles mesmos osgpnalside interpretacéo, de
forma semelhante ao que hoje é feito no processo compugdciertompreensao de fala.

No sentido de resolucdo dos problemas de compreenséo dadieq falada, a pro-
sddia é um conhecimento imprescindivel para uma boa irtEgfio. De fato, ela pode
ser usada como informacao em todos os processos analisadesarrer deste trabalho.

No processamento do sinal de fala, a prosddia pode auxdiarinformacdes sobre
a frequiéncia fundamental (pitch), que pode variar confoontecutor (KOMPE, 1997).

A partir desse dado, pode-se adequar o processamento da@ glifarentes niveis de
frequéncias formantes, melhorando o resultado da extd&&oeficientes cepstrais.

No reconhecimento de fala, a prosddia pode ser utilizadaipantificacdo da acen-
tuacao da palavra e do tempo entre os fonemas (KOMPE, 199¢eAtuacao pode ser
importante para o caso da palafwamaanteriormente citado e o tempo é importante para
definir agrupamentos de palavras e frases.

Na analise sintatica, pode se utilizar da prosddia paraligantuacdes de texto, faci-
litando a desambigiiacdo (KOMPE, 1997). Também nas anébksedntica e pragmatica
a prosodia pode ser utilizada para identificar o 4pice de urttmacéo frasal (KOMPE,
1997). Em geral, a palavra de maior entonacao na frase pomde a mais importante.
Por exemplo, na fraseprofessor chegouda-se énfase a pessoa que chegou, porém, enfa-
tizando na forma professoichegou, corresponde ao momento em que a pessoa chegou.

Além de todos estes processos, ha o fendbmeno paralingldstiacentos enfaticqos
gue nado foram abordados até o momento neste trabalho. Estew®s determinam a
emocao contida na fala (KOMPE, 1997). Talvez o texto encitédiu negrito, ou ainda
os inovadoresorrisos das mensagens eletronicas (e-mails), sejam formas gralkécas
expressar este tipo de acento. Mas como estes acentos ndors@dmente registrados
na lingua escrita, perde-se uma valiosa informacédo, cpapeénas na linguagem falada,
nao processada pelos métodos analisados anteriormente.

Também chamadasmiles S&o expressdes criadas por usuarios de correio eletrfaiowil) para
representar seu estado de espirito. Exemplos deles sdagantecas:-) (felicidade / bom humor);-(
(tristeza) 8-0 (espanto), entre outros.
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4.4.1 Elementos prosodicos do sinal de fala

A prosodia, no nivel do sinal de fala, possui elementos basiccompostos. Os
elementos béasicos sédo as caracteristicas do sinal comogiaefieudness), frequéncia
fundamental (pitch), qualidade vocal, duracdo e pausa. [€seatos compostos nada
mais sdo do que a acao dos elementos basicos sobre o tempdE&Q8O7).

Os conceitos basicos deeqliéncia fundamental e energiaforam apresentados no
inicio deste capitulo. Ayualidade vocalrefere-se a estrutura espectral dos fonemas, a
partir da qual sdo investigados efeitos comarangealiza¢do que sdo periodos da fala
com excitacao irregular, evabgal centra) que € uma vogal que perde sua acentuagao por
estar sobre o centro do intervalo de frequiéncia cobertedoblas as vogais.

A duracéo da fala depende da velocidade com que os fonemas séo pradosci
Como cada fonema possui uma média e desvio padréo propriesdeee ser feita uma
normalizacdo dos valores para se obter uma velocidade rdédima palavra. Por outro
lado, podem ser construidos modelos para reconhecimependentes da duracédo de
cada fonema, visando a previsao de construcdes de palavras.

A pausapode ser simplesmente um siléncio ou um ruido de fundo querseia a
fala, o que é chamado gmusa nao-preenchidavias a pausa pode ser também vocali-
zada, através de expressdes cdmamm ao que € chamada gausa preenchida

O elementos prosédicos compostos sdo a entonacao, a agenta&ase prosddica, o
ritmo e a hesitagdo (KOMPE, 1997).ehtonagdoé basicamente a varia¢do da frequén-
cia fundamental. Como os valores da onda fundamental sé&ndeptes do locutor,
variando conforme sexo e idade por exemplo, é avaliada apeoamportamento da en-
voltoria desta onda. Este comportamento € uma informagibgdica que é rotulada para
posterior processamento. Exemplos de etiquetas sao:ddefal) - F; subida (ise) -

R; continuagao-subida@ntinuation-ris¢ - CR. Estas etiquetas sdo extensamente usados
nos demais elementos compostos, como analisado na acdmaiaeguir.

A acentuacaorefere-se a uma silaba acentuada dentro de um contexto. ntuace
acao pode vir da propria palavra onde a silaba esté insevidia @ntonacédo dada pelo
locutor. Em geral, séo etiquetados o acento primario oaf@A - primary ou phrase
accenj, o acento enfatico ou forte (EAemphatioou strong accernjte o acento secunda-
rio ou fraco (NA -secondaryou weak accent A silaba tonica pode ser detectada, por
exemplo, através de uma descida (F) seguida de uma subidia(&®)da fundamental.
Caso a tonicidade da silaba ndo seja a usual de determinadeapdiz-se que houve um
acento léxico Isto ocorre normalmente por variagdes de dialeto ou partaseenfaticos
indicando emocgoes.

As frases prosédicaséo unidades de fala limitadas por palavras que possueaa vari
¢bes F, R ou CR da onda fundamental, ou ainda possui as diéaiyasais estendidas no
tempo. Kompe define dois tipos de delimitacdo de frases greesi limites por clausu-
las prosddicagetiqueta B3) dimites por constituintes prosodic¢B2) (KOMPE, 1997).

A limitacdo por clausulas prosédicas é dada por entonacéocegdib, além de pausas. Ja
os limites por constituintes prosédicos sdo marcados puigres movimentos de ento-
nagao e nunca possuem pausas.

O conceito deitmo difere com a linguagem. Em linguagens acentuadasgs ti-
med, ritmo refere-se & contagem do nimero de silabas acersteateelacdo ao tempo.
Ja em linguagens silabicasy(lable timed, como o portugués, o ritmo depende do nu-
mero de silabas por periodo de tempo. A analise do ritmo pedérgortante para
verificacao da estrutura do discurso e para a analise sera@iats palavras, uma vez que
o ritmo imposto a uma pode alterar seu sentido.
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A hesitacdomarca um conflito entre o planejamento da fala e sua produgéma
pausa preenchida ou uma silaba pronunciada de forma pemarggralmente referem-
se a uma hesitacdo. Quando uma hesitacdo é muito longa, ktar@ada de hesitacao
comprida (hesitation lengthening) e recebe a etiqueta BBMRE, 1997).

A etiquetagem e determinacéo dos elementos prosédicostoens-se num processo
minucioso, uma vez que eles ocorrem muito proximos no teppdem ocasionar um
erro na identificacdo de um elemento. Também ha variac6esaueependentes do
locutor que podem provocar erros de etiquetagem. Inforemg@stas variagdes terdo
gque acompanhar a etiqguetagem para que sirvam de base naidatgio de expressdes
nao-linguisticas envolvidas no processo de parsing dadiggm falada.

4.4.2 ldentificacdo e classificac@o de caracteristicas pamicas no sinal de fala

Todo o processo de identificacdo de elementos prosodicomalode fala é guiado
pelo comportamento da onda fundamental. Desta forma, éaaka representacao ade-
guada da envoltoria dessa onda para que todo o processamiergeja comprometido.

Segundo Kompe, um bom algoritmo para determinacgéo da fretpiundamental €
aquele baseado no fato que a harmdnica de maior frequénailddi pela fundamental
resulta num valor inteiro (KOMPE, 1997). Assim, para cadadja analisado no sinal
de fala sé@o calculados os pontos meédios do espectro navamatser obtidos os pontos
da fundamental. A partir dos pontos gerados é realizadoonlcétla envoltoria da onda
estimada. Esta envoltoria da onda fundamental deveréa teoomportamento que reflete
a prosddia do sinal de fala.

Com base no comportamento da onda fundamental, pode sencifeda a inflexao de
uma sentenca, ou seja, é possivel identificar se uma frasarmiada € uma afirmacéo,
questdo ou possui uma pausa (como uma indicada por virgulanauhesitacdo). A
afirmacéo é indicada por uma subida da onda (R); questdo edaapor uma descida
(F) e a pausa € uma continuacdo seguida de subida (CR) (KOMPE). Este tipo de
dado é essencial em dialogos, e importante para deternoiniegdontuacgdo de textos. A
identificacdo da inflexao da frase pode ser feita automaénapelo treinamento de uma
rede neural.

J& a acentuacdo e os limites da frase prosodica possui unpdextiatade maior para
determinacao de seus elementos, necessitando informdgdesacao e energia, além da
onda fundamental. O intervalo de tempo que ira guiar o psasasnto pode depender de
varios fatores: numero de silabas; nucleo da silabas; npatamites das frases proso-
dicas (KOMPE, 1997). A partir da determinac@o de um desteésntros, sera possivel
retirar do sinal as caracteristicas desejadas.

As caracteristicas podem ser sintetizadas em: duracde, fondamental, energia,
pausa e léxico. A duracdo refere-se a velocidade de falaag@lomeédia do fonema
em dado intervalo. Caracteristicas da onda fundamentah sdédia, a mediana, seus
valores minimo e maximo, seu deslocamento no tempo, posdempo relativo a si-
laba/palavra/frase fonética, entre outros. Da energi&{sedobter as mesmas proprieda-
des da onda fundamental, com excec¢ao do deslocamento efiofdo¢empo. O tamanho
da pausa pode ser determinado em milissegundos antes oigs depama silaba ou pa-
lavra. Caracteristicas léxicas podem ser obtidas atraaétadsificacdo de um fonema
do nucleo silabico, identificacéo da silaba tdnica ou detexgdo da silaba final de uma
palavra (KOMPE, 1997).
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4.4.2.1 Modelagem de Entonacéo

Os elementos compostos da prosddia, como visto, sdo cogdpsesilos elementos
basicos. Para sua identificacdo, € necessaria a modelaggisties para previsao da
ocorréncia dos elementos compostos. Helen Wright (hojerHélright Hastie) definiu
isto em sua tese com sendo uma modelagem de entonacdo (WRIGBS; HASTIE;
POESIO; ISARD, 2002). Este tipo de modelagem serve pareepi@wcorréncia de
indicacdes de surpresa, duvida, formalidade, entre outrescteristicas que podem ser
utilizada na identificacdo de contextos de didlogo em jogos.

Os estudos de Wright utilizaram trés abordagens estaipaia modelagem de en-
tonacéo: Arvores de Classificacdo e Regresséo (CARTs -ifzfaien and Regression
Trees), Modelos de Markov e Redes Neurais Atrtificiais. SdguNright, a primeira téc-
nica obteve desempenho superior em seus testes de idgaiifida contextos de dialogo.

As CARTSs sao arvores binérias utilizadas para classificdgganovimentos dos jo-
gos, dadas as caracteristicas da entonacdo. Seu métodasdéiadcio € baseado na
freqUéncia de ocorréncia de determinada caracteristosogica.

A modelagem por Markov segue 0s mesmos principios que védosiscutidos no
decorrer deste trabalho. Nesta abordagem em particutamedeladas combinagfes das
caracteristicas prosddicas, que sao treinadas parafidanti tipo de movimento do jogo.
Quanto as redes neurais, Wright utilizou-se do método bapggation para treinamento
do tipo de movimento, dadas caracteristicas prosédicastiada. Para mais detalhes
sobre sistemas markovianos e neurais, veja o capitulo 5.

Apesar das CARTSs terem obtido melhor desempenho nestensist@right salienta
gue foi apenas um pequeno ganho, o que néo permite descat@amais abordagens em
outros contextos de aplicagao.

4.4.3 Uso da prosodia na analise da linguagem falada

Apesar da prosodia ndo ser um dado explicito da linguagenpoele ser usada como
um guia para o parsing da linguagem falada. A resolucao ddgenas de ambigtidade
apresentados anteriormente neste trabalho tém sua rés@pogiada pelo uso das marcas
prosodicas contidas na fala.

Como visto inicialmente na secédo 2.4, os sistemas de reciondéieto da fala incorpo-
ram, além do reconhecimento dos fonemas/silabas, tambéentficacdo das caracte-
risticas prosddicas. Desta forma sédo gerados grafos dalgholades, mas acrescidos de
etiquetas prosadicas. Estas etiquetas auxiliardo na tégaagao nos niveis de sintaxe,
semantica e pragmatica.

Como os limites prosodicos nem sempre combinam com os Brsiitéaticos, € neces-
séria a colocacao de etiquetas sintatico-prosddicas,adtesrde limites M (de Modelo de
linguagem). Estes limites podem ser denominados limitéggus (MU), limites inexis-
tentes (MO) ou limites principais (M3). Normalmente, derdos limites M sdo mapeados
5 subclasses de limites sintaticos: limite inexistentg,(&im particulas (S1), com frases
(S2), com clausulas (S3), com clausulas principais ou $réigees (S4) (NOTH et al.,
2002).

Com relacao a frases na forma de questdo também pode hgyaridiésie prosddico-
sintatica. Desta forma, questdes prosodicas sado indigaataBQ e questdes sintaticas
sdo indicadas por SQ (NOTH et al., 2002). Isto € necessaria,uez que nem sempre
uma descida na onda fundamental (etiqueta prosodica Epindia questédo na sua forma
sintatica.
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N&o foi encontrada na literatura so processamento da Ilgegudalada a existéncia
de etiquetas semanticas, mas ha etiquetas pragmatidasdats para indicar limites de
contextos de dialogos, também chamadoatde de dialogo Estas etiquetas dependem
do sistema, mas em geral DO indica a auséncia de limiteé@d>dialogo do contextd
(HASTIE; POESIO; ISARD, 2002; NOTH et al., 2002).

Para a insercdo das etiquetas prosoédicas, ha diferenteadate processamento que
podem ou nao estarem relacionadas. Ha técnicas de anakdesdde dialogo que néo
realiza o parsing prosodico-sintatico, por exemplo. Apéssso, a compreensédo da lin-
guagem falada envolve todas as etapas de parsing, que salBadas a seguir.

4.4.3.1 Prosodia na analise sintatica

Uma vez que um sistema que use prosodia se utiliza destecgordmto para melhor
realizar o reconhecimento das palavras, os grafos geragmsguem etiquetas prosoédicas
que guiardo o resto do processo. Ou seja, uma vez reconbesidgpoteses de palavras,
€ necessario um caminhamento no grafo de hipéteses para&jguensontrada a melhor
sequUéncia de palavras.

A varredura do grafo de hip6teses pode ser feita por um ailgorcomo A* ou de
Viterbi. Kompe indica que A* possui desempenho superioten#go de processamento
(KOMPE, 1997).

A sintaxe utiliza-se da prosddia basicamente para duaspes: verificacdo da acen-
tuacao e otimizacéo da busca da melhor seqiiéncia de palE@84PE, 1997). A acen-
tuacao simplesmente verifica as etiquetas prosédicas afelemtes. Ja a sequéncia de
palavras tera de ser devidamente pontuada, estabelecefrdses sintaticas. Para tanto,
serdo utilizadas as etiquetas de frases prosodicas e @misasrmente identificadas.

A partir das caracteristicas prosodicas, também podendsatificados os tipos de
frases e quebras da sequéncia de fala. Por exemplo, sepeddtada:vamos nos en-
contrar na ter... na quarta Obviamente que a hesitacdo encontrada detfga) e na
sera um fator determinante para uma adequada correcaticginteamos nos encontrar
na quarta

Cada sistema desenvolvido pode utilizar as caracterggpicesodicas que forem uteis
para sua analise sintatica. Alguns sistemas que utilizamszgdia para auxilio na andlise
sintatica foram citados na secéo 2.4.

4.4.3.2 Prosodia na analise semantica

Para a resolugdo de ambiguidades semanticas, utiliza-sgqu@tagem prosodico-
sintatica. Para dada sequéncia de palavras, é verificadentuacao do conjunto. Com
base em regras, séo avaliadas as melhores hipéteses de $ependo sua fluéncia.

Segundo (KOMPE, 1997), a prosddia atua na analise semanttigae se refere ao
focode uma fala. Na linguagem falada, o foco ou acento focal andionportancia de
determinada palavra na sentenca. Por exemplo, naveases lahoje, a énfase dada a
palavrahoje define urgéncia, tendo, portanto, um significado diferematengsma frase
sem a énfase.

Mesmo numa mesma frase, sua pronuncia pode ter difererttes, fou seja, o foco
pode ser deslocado. No inicio deste capitulo foi dado um pkede deslocamento de
foco, com a frase professor chegauO foco pode estar emrofessor em chegouou
simplesmente ndo existir. Cada uma destas hipoteses gesagnificado diferente para
uma mesma frase.

Outra informacéo semantica, ja discutida anteriormentejrdlexdo de uma frase.
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Esta pode ter o sentido de uma questéo ou afirmacao, o que omgéetamente o sentido
da frase:agora posso ir2 muito diferente dagora posso ir Informacgdes como esta sao
utilizadas também na definicdo de atos de dialogo na analgendtica.

A analise semantica resulta em mais anotacdes no grafo cbip@sses de frases,
0 qual, por sua vez, sera analisado a nivel pragmatico. Gegsamento realizado pela
desambiglacgdo semantica sera muito relevante para a@siootiontexto de dialogo.

4.4.3.3 Proso6dia na analise pragmatica

A prosodia auxilia na andlise pragmatica através da det@gab de contextos (atos)
de dialogo. Caracteristicas prosddicas como duracaoapanda fundamental, energia
e género sao classificadas em arvores de decisdo probedidisAlguns sistemas que
utilizam a prosodia para analise pragmatica foram mendiosiaa secao 2.4.

4.4.4 Extracao de caracteristicas prosodicas através dedeletas

O objetivo da extracao das caracteristicas prosédicaa tesst € a obtencao de infor-
macdes para analise semantica. Ao contrario da prosodjdititica, que identifica pau-
sas e hesita¢des na sintaxe, esta sendo abordada a prdetidia que identifica a carga
emocional e ndo verbal contida na fala (BOSTANOV; KOTCHOWBE03). Nesta tese
nao se pretende, num primeiro momento, a identificacdoabtgptios elementos proso-
dicos, mas sim do agrupamento daquelas palavras que possudaridade entre estes
elementos.

A andlise do pitch pode ser realizada por meio de ondeletakrealizar-se a obtencéo
de caracteristicas prosédicas. Segundo (KADAMBE; BOUDBEAARTELS, 1990,
1992), o pitch pode ser estimado localizando-se o instamnteédfeito o fechamento da
glote. O tempo medido entre os intervalos de fechamentoala §| portanto, um evento
de deteccdo do pitch. Kadambe observa que o instante darfent@ada glote (GCI
- Glottal Closure Instantpode ser calculado como sendo o ponto de maximo de uma
matriz de autocovariancia do sinal. No entanto, ele obsgneaeste método falha para
sinais ndo-estacionarios como a fala.

Ainda segundo (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1990, 1992)gtodos clas-
sicos de estimacédo do pitch necessitam extrair os coefisi@apstrais e buscar a dife-
renca de magnitude média da autocorrelacdo destes cotf&i€rs problemas apontados
por Kadambe nestes métodos séo o periodo do pitch com rela¢dmanho do segmento
(fixo) e as diferencas entre locutores com pitch alto e baixo.

Como alternativa aos métodos classicos, Kadambe propaedeusma ondeleta dia-
dica, a qual realiza o processamento como o descrito nasargh multiresolucéo, secéo
4.3.2. As vantagens deste método seria a tolerancia a dastodtos do sinal e permitir a
identificacdo do maximo local em torno de pontos de desagidtie, 0 que representa
a variacao do fluxo de ar na fala (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTEL$992). Em
estudos recentes, Tran demonstrou que a fase da transtodisateta de ondeletas é um
sinal periodico e possui 0 mesmo periodo do pitch (TRAN; HISEANAYAKE, 2004).

O processamento proposto por Kadambe identifica os pontosidieno em cada es-
cala que excedem a 80% do méaximo da escala anterior. Casotiss gmincidam em
duas escalas, ou seja, do sinal atual e sua derivada, elesrsfiderados um GCI. Se-
gundo Kadambe, bastam 3 escalas para uma adequada esttdogjédh (KADAMBE;
BOUDREAUX-BARTELS, 1992).

A partir do estudo de Kadambe muitos outros derivaram-seb@sna de métodos
mais otimizados. Este € o caso do trabalho de Bruin, que afiseopossivel a obtencao
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de dois grupos de caracteristicas prosodicas: um relatitora, que indica a variagdo
das silabas, palavras ou frases, e outro referente a edtomdadrases (BRUIN; PREEZ,
1993). Ele identificou periodos de pitch e a partir destesguh falada por locutores.

A otimizacao da identificacéo do pitch resultou em outrogdest, como o de (EVAN-
GELISTA, 1993), que desenvolveu ondeletas especificasopairablema de sincroniza-
cdo do pitch de diferentes escalas. Segundo Evangelistayét®do permite uma locali-
zacao mais precisa do pitch, diferenciando-o das harm®&dizainal.

Outra abordagem é feita por (OBAIDAT et al., 1999), que popiomparacdo do
ponto de maximo da poténcia espectral com 0 os maximos eadostpela transformada
ondeletas. Os valores coincidentes resultantes destegsmdormardo os GCls para
estimacéao do pitch.

Segundo Chen, ocorre um efeito dkasing (veja secdo 4.1) durante a decimacao
no processo de filtragem na analise em multiresolucdo (CHEANG, 2001). Para
resolver este problema, utiliza-se um filtro anti-aliasaingada decimacéo, restaurando as
diferencas espectrais e permitindo uma melhor identifcagpitch.

Para melhorar a deteccédo do pitch em situacdes de ruidot @apés o uso da trans-
formada de Hilbert para retirar os falsos pontos de maximd3; ZIRRA; SABAC,
2002). O ruido promove pontos de maximo falsos (que ndo s&s)Gas coeficientes das
ondeletas, mas em regides de siléncio ou ndo vocalicasn8edtavat, a transformada
de Hilbert ameniza este efeito.

4.5 A codificagéo do sinal de fala como ferramenta de represtatao
para a linguagem e a prosodia

Neste capitulo foi apresentada uma visdo onde uma tranasfiarmatematica, como
ondeletas, pode ser usada para extracao de caracterigitaguagem falada e da forma
como esta linguagem é expressada. A propriedade das aaslééepoder ser usada como
um filtro passa-banda permite a codificacdo da faixa de frei@ée audio que contém a
VOZ.

De posse desta ferramenta é possivel a obtencéo das dataetsido sinal em funcéo
do tempo. Observa-se que aqui ndo foram tratados aspeti@sassegmentacao da fala,
para melhor andlise do tempo. Apesar da segmentacdo da dez per tratada pela
analise da prosddia, ndo é alvo de estudo na presente Tese.

Como analisado, as caracteristicas do sinal extraidas @iorda transformada onde-
letas podem ser utilizadas tanto para representacao detjieghn como para estimacao da
onda fundamental (FO). Com dados da FO, é possivel a analipmdddia. Em suma, a
transformada ondeletas permite tanto a representacanglatyem falada como da pro-
sbdia. No préoximo capitulo serdo descritas técnicas de amaados obtidos a partir do
sinal de voz podem ser processados para andlise da lingdaizela.
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5 ANALISE DA LINGUAGEM FALADA

5.1 Processamento de Linguagem Natural

Normalmente, um sistema de processamento de linguagemahatabordado do
ponto de vista da analise do conhecimento morfolégicoasaut, semantico e pragma-
tico. A analise morfologica estuda a construcao das palaemn seus radicais e afixos,
que correspondem a partes estaticas e variantes das pataure as inflexdes verbais. A
andlise sintatica diz respeito ao estudo das rela¢fes ifante palavras (JURAFSKY;
MARTIN, 2000). A andlise seméantica é um processo de mapeantiensentencas de
uma linguagem visando a representacéo de seu significad@ANBO; LIMA, 1996).

A pragmaética diz respeito ao processamento da forma queadgem é utilizada para
comunicar, como os significados obtidos na analise senaéatjem sobre as pessoas e
seu contexto.

Para a implementacdo de analisadores sintaticos é ndeassarprévia classificacdo
das palavras para posterior verificacdo da sua posicaose o portugués, por exem-
plo, temos 10 classes basicas de palavras: substantiiam,\ajetivo, artigo, numeral,
pronome, advérbio, preposicao, conjuncéo e interjeicNIGA, 1982). Cada uma des-
sas palavras possuem combinacgdes coerentes com a sirfiaidadeela linguagem. Nao
€ coerente, por exemplo, a colocacdo de uma conjuncdo amtesia preposicdo. A
verificacao disto é tarefa da analise sintatica.

Para a analise semantica sdo definidos modelos de léxicosdndassociados sig-
nificados a palavras ou expressdes. Na implementagcédo deaaluaks semanticos sao
utilizadas diversas técnicas, como redes semanticas,atjca® semanticas e modelos
conexionistas (em geral, redes neurais).

A analise pragmatica geralmente é implementada atravésatiag frame9, casos
(case$e roteiros §criptg, associando os significados obtidos a um determinadoxdonte
Normalmente casos de ambiglidade da linguagem séo ressivigte nivel, umavez que
0 contexto permite a diferenciacdo necessaria.

Apesar das diversas etapas de processamento da linguaggmestuisadores que
acreditam ser muito ténue a separacao entre reconhecisiatdtico, semantico e prag-
matico. Neal e Shapiro afirmam que alguns aspectos da sinfaxdeveriam ser separa-
dos da semantica, uma vez que a mudanca de uma palavra qoe fstée de outra pode
alterar-lhe o sentido. Por exemplo a palaaraia na fraseEu usei areiaao colocar um
artigo na frente, muda seu significadeu usei a areiaA primeira frase indica uma areia
gualquer, mas a segunda especifica uma determinada ared. (SHAPIRO, 1987).

Por outro lado, a semantica também tem intima relagdo coragnyatica, uma vez
que ha palavras que somente encontram seu significado rextmntomo por exemplo
a palavrabancona fraseEu tropecei no bancoDependendo do contextbancopode
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Tabela 5.1: Tabela de sufixos.

sufixo \ substantivo (radical) \ palavra derivada

-zinho boné bonezinho
botao botaozinho
-zinha arvore arvorezinha
flor florzinha

indicar o mével ou a agéncia bancaria. Este tipo de ambidéidé pode ser resolvida a
nivel de analise pragmatica.

No decorrer deste capitulo serdo abordadas todas as faggeadssamento da lin-
guagem natural, desde a analise morfoldgica até a analdisceso.

5.1.1 Analise morfolégica

Este tipo de andlise é necessario para que o tamanho doatioiardo fique muito
extenso, umavez que € mais simples o armazenamento dd dadflavra e seus afixos.
Estes sdo os componentes que formam uma palavra juntan@nte cadical, como
prefixos e sufixos. Um exemplo de prefixalésna palavradesesperanca de sufixo
€ mosna palavracalamos

O tratamento computacional deste tipo de analise é refatinée simples. Baseia-
se em regras que analisam as palavras e as classificam sdgbetis de afixos. Por
exemplo, a entradainhode uma tabela de sufixos esta associada a um diminutivo de
um substantivo, portanto, a paladranezinhc o diminutivo da palavrdoné que é seu
radical. Desta forma, séo reconhecidas as palavras questé@orea sua forma padréo, ja
adequando-as para a fase posterior de analise sintaticabefat5.1 apresenta o uso de
dois sufixos.

Jurafsky e Martin chamam o sistema que realiza a passagenaialaigpescrita para a
forma classificada d€onversor de Estados Finit@Einit-State Transducer - FST). Este
tipo de sistema € o que passa uma palavra de sua forma commalmante escrita para
uma formaetiquetada ou seja, com identificacdo de seu radical e afixo (JURAFSKY;
MARTIN, 2000). Na sec¢do 5.1.2.1 serd apresentado o nivetigeegagem sintética,
complementar a morfoldgica.

Um exemplo de analisador morfoldgico para o portugués étersa Palavroso, que
realiza a identificacdo do afixo e pré-classifica as palauragj@atro grupos: verbos,
nomes e adjetivos, classes fechadas e advérbios (WITTMANBEIRO, 1998). A im-
plementacdo desse sistema tem por base o que foi anterterescrito, mas possui
ainda outro médulo de dicionario que verifica a existéncigalavra construida através
das regras morfoldgicas.

5.1.2 Andlise sintatica

No contexto do processamento da linguagem, as gramatitiaadds na analise sin-
tatica tém sido chamada de Modelos de Linguagem (Languagkelsie LM). Esta de-
finicdo esta associada ao amplo universo de frases posdevsisrem modeladas para
representacdo de determinado dominio de andlise.
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Tabela 5.3: Etiquetagem sintatica.

etiqueta | descricéo | palavra
PPE PronomePEssoal eu
VP Verbo noPassado tropecei
PAF PreposicaoArtigo Feminino na
SSF | SubstantivaSingularFeminino| pedra

No seguimento, serdo abordadas algumas técnicas utdinaddentificacdo e etique-
tagem dos elementos sintaticos e na organizacéo da cdssintatica.

5.1.2.1 Etiquetagem

O primeiro processamento que € efetuado na analise sa#ticidentificacdo das
classes das palavras (também conhecidas como classesdgicds, etiquetas lexicais
ou partes de fala). Para proceder esta classificacdo, sémeptados parsers que iden-
tificam nas frases as classes das palavras que as compdearulassificacdo de palavras
também é conhecida como etiquetagem (tagging).

Por exemplo, a frasEu tropecei na pedrgpoderia ser etiquetada da seguinte forma:
Eu/PPE tropecei/VP na/PAF pedra/SSF. Esta representagée a tabela 5.3, onde sé&o
apresentadas as etiquetas, sua descricao e a palavrgoodeste na frase apresentada.

Basicamente, a etiquetagem dos atuais parsers sintatieogegn sendo implemen-
tados constituem-se de trés tipos: 0s que usam regras, aitigem estatisticas e os
hibridos, que utilizam as duas anteriores (PACHECO; DILGER; CARVALHO, 1996;
JURAFSKY; MARTIN, 2000). A primeira, que utiliza regrasmaém é chamada dexi-
calista, uma vez que ela se preocupa em seguir regras de dicion&gigeohaticas para
verificacao da consisténcia da linguagem.

A segunda abordagem chamapsebabilisticg uma vez que utiliza cadeias de Mar-
kov (veja secdo 5.3) para descobrir qual é a sequiéncia nwidy®l de palavras. Dentro
deste contexto, a técnica que tem sido mais utilizada enangasgtaticos probabilisticos
€ a den-gramas que consiste em estabelecer uma estatistica arcapdéavras. Nor-
malmente é implementado n=3, sendo que séo analisadasvlagabara a previsdo da
terceira. Desta forma, € estabelecida uma estatisticard#ragéo de frases, permitindo
a descoberta de qual é a palavra de combinacao mais propau®itindo a verificacao e
correcao da construgéao frasal.

A ultima abordagem é chamada fiecionalistae reline tanto caracteristicas referen-
tes ao uso de regras, quanto ao uso de probabilidades. Untécdasas mais utilizadas
€ conhecida como Transformation-Based Learning (TBL), preAdizado Baseado em
Transformacéo, que faz a inducédo de regras a partir de ersmplpalavras apresentadas.
Baseando-se em regras basicas, procura-se inferir a catdgaonstrucdo das frases da-
das para aprendizado. Sobre este aprendizado, sdo cdastestatisticas que podem dar
origem a novas regras de construcdo de frases néo previstasdelo basico.

A etiguetagem das palavras, contudo, ndo basta para aeagsdliatica. Por vezes
ocorrem situacdes ambiguas onde € necessario recorrenais am nivel, uma vez que,
dependendo onde se encontra a palavra na frase, ela podéutegda de advérbio ou
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Frase

e

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

N

Objeto Indireto

/N

Sujeito Verbo Preposicéo Substantivo

Eu/PPE tropecei/VP na/PAF pedra

Figura 5.1: Arvore de parser.

de substantivo (exbranco, de verbo ou conjungéo (excomg, e assim por diante. O
proximo passo, portanto, é a analise da construcéo graahdtidrase para a defini¢cdo da
categoria sintatica.

5.1.2.2 Construcédo Gramatical

Apés a etiquetagem, passa-se a verificacdo da construgéatgral da frase. Para
tanto, as linguagem é modelada por gramaticas livres deximntque divide as frases
em arvores de sintagmas nominal e verbal e, a partir dafiozeque classe enquadra-se
em cada sintagma (veja figura 5.1). Neste sentido, ha duashtes de desenvolvimento:
a construcao de arvores de parser e de parsers probabgi$ficRAFSKY; MARTIN,
2000).

Arvores de Parser

Arvores de Parser utilizam técnicas de busca em arvore pteaninar a corre¢do da
construcao frasal, realizando a comparacéo entre a frassteuira da arvore. Uma téc-
nica bastante difundida que busca resolver os problemassde lem arvore € o algoritmo
de Earley, que baseia-se na transicao de estados pardestaleal é a classe mais pro-
vavel de se seqguira a classe atual (SIKKEL, 1997; JURAFSKAXRNWIN, 2000). Este
algoritmo possui 3 operadoregsredictor, scannere completor O primeiro estabelece as
transicdes de estado possiveis, 0 segundo realiza a cay@ipaatre as transicdes possi-
veis e a palavra em andlise, e o terceiro moédulo realiza stredinal da classe na frase
etiquetada. O maior problema deste tipo de parser é a inickmpkecde resolver casos de
ambiguidade.

Algoritmo de Earley

O algoritmo de Earley realiza uma busca top-down numa giaeéstruturada em
arvore. Ele comeca com a varredura de um vetor chamaajwa(chart), contendo tan-
tos elementos quantos forem as palavras da frase em araise. uma destas entradas
do vetor contém uma lista de estados gerados pelo parsirapatta palavra. A lista
de estados gerados € composta de uma subarvore que repnesentegra gramatical,
de informacédo sobre o preenchimento da subéarvore (regtis$éeftas) e da posicao na
subarvore de acordo com a palavra do mapa (vetor).

Neste contexto, o operadpredictor € que cria a subarvore a partir da regra grama-
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Frase

//SNSVX

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

\v ->V ol 0.3

Verbo Objeto Indireto

SN ->S: 0.4
I->P S: 0.5

Sujeito Preposicédo Substantivo

S -> Eu: 0.4 ->tropecei: 0.4

P->na:0.3 F>O.4

Eu/PPE tropecei/VP na/PAF pedra

Figura 5.2: Arvore de parser com indica¢des de probabitidad

tical. Ele aloca as folhas na arvore para estados ndo-teisrda gramatica. O operador
scannerverifica qual das ramificacdes geradas é compativel com arpaan analise,
gera uma nova folha e marca meapao atual estado da busca. Por fim, o operador
completeré necessario quando uma regra terminou de ser avaliada eseeealizar o
retrocesso (backtracking) para concluir a avaliacdo damteramificacdes da arvore.

Parsing Probabilistico

O parsing probabilistico utiliza uma gramatica cujas etasapossuem ponderacdes
estatisticas (pesos). Estas ponderacfes sdo colocaddsasenma observacdo da pro-
babilidade de ocorréncia das regras gramaticaisarpus(base de palavras). Através
destes pesos é possivel a resolucdo de ambiguidades, sdizdmlas as frases de maior
probabilidade.

Assim, a probabilidade de uma regra R néo termiaal( b | a) ocorrer numa frase
F é a divisdo do numero de ocorréncias de R na avaliacdo de Rpelero de repeticbes
do simbolo avaliadoa:

E a probabilidade de uma arvore de parser A para o célculo ttzomie é o produto
de todas as regras envolvidas na construcéo de A:

P(A) = ng , P(n)

A partir destas equacOes € possivel saber se as regras psadas construcao de
uma arvore é mais adequada que outra. Veja um exemplo dee&wor probabilidades
na figura 5.2. Isto resolve grande parte dos problemas degéidbide nos casos das
palavras que podem pertencer a mais de uma classe, comoaiségédo 5.1.2.1.

Um dos algoritmos empregados para a execucao deste tipasiegp@ o Earley pro-
babilistico, que segue o mesmo algoritmo analisado na segador, acrescido dos va-
lores de probabilidades das regras, o que permite a desaagdig.

O maior problema do parser probabilistico é a colocacéo slesiguais a construcoes
frasais diferentes, embora com as mesmas palé@xraseu tropecei na pednaoderia ter
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Frase { é_um(x,tropecar)~tropeca(x, eu)*tropecado(x,pedra) }

e

Sintagma Nominal Sintagma Verbal

N

Verbo Objeto Indireto

/N

Sujeito Preposicéo Substantivo

Eu/PPE tropecei/VP na/PAF pedra

Figura 5.3: Arvore de parser com anexo semantico.

igual peso ddropecei na pedra €u A solucdo para este caso esta na utilizagédo de indi-
cadores lexicaidéxical head¥ que permite ao algoritmo de busca identificar diferentes
ramificacdes dos sintagmas.

Os indicadores lexicais séo palavras que ficam junto dassaie uma determinada
subarvore de parsing. Isso serve para indicar a palavraipaide uma parte da frase (o
sujeito num sintagma nominal, por exemplo) e alterar o pesootistrucdes frasais que
poderiam ter pesos iguais.

5.1.3 Analise Semantica

Apesar do extenso processamento realizado nas analiskEsldgica e sintatica, ape-
nas com estas nao € possivel distinguir certas categorigalaaas e muito menos pre-
cisar o objetivo da frase. Para tanto, sdo acrescentadasutass de parser os chamados
anexos semanticdsemantic attachments) (JURAFSKY; MARTIN, 2000). Este tie
analise semantica tradicional pode ser construido aindeeempo de analise sintatica, a
medida que a arvore de parser vai sendo completada (veja Bogy.

O anexo semantico apresentado na arvore da figura 5.3 é un@osigéio de uma
rede semantica onde é definido o vettmpecar. A definicdo diz que este verbo necessita
de um agente (agquele que tropeca) e um paciente (algo em geate d&ropeca).

Por outro lado, h& outras formas de andlise semantica: gie&emanticaséman-
tic grammal), gramaticas baseadas em casasé-based grammarge outros métodos
para casos especificos (CARBONEL; HAYES, 1987).

5.1.3.1 Graméticas Semanticas

As gramaticas tradicionais séo utilizadas apenas parairdefgras de sintaxe. Por
outro lado, podem ser definidas regras associadas a frade@eponde variam as palavras
envolvidas. E uma forma viavel quando existe uma hierardeidiferentes contextos e
necessita-se diferencia-los através de padrfes. Infefiam para cada frase analisada,
€ necesséria uma regra distinta, dificultando sua utilzagé diferentes dominios do
conhecimento (CARBONEL; HAYES, 1987; PACHECO; DILLINGERARVALHO,
1996; MINKER, 1998; JURAFSKY; MARTIN, 2000).

A construcdo de gramaticas semanticas baseia-se na ctodagariaveis que serao
preenchidas de acordo com a afirmacéo ou questionamentaddaiao sistema. Um
exemplo de regras de uma gramatica semantica poderia ser:
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QUESTAO -> quem tropegcou ONDE
RESP_QUEST -> QUEM tropecou ONDE
QUEM -> eu

ONDE -> PREPOSICAO LUGAR
PREPOSICAO -> na

LUGAR -> pedra

Caso fosse questionadguem tropecouna pedra?, a resposta serieu tropecou na
pedrg pela associacao da expressagpedracom a variavel ONDE e o prononggicom
a variavel QUEM.

5.1.3.2 Gramaticas Baseadas em Casos

Esta forma de andlise usa gramaticas semanticas nao-tésrpara formar padroes.
Caso uma dada fragmcaixena construgdo padréo, ela podera ser reconhecida dentro de
um contexto. Este contexto em geral € estruturado na forngaaeros frameg e casos
(case$3 (CARBONEL; HAYES, 1987; BARKER, 1998; MINKER, 1998).

Sao construidas gramaticas semanticas para identifickerosmtos da frase e indicar
0 caso (ou quadro) que melhor se aplica a estes elementos xémpl® de gramatica,
para uma aplicacéo de leitura de correio eletronico, pode seguinte:

<mensagem> -> <?artigo cabeca-mensagem * caso-mensagem>
<caso-mensagem> -> <%de Pessoa>

<caso-mensagem> -> <%sobre Assunto>

<caso-mensagem> -> <%desde Data>

Onde? indica um item opcional um item passivel de repeticdo e % significa que
qualquer palavra da mesma classe daquela indicada a segrsper utilizadaartigo
indica que pode haver um artigo antecedendo a cabeca da dedsea-mensagema
palavra-chave que indica ser uma mensagem do correio g caso-mensaged a
referéncia para o caso que ira tratar daquela parte da fPesspaAssuntce Data sdo
variaveis que recebem os dados sobre a mensagem.

Uma frase que poderia se encaixar neste modelo asriraensagens de Jodo sobre
modelagem desde segunda-deifNeste caso, as palavrdsdq modelagene segunda-
feira servirdo de guia para o caso a ser utilizado na respostatémsis

A construcao de casos para andlise semantica antecipa amddiprocessamento
geralmente utilizado apenas na analise pragmatica, usadalpscrever contextos espe-
cificos. Na implementacéo de casos sédo utilizap@slros que séo estruturas utilizadas
para caracterizar os elementos semanticos que compdemseaefraanaliseCasosséao,
portanto, estruturas contendo quadros utilizados em dadiexto que identificam pro-
blemas e ainda outros quadros que identificam solucdes glasa@oblemas. Estas estru-
turas podem ser usadas na analise semantica para resobigtiaades ndo esclarecidas
no processo convencional, baseado em regras.

Um caso para o exemplo citado anteriormente poderia senirgeg

[

Nome: Mensagem
Esquema:

[

Emissor: &Pessoa
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Assunto: &Assunto
Data: &Data
]

Sintaxe:
[
Tipo: Frase-nominal
Cabeca: (mensagem mensagens mail carta)
Caso:
(
<%de Pessoa>
<%sobre Assunto>
<%desde Data>

)

Por outro lado, ha quem argumente que a analise pragmatiassdefeita junto com
a analise semantica através do uso de casos . A justificaiaagso esta na abordagem
do estudo das relacdes existentes na frase de um caso. Baperdh relagéo, define-
se a funcao da frase dentro do caso, obtendo-se, a0 mesmo, e@AgPeCcto semantico
(significado) e pragmatico (contexto).

5.1.4 Analise Pragmatica

Este tipo de analise foge a estrutura de apenas uma fradeudtia nas demais frases
a compreensdo do contexto que falta a frase em anélise. Eah) géo ha estruturas
pré-definidas que atendam a uma representacdo adequadabtEmas de referéncias
pronomiais (por exemplo 0s pronomi@s seue 0 no contexto:Jodo pegou a rosa. Ao
pega-la, seu espinho o espetocoeréncia textual e analise de discurso. Por outro lado,
as estruturas mais utilizadas na analise pragmatica séasos,cconforme descritos na
secao 5.1.3.2, que por sua caracteristica ja permitem #fidagdo de contexto.

Para se ter uma nocao dos algoritmos utilizados na anahgenatica, pode-se pegar
um conhecido algoritmo de resolucdo de referéncias prasenproposto por Lappin e
Leass em 1994 (JURAFSKY; MARTIN, 2000). Neste algoritme, afiibuidos pesos aos
pronomes encontrados em frases. Esses pesos sdo chamudiosatede saliéncia séo
atribuidos aos sujeitos encontrados na mesma frase ouasss fprecedentes. Quanto
mais proximo do pronome estiver o sujeito encontrado, e o valor a ele atribuido
como referéncia ao pronome.

Apdbs serem atribuidos pesos aos sujeitos de referénciateados, retiram-se aqueles
gue ndo combinam em género e numero, e sao levadas em coras caracteristicas
como o tipo de pronome, se a frase tem objeto indireto ou adyérntre outros fatores.
Cada uma dessas caracteristicas podem influir no calculestoda referéncia, de forma
a que o sujeito com maior peso sera o selecionado para sig#ditlo pronome. Assim,
num contexto como o exemplo citado anteriormente, o pronlamseue o tera como
sujeito mais proxima rosg mas o ultimo pronomeoj ndo combina com o género,
sendo, entéo, atribuido ao proximo sujeltoéda

Ha ainda muitos outros algoritmos citados na literaturacacde resolucdo de refe-
réncias pronomiais, porém a maioria € dependente de undLgatsintatica previamente
determinada ou pouco flexivel a diferentes construcdeaifrasor esta dificuldade de
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ser identificada a construcéo frasal € que tem sido cada vezusadas estruturas de
preenchimento comecasospara analise pragmatica.

5.2 Processamento da Linguagem Natural Falada

Todos os pesquisadores que desenvolvem sistemas paraiagéng falada concor-
dam que sua analise € mais complexa que a linguagem esaitasta razdo, afirma-se
gue a analise da linguagem escrita € um subconjunto daeadalinguagem falada, uma
vez que esta pode ser falada seguindo as regras gramatioaistes na lingua.

Normalmente, os parsers de linguagem falada sédo constraigartir de regras gra-
maticais basicas que sdo otimizadas pelo sistema atrawesgjdemas probabilisticos, de
forma a adaptar a maquina de estados finitos da gramatidaarighApos a adaptacéo,
sao realizados diversos procedimentos de identificacatedeeatos genéricos, de forma
a forcar a identificacdo de uma construcéo frasal ou congext@ntico, o que geralmente
é realizado através de estruturas de quadros (frames).

As caracteristicas extraidas do sinal de fala podem sesifitaslas através de mode-
los probabilisticos derivados das Redes de Bayes. As redesianas sdo conhecidas
por sua capacidade de inferéncia estatistica, nas quaestdizelecidas relagbes de pro-
babilidades entre os nodos da rede, que constituem estadws dutdmato finito.

Redes bayesianas podem funcionar como classificadoréststa de funcdes pa-
ramétricas. O objetivo € ajustar os parametros destas ésnd® forma a representar os
vetores de padrdes de caracteristicas do sinal de fala (KOWID7). O classificador re-
aliza, com base na probabilidade de um vétgrertencer a uma clas§g a minimizagéo
do erro de representacéo dos parametros.

Dentro do processo de reconhecimento de fala, dois tipotadsificadores bayesi-
anos sao utilizados: Modelos Ocultos de Markov (HMMsidden Markov Modelse
Redes Neurais Atrtificiais (ANNsArtificial Neural Networks Redes neurais sao exce-
lentes para realizar a identificagcdo dos padrfes acusgogsianto modelos de Markov
ocultos descrevem com eficacia a sequéncia temporal deeac@rdos padrdes identi-
ficados pela rede neural (TEBELSKIS, 1995; MORGAN; BOULARDY5; KOMPE,
1997).

Pelas caracteristicas descritas, os classificadores| memakoviano geralmente séo
utilizados em conjunto na forma de sistemas hibridos, coamulo suas potencialidades.
Todavia, ha modelos de redes neurais que permitem o redastequéncia temporal, com
a vantagem de ndo exigirem uma modelagem t&o rigida quabtrdaayem markoviana.
Ambos modelos de classificadores, utilizados para recameeto de padrdes de fala,
serdo apresentados nas se¢des a seqguir.

5.3 Modelos Ocultos de Markov

Autdmatos finitos sdo comumente utilizados na Computacg&@orppresentar grama-
ticas para a definicdo de linguagens. Os autdmatos sdoeamdss por grafos, contendo
arcos estabelecendo relagbes entre nodos. Caso sejamdmsqeesos nos arcos, esta-
remos atribuindo probabilidades para estas transicéesg@grmite entdo a definicdo
de graméticas probabilisticas. Este tipo de representegi@aastica através de grafos
valorados também é conhecida cooaaleia de Markov

Segundo (JURAFSKY; MARTIN, 2000), estas gramaticas proistilcas sdo conhe-
cidas no reconhecimento de fala como Modelos de Linguag&in (Language Modé!
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Estes modelos também s&o conhecidos corgcamas que consiste em estabelecer uma
estatistica a cadal1palavras. Assim, se n=2, temos um bigrama, onde a probatidide
ocorrer a palavra atual é definida pela palavra anterior. igraima também é chamado
de modelo de Markov de primeira ordem, um trigrama é um modielsegunda ordem e
assim sucessivamente (JURAFSKY; MARTIN, 2000).

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

P (palpi™") = P (palp}=h1) (5.1)

Os modelos dév-gramas podem ser treinados pela soma das probabilidade®de
réncia (contagend’) de todosN-gramas em fungé@o da palavpg pela contagem das
probabilidades individuais, ou seja (JURAFSKY; MARTIN,(Z):

C (pg:]l\/'—i-l pn)
C (pZI}VH)

onde é feita uma normalizacdo de todash\adrequiéncias da faixa de interesse. Esta
razao € chamada deeqiiéncia relativaou estimacao por maxima verossimilhan§aLE
- Maximum Likelihood EstimatigifJURAFSKY; MARTIN, 2000).

A modelagem por n-gramas pode ser utilizada quando a seqidgaentrada é co-
nhecida. Mas no caso do reconhecimento de fala, as entr@olasrs incognita a serem
reconhecidas. Para este tipo de situacao utilizam-se wodelltos de Markov.

Os modelos ocultos de Markov séo redes bayesianas comeiaraoultas (BILMES,
1999). Um exemplo classico de modelagem oculta markoviaaasgtimacdo de um
cara-ou-coroa, onde joga-se uma moeda e ha 50% de chanceagae 50% de ser
coroa. Neste caso, as variaveis sado ditaservaveis Mas, caso 0 cara-ou-coroa esteja
sendo jogado atras de uma cortina e ndo seja possivel sabgagunoedas estao sendo
utilizadas, entdo a modelagem necessita de variaceitas(RABINER; JUANG, 1993).

A modelagem do jogo cara-ou-coroa necessita da definicéiomprar de quantos es-
tados possuem o sistema: se dois (para uma moeda ou duagparé 3 moedas) ou
mais. Para saber quais dos modelos (para 1, 2, 3 ou mais m&@edasais adequado e,
consequentemente, quais estados foram utilizados, @eegeslher qual deles adequa-se
as sequéncias de resultados a cada jogada. Por fim, deveesbiequal € a probabili-
dade de cada estado ocorrer, para que seja possivel a ctagsifide futuras seqiiéncias.
Nesta ultima etapa séo realizados ajustes (treinamergajedi@veis de probabilidades da
ocorréncia de cada estado (RABINER; JUANG, 1993).

Para o caso do reconhecimento de fala, assume-se que oesfakd gode ser caracte-
rizado como um processo randémico com parametros que pcetegst@nados de forma
a prever adequadamente uma sequéncia de fonemas. No prdeessonhecimento, va-
rias sequéncias sao avaliadas e a melhor delas (com mamsattzbilidade) sera conver-
tida numa sequéncia de simbolos (caracteres) (RABINERNI®AL993; JURAFSKY,;
MARTIN, 2000).

Um modelo oculto de Markov é formado por um conjultale estados. Como estes
sdo ocultos, criam-se modelos baseados em dados emp@mo® no exemplo do cara-
ou-coroa existem suposi¢cfes de quantas moedas existesndatréortina, no caso do
reconhecimento de fonemas vao ser modeladas sequénciatadep que se pretende
reconhecer.

P (pulpn=ivir) = (5.2)
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Figura 5.4: Exemplo de modelagem HMM para a palalraut

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

Para se indicar a ordem de avaliacdo dos estados modeladws sler também defini-
das as transicdes entre os estados existentes do sistaamtressicoes sdo organizadas
numa matrizA de probabilidades de transicdo entre estados, ou sejacpréde estado
avaliado no tempo. Estas transi¢cdes vao indicar, por exemplo, que € mais pebdéa
ocorrer a sequéncia de letrdaa do quebx

Para se definir uma determinada sequéncia de estados querécputiliza-se um
vetorB de probabilidades del simbolos observados, ou seja

B=b;(k)=Plo,=sple=3], 1<k<M (5.3)

ondeo; é o estado observado (novo fonema apresentado ao sistem@pesimbolo cor-
respondente ao fonema (letra). Por exemplo, caso a patenacatenha sido observada
e a palavranacacaesteja modelada, o fonema /r/ sera convertido para /c/.ptstgue,
dada a probabilidade da seqiiéncia modelada, é mais prayével simbolo correto seja
c e naor.

O processamento de um modelo de Markov oculto para recanbati de fala da-se
normalmente através de um dos trés 3 métodos (TEBELSKI%)199

e Uso do algoritmo de avanctovard) para identificacdo de uma Unica palavra;

e Uso do algoritmo de Viterbi para identificagcdo de um conjutggpalavras (fala
continua);

e Uso do algoritmo de avancgo-retroces$ow@ard-backwardou Baum-Welch) para
treinamento do modelo.

O algoritmo de avanco define qual € a melhor sequéncia deosstxibtente para dada
sequéncia observada. Para tanto, sdo calculadas as fiddmdsa para cada estado
j num tempot, com base na matriz A de probabilidades de transicdo e no Betie
probabilidades de simbolos observados:

a;(t) = ZZ: a;(t — 1)ai;bj(se) (5.4)

Na inicializag¢&o do algoritmo, é feito,;(0) = 1.0 para o estado inicial e 0.0 para os
demais estados. Para cada instante t de tempo € gerado@a@stachaior probabilidade,
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de forma a gerar uma sequéncia de T estados, 0s quais podespoorder a uma palavra,
por exemplo.

O algoritmo de Viterbi € uma alternativa viavel para o reamimento de palavras em
fala continua, por serem infinitas as possibilidades de fagdm através do algoritmo
de avanco. O algoritmo de Viterbi realiza uma aproximacaana@thor seqiéncia de
simbolos. Assim, ao invés de serem calculadas as probedsigdatravés do somatério,
este € substituido pela fungdo de méximo:

v (t) = Il’lZaX [I/Z(t — 1)aijbj(st)] (55)

A funcionalidade deste algoritmo é idéntica ao de avancdyoeandeva-se observar
gue as sequéncias T devem variar devido ao diferente tant@siymalavras. Desta forma,
o algoritmo deve ser chamado recursivamente para anadigassiveis derivacdes descri-
tas na gramatica de estados. Aquela seqiéncia derivaddtjver snaior probabilidade
sera admitida como a reconhecida.

O algoritmo de avanco-retrocesso é um treinamento dos im®delMarkov segundo
as sequéncias observadas. O algoritmo de avanco é reaéizaaitir de sequéncias es-
timadas. Para uma modelagem mais robusta, é necessairaneal-se os calculos das
probabilidades das sequiéncias efetivamente ocorridasespdbservacoes.

Para tanto, calcula-se o retrocegspara a obtencdo das probabilidades dos estados
ja ocorridos, na forma:

B;(t) = ZZ: Bi(t + 1)ajibi(si1) (5.6)

Com base nas probabilidadesanteriormente obtidas no processo de avanco e nas
( agora calculadas, é possivel a estimacéo da transicdoats¥tdada sequéncia de
simboloss:

ai(t)aijbj(8t+1)ﬁi(t +1)

>
k Qg (t)

Ti(t) =

(5.7)

A partir das novas transicoes de sequéncias, as probatsbdaodem ser otimizadas
através da estimacao de novos valores para o modelo. P&radewve ser feita a reesti-
macao das probabilidades de transicdo do modelo e de sisntizdervados.

Para reestimar as transi¢coes entre estados calcula-seasmdeocorréncias de uma
certa transic&o sobre o nimero total de ocorréncias:

_ R\ ()N 'R £710)
a;; =P(i — j) = — = 5.8
E para nova estimacao dos simbolos observados, calculaxdmero de vezes que
ocorreu dado simbolo sobre o total de observagdes:

b ) (i Y, (t
bjj = P(i,u) = N@’.u) — Dti(ye=u) 2= Lij(t)
N (i) >, 50 Tyt
A partir dos novos parametros, € possivel reaplicar o @lgorinum refinamento pro-

gressivo dos parametros, ajustando-os adequadamenigueanaelhor reconheca futuros
novos padrdes (fonemas) nao-treinados.

(5.9)
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Como comentado anteriormente, o objetivo da modelagem dakoVig obter a me-
Ihor seqliéncia possivel de fonemas, permitindo a idergdwae uma palavra por apro-
ximacao estatistica. Desta forma, podem ser construidtersas hibridos de reconhe-
cimento de fala, onde as caracteristicas do sinal séo adlgiicom redes neurais e a
modelagem temporal dos fonemas feita por modelos de Markov.

5.4 Redes Neurais na Analise da Fala

A utilizagdo mais comum de redes neurais tem sido voltadies@eeconhecimento
de fonemas para posterior processamento por modelos deWgrke realizam a analise
temporal da composicao destes fonemas (MORGAN; BOULARDB5)L9Neste sentido,
os modelos Perceptron Multicamadas, como o backpropagai@m largamente utiliza-
dos.

Como comentado na sec¢édo 5.3, os HMMs séo aplicados paratidicdeao temporal
de fonemas, palavras ou frases. Para tanto, devem serudidostmodelos de transi¢cdes
de estados e treinadas as probabilidades destas transicoes

Os HMMs podem ser substituidos por redes neurais que apreselgliéncias tempo-
rais. Estas ndo necessitam de modelagem prévia, bastébeorselimites da represen-
tacdo, em numero de bits, por exemplo. Os modelos numa redal Is&0o construidos
internamente pela adaptacdo de seus pesos aos padroemaméerdgo (sequéncias de
fonemas ou palavras).

Na presente Tese, portanto, sustenta-se que redes natif@isia podem substituir,
satisfatoriamente e de forma subsimbdlica (conexionisgatuais modelos ocultos de
Markov e as arvores de parser. Assim, redes recorrentexrad a SRN $imple Recur-
rent Networl, redes auto-associativas, como SOB&If-Organizing Mape suas deriva-
das TKM (Temporal Kohonen M3gpe SARDNET Sequential Activation Retention and
Decay Network além de redes recursivas, como a RAARECursive Auto-Associative
Memory, podem constituir sistemas robustos de parser da linguna@egundo Steed-
man (STEEDMAN, 1999), a combinacdo de modelos conexicgngstaa uma alternativa
viavel para substituir as atuais modelagens probabgistisimbdlica.

5.4.1 Perceptron multicamadas e derivadas

As redes neurais artificiais sdo amplamente utilizadas @&meinamento e posterior
reconhecimento de padrdes. Para os sistemas de reconhtxaedala, os modelos mais
utilizados séo o backpropagation e as redes recorrentes.

5.4.1.1 Backpropagation

E um modelo cuja arquitetura € composta por trés ou mais casrdel perceptrons
interconectados, como pode ser visualizado na figura 5.%esE®rceptrons tém uma
diferenca fundamental: eles utilizam uma funcéo do sigonoidcomo funcao de limiar.
Esta € uma funcdo nao-linear para ampliar o potencial dsifi@s;do de um modelo.
Essa variacdo foi o que possibilitou a este e outros modeklzarem representacoes
complexas. A fungéo sigmoid tem a forma:

Sy = sgm(S;) = 1/(1 + e~ 5i=) (5.10)

ondesS,, é a saida quantizada do nodo i, S € a saida resultante da sodexguia do
nodo i ea € o coeficiente de limiar.



70

Figura 5.5: Rede neural backpropagation.

Neste modelo, o erro obtido na saida é transferido para aadasrintermediérias.
Dai o nomeretropropagacadbackpropagation). Isso se da pela necessidade de ajuste
dos neurénios que nao tém contato com a saida, necessitéasdn, de algum parametro
para atualizacdo dos pesos.

O calculo do erro comeca na ultima camada, ele tem a forma:

esi(t) = Sg, (1) (1 = 5¢,(1))(di(t) — S, (1)) (5.11)
onde S é a saida quantizada, d a saida desejada, e i 0 nodofapaatir deste erro
sao ajustados os pesos da ultima camada:
Pi(t+ 1) = Pi(t) + aes;(t)En(t) (5.12)

onde P é o vetor de pesasg o coeficiente de aprendizado e En o vetor resultante da
saida da camada anterior.
O erro da(s) camada(s) intermediaria(s) é feito a partirdmaa camada de saida:

gi(t) = En(t)(1 — En(t)) ngpik(t) (5.13)

onde En é o vetor resultante da saida da camada anteriotaatésgda intermediaria,
k € o numero de nodos conectados a seguir do atualp erro do nodo k; p € o peso
correspondente a conexao do nodo atual com o nodo k. A pasie@rro, sdo calculados
0S pesos:
Pi(t+1) = Pi(t) + agi(t)En(t) + u(P(t) — Pi(t — 1)) (5.14)

ondey € um coeficiente de aceleracéo de convergéncia denominawh@ntum
O algoritmo utilizado consiste nos passos:

1. Inicializar os pesos e coeficientes de limiar com valoeggipnos e randémicos.

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

S = Y- POE(®) (515)

4. Aplique a funcao sigmoid da equacao 5.10.
5. Atualize os pesos da ultima camada, conforme equagéo 5.12
6. e o calculo do erro da ultima camada, segundo a equacgéo 5.11

7. Atualize os pesos da(s) camada(s) intermediaria(s),acequacéo 5.14 e seu erro
pela equagéo 5.13.

8. \oltar ao passo 2 até que atinja um valor proximo ao da shigejada.

O algoritmo apresentado é considerado classico, exisatumente versdes mais oti-
mizadas de treinamento, tal como counterpropagation &ppgapagation.

5.4.1.2 Redes de atraso de tempo, recorrentes e recursivas

As redes de atraso de tempo e recorrentes foram criadas ppraralizado de sequén-
cias temporais. Segundo (HERTZ; KROGH; PALMER, 1991) e (IHAY, 2001), este
tipo de redes tem como objetivo o reconhecimento de secagrecieproducao de seqién-
cias ou a associagao temporal. O reconhecimento de seggiéti por objetivo sinalizar
a identificacdo de dada cadeia de elementos. A reproducantpercomplementacédo de
uma sequiéncia, a partir de seus elementos iniciais. A agsmctemporal relaciona uma
sequéncia de entrada com outra de saida. Na presente Tesgartios as redes recor-
rentes como reconhecedoras de sequéncias.

Além das redes recorrentes, a seguir também é apresentadeederecursiva, vol-
tada a representacdo de arvores de parsing, por sua capadieaompactacéo de gra-
méticas. A rede recursiva complementa a recorrente nasenddi linguagem, uma vez
que é feita a representacédo subsimbolica da estrutura ticahtea recursiva que poste-
riormente tera sua sequéncia registrada na recorrentes dééalhes sobre este processo
serdo apresentados no capitulo 6.

TDNN

A rede neural por atraso de tempo (TDNNime Delay Neural NetwojKoi projetada
para simular a simetria do tempo de um espectograma (HAYRDO1). Isso é feito
construindo-se uma rede backpropagation, como desctéa@mente, mas 0s neurdnios
da camada de entrada, ou ainda da camada oculta, séo replicagzes para armazenar
padrdes de entrada anteriores(, z=2,...). Desta forma, a cada apresentacdo de um
padréo (fonema), sdo também apresentadas simultaneavsergadroes anteriores.

Em sistemas desenvolvidos, comprovou-se que redes TDN&ksitmm de menor
quantidade de pesos que redes perceptron multicamadagjned, portanto, a quanti-
dade de memoria e o tempo de treinamento. Além disso, as TE&MNsbtido taxas de
reconhecimento superiores ao de redes backpropagatiocBAGRANDE, 1999).

SRN

Uma SRN Gimple Recurrent Netwoyk€ composta por unidades de contexto armaze-
nam os pesos de uma camada oculta por um passo de tempoergalioho-os na entrada
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Figura 5.6: Rede neural recorrente simples.

da rede ou de volta & camada oculta. Esta caracteristicatpermede realizar o armaze-
namento do estado do sistema, que seré utilizado no reforepr@ndizado do proximo
estado (HAYKIN, 2001). Wermter e Weber afirmam que este noééonhais consistente
que modelos da-gramas(ver secdo 5.3), que armazenam apanpalavras anteriores,
enquanto a rede recorrente possui um limite maior para ozemanento (WERMTER,;

WEBER, 1997).

Neste sentido, EIman (ELMAN, 1990) afirma que sdo necessdrfases no treina-
mento de uma SRN. Inicia-se por frases simples, passandospaples com algumas
complexas, depois com poucas simples e muitas complexadmdinte com todas com-
plexas. Ao final do processo, a rede é capaz de identificar esenm seqiéncias nao
treinadas, generalizando o processo de identificacao.

Uma SRN nada mais é que um perceptron multicamadas concamada de con-
texta Esta fica juntamente com a camada intermediéria, tem o mesmanho, recebe
sua saida e devolve o resultado para sua entrada. A camadaeniaria, portanto, é
alimentada pela entrada e pela camada de contexto, confoastea a figura 5.6.

A ativagdo de um neurdniade saida numa iteragcéo (épotde uma SRN é dada por

Si(t) =D pie;(t) + b + Y picr(t — 1) (5.16)
i P

ondep € 0 peso entre neurbniasé a entrada; € o coeficientdiase c é a entrada oriunda
da camada de contexto. Deve-se observar que a saida da cer@udexto corresponde
a ativacdo do estado anterigr— 1) para esta camada.

Apos é feito o treinamento, realizado normalmente com aejds pesos na forma
original do modelo backpropagation. O objetivo é obter idasa seqiéncia correta do
padréo seguinte ao treinado, ou seja, se for treinada arsagadc apods apresentadn
deve-se tec na saida da rede.

Pode-se concluir, portanto, que as redes SRNs podem seadgiao reconhecimento
temporal dos padrdes da fala. Caso sejam gerados coefsctmtegmentos de palavras
(silabas), estes poderdo (deverao) ser treinados nas SRANpgsterior reconhecimento
da sequéncia temporal das silabas ou das palavras que lp8a.

RAAM

As redes RAAMSs, por sua vez, podem substituir as arvores depaima vez que
permitem o armazenamento de estruturas hierarquicasidsn@rvores binarias), se-
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Figura 5.7: Forma de a) codificacédo e b) decodificacao na rédévR

L

E— [ r-------- =S
— ]
E
codificacdo  decodificagéo codificacdo recorrente
a) b)

Figura 5.8: Rede neural recorrente simples: a) processosdiicacdo e decodificagéo;
b) detalhe da codificagdo por SRAAM.

gundo Pollack, seu criador (POLLACK, 1990). Como qualgeelerneural, a RAAM
permite que a sua modelagem interna (pesos) sejam adapeldsspadrées de treina-
mento. Assim, observa-se que toda arvore de parser, megonotebilisticas, devem ser
previamente modeladas.

A RAAM, assim como a SRN, também é uma rede perceptron moladas, mas
sem o processo completo, por funcionar como um codificadoofdificador. Na fase de
codificacdo, ndo € utilizado o sinal de saida para obtencéesgdestas. Mas as saidas dos
neurdnios da camada intermediaria sdo usados recursitamera compactacado de dois
(ou mais) termos, um a direita e outro a esquerda, confornstrena figura 5.7.

O treinamento da RAAM também segue geralmente o tradicelgatitmo backpro-
pagation. Na fase de decodificacdo, ocorre o processo ;mvadesreconhecimento, mas
iniciando com a ativagdo da camada intermediaria e obteadus valores originais na
camada de saida. Uma visdo destes passos pode ser obserfigdaan5.8 a).

Para a realizacdo do armazenamento de uma arvore, onde Acefihede R1, e C
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RI=AB
(a) R2+~CD
A B| (¢ D] [m mr| MR

) RI<AB
R2+<RIC
A B| |Rl c| | R D

R3<R2D

Figura 5.9: Representacéo de gramaticas na RAAM: a) fornmmaalau b) com empilha-
mento SRAAM.

e D sao filhos de R2, treina-se A e B, obtendo-se um resultadmRamada escondida,
e treina-se outra rede com C e D, com resultado R2. Finalmeeiea-se R1 e R2 para
armazenar toda a estrutura, que fica representada em R3fijuej@ 5.9a ). Como se
pode observar, a rede € a mesma, apenas é necessario o ameazenem separado das
camadas escondidas.

Numa representacao funcional, se R1 é (A B) e R2 é (C D), enga® &juivalente
a uma arvore binéaria ((A B) (C D)). A partir desta premissaentis-se que € possivel a
construcao de estruturas em arvore binaria com uma redalriRAAM.

Além da compactacao obtida pelo processamento descritbéta podem ser arma-
zenadas sequUéncias de padrdes. Para tanto, Pollack desarw@GRAAM (Sequential
RAAM) (POLLACK, 1990). Esta rede, por exemplo, pode armazeum padréao va-
Zio mais o0 A, obtendo um resultado R1. Apdés, treina-se R1 ebBenalo R2, e assim
sucessivamente (veja figuras 5.8 a) e 5.9b).

Para se ilustrar a capacidade de codificacdo de uma dadatga@asejam as se-
guintes regras (POLLACK, 1990):

S ->NP VP | NPV

NP -> D AP | D N | NP PP
PP -> P NP

VP -> V NP | V PP

AP -> A AP | A N

Dada a gramatica G, é possivel o treinamento na RAAM dasrseguseqiéncias S
definidas pelas arvores binérias (em representacéo fuaiion

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

(P (D (A N))

(D N) V)
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DN |
PON)]
“POAN) |
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DN)P(DN

(D(AN))(V(P(DN))) |

Figura 5.10: Decodificacdo gerada para a gram#ica

(D N) (Vv (D (A N)))
(D (A N)) (Vv (P (D N)))

Aplicando-se o treinamento numa SRN com 20 nodos de entt@datermediarios
e 20 de saida, obtém-se a codificacdo das sequéncias desjaua representado na
arvore da figura 5.10 (POLLACK, 1990). Esta arvore € um agngdo hierarquico
utilizado por Pollack para facilitar a visualizacdo dosovas numéricos compactados na
camada intermediaria da RAAM. Esta representacao perrbgerear a capacidade de
estruturacao das sequéncias S da gramética G proporcipeEdRAAM.

5.4.2 SOM e derivadas

O Mapa Auto-Organizavel (SOMSelf-Organizing Ma) de professor Teuvo Koho-
nen (KOHONEN, 1984), é utilizado na presente Tese com agétede identificar cate-
gorias semanticas, como sugerido em (KOHONEN, 1990). Aissegta reproduzida a
apresentacdo do modelo SOM como descrito na Dissertacd@steado em (MULLER,
1996) e complementado com modelos derivados que sédo dtbzzesta Tese.

A concepcéao do modelo SOM foi derivada do estudo da formagdegites de ativa-
céo no cérebro segundo as mesmas funcdes de percepcaolecemremoria (RITTER;
MARTINEZ; SCHULTEN, 1992). De forma a simular a auto-assgéio de estimulos se-
gundo os sinais de ativagdo, Kohonen propds um modelo métermgae permite o agru-
pamento de padrbes similares. Este agrupamento se da endéanaa mapa formado por
neurdnios (elementos de processamento), o que permitatfickcdo de padrbes com
caracteristicas comuns.

Representacao Topografica

O modelo do Mapa Auto-Organizavel possui doamadasie neurénios, onde a pri-
meira possui tantos neurénios quanto for o tamanho do vetealbres de entradas, e a



76

“ 2 I B
ul
- I I B
- > o000
ul
. I I I
entrada mapa

Figura 5.11: Mapa Auto-Organizavel.

Figura 5.12: Agrupamentos de neurénios proporcionadasMapa Auto-Organizavel.

segunda possui 0 numero de neurdnios e a forma - retanguke@gonal - dependente
da aplicacdo a que se destina a rede. A denominacétwgaocorre devido ao mapea-
mento de caracteristicas que é feito nesta segunda camegtiedasegue a representacao
caracteristica, como mostrada na figura 5.11. Ela forma amopbidimensional no qual
os padrées semelhantes agrupam-se em neur6nios proxiarastipdo, assim, grupos
por zonas do mapa, conforme vé-se na figura 5.12.

Quanto as conexdes, todos o0s neurdnios da primeira camadarsgctados aos da se-
gunda, uma vez que o vetor de entradas (neurdnios da prinairada) sdo comparados
aos pesos de cada neurbénio da segunda camada. O modelo@imuaende interacbes
laterais nos neurdnios desta segunda camada, que podemtesslidas como uma in-
fluéncia da saida de um dado neurbnio no ajuste dos pesosufogizehos. Por esta
caracteristica, da-se o nomea®exao competitiva este tipo de organizacéo de rede.

Motivacdo Matematica

O Mapa Auto-Organizavel de Kohonen tem o principio de repres a frequéncia
de ativacdo média de cada neurdnio do mapa, mais a intatferdos sinais superpostos
dos demais neurénios vizinhos. Este principio pode seritiepelo sistema nao-linear
de equacodes:
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Figura 5.13: Os neurbnios proximos recebem sinapses &i@@ts e 0os mais distantes
recebem sinais inibitérios.

fr =p (Zwrl 'Ul“'zgrr’fr’ _9> (517)
l d

onde f, € a ativacdo média para o neurbmioque envolve a ativacdo do neurdnio,
através da soma ponderada do vetor de pesos vetor de entradas menos o limiar de
ativacaad, somados a soma ponderada dos sinais de ativacdo do nevidinim f,- e a
intensidade da sinapgg-, entre o neurdnio atuale o vizinhor’. O simbolou representa
uma funcao do tipgigmoid que normaliza a resposta de ativacdo para o intervalo. (0;1)

A resposta de ativacdo do neurdnio, (w.; v;) € utilizada em grande parte dos modelos
de RNAs, porém Kohonen insere em seu modelo a interferéosiaeuronios vizinhos
na resposta de ativacdo de um dado neurdnio. Isso se dasati@wdntrole da funcéo
g~ que é definida segundo alguma distribuicdo probabilistedo que haja sinapses
inibitérias (g~ < 0) para grandes distancias entre 0os neurdnios e excitafgrias> 0)
para pequenas distancias. Esta distancia seria a distétorgal entre dois pontos, ou
seja,||r — ||

O raciocinio anterior permite uma simplificacdo, afirmaseéazueo neurdnio vizinho
de maior ativagcao sera aquele com menor distancia vetorittbeos pesos e as entradas
ou seja,

||'U_wr’|| = leiHHU—er (518)

Este calculo permite uma aproximacao do valorgenecessario para chegarmos as
solugdes da equacéo 5.17.

Como para satisfazer-se o célculo de 5.17 necessita-s& atheterminacéo da inten-
sidade dos sinais dos neurbnios vizinhos, ou seja, a forndisttébuicdo de seus sinais,
é definida uma funcéo de distribuicadg.. entre dois neurbnios. Seguindo o raciocinio
da fun¢aqgy,,» de 5.17, a distribuicdo deve realizar uma sinapse exdigi@ra os neuro-
nios da vizinhanga do neurénio calculado, e inibitoria peganeurénios mais distantes,
conforme visualiza-se na figura 5.13.

Essa forma de distribuicdo € possivel de ser compreendida ama troca de pesos
sinapticos, na forma:

wh = w ™+ e by (v —wih) (5.19)

T
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onde a atualizacéo dos pesos do neurdnaado ponu?, € resultante da aplicagado de
um valor de adaptac&guntamente com o resultado da funcéo de distribuig@osobre
a diferenga dos valores de entrada e de pesesw’~'. A fun¢éo de adaptacéo para o
valor e deve ser decrescente com o temippermitindo a adaptacdo gradativa a reducao
da diferencar — w!™'.

Em outras palavras, esse processo permite a adaptacacsidesagecaracteristicas do
padrdo de entrada da rede. Isso se d4 através da alteragatvgrdos pesos de blocos de
neurdnios. Estes blocos séo definidos através da funcasulibuicaor,,., e terdo seu
tamanho reduzido com o aumento do temp@so porque cada saida de neurbnio tendera
a responder por um dado vetor de entradas. Obviamente né@eserga rede neural para
o aprendizado de apenas um padrao, um vetor de entradasse quer € a representacao
de diversos padrées, tantos quantos forem possiveis da sdaptados na rede. Assim,
cada padrdo de entrada serd melhor adaptado por um detdomeardnio. A ordenagéo
dos neurénios que dao a resposta da-se de forma a represeptaximidades numéricas
dos padrdes aprendidas< w’ '), e, por conseqliéncia, a proximidade entre os neurdnios
com uma resposta semelhante ¢ '||).

Como resultado desse processo, os padrdes com codificanaéthaate seréo repre-
sentados por neurdnios préximos, dado um plano bidimeakitgso permite a criacao de
zonas de caracteristicas que séo descritas pelos propdo®gs de entrada. Compreende-
se, entdo, um processo de auto-organizacdo de caractsjsbu seja, 0 modelo que
Kohonen propds € um sistema de auto-classificagdo de padueegistra as caracteris-
ticas com as quais foram codificados os vetores de entradasfs propriedades, diz-se
que este € um modelo coanto-aprendizado

Algoritmo SOM

Para se ter uma idéia mais clara da motivacdo matematicgua seapresentado o
algoritmo basico do modelo de Kohonen, com variantes ptapgeelo proprio Kohonen
em aplicacoes de mapas semanticos (KOHONEN, 1990), wlilizrea implementacao
computacional do presente trabalho.

1. Inicializar os pesos da rede com valores randdémicos eoviaib [0.01;0.1].
2. Inserir o padréo de entrada.

3. Calcular as distancias vetoriajs/(— w.||):

dy = J f(vl(t) —w(t))? (5.20)

=0

onded, é a distancia entre a saida do nodo j com a entrad&® numero de entradas.

1. Selecionar a menor distancia, segundo a equacéo 5.18.

2. Atualizar os pesos, segundo a equacédo 5.19, com umddiséd gaussiana para
hrr’:

o2

2
[ (—M) (5.21)

onde o raiar é decrementado com o tempo:
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Figura 5.14: Sequéncia de reconhecimento dos fonemas dargalrundi na rede
SARDNET (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995).

t

o(t) =o; <&> " (5.22)

af

ondeo; € o valor inicial do raio e ; seu valor final.
1. Repetir a partir do passo 2, dtg,..

Os procedimentos apresentados formam o médulo centralatotipo computacional,
onde séo calculados os resultados dos mapas de palavrasasate Os demais mddulos
do protétipo sdo destinados ao reconhecimento de padréepree-gprocessamento das
palavras e frases.

5.4.2.1 SARDNET

Um trabalho semelhante ao de Elman foi realizado por JamesikikuNainen ao
basearem-se riiemporal Kohonen Maff KM) de Chappel e Taylor (1993) e desenvolve-
rem oSequential Activation Retention and Decay NetW(@KRDNET). Eles utilizaram
um mapa de caracteristicas para treinar a ordem das letrpala@as. Isso permitiu
a classificacdo de um conjunto de categorias de palavras nigm iinapa de Kohonen
(JAMES; MIIKKULAINEN, 1995).

A SARDNET diferencia-se do modelo SOM pela capacidade dazemar uma sequén-
cia de neurbnios vencedores. Dada esta caracteristicagetéte a identificacdo das
ativagdes no tempo.

Segundo (JAMES; MIIKKULAINEN, 1995), o algoritmo do modes®M seria alte-
rado para a seguinte sequéncia:

. Encontre o vetor de pesos com menor distancia com a entrada
. assuma 1.0 como ativagao para aquela unidade;

1

2

3. ajuste os pesos do neurdnios vizinhos;

4. exclua o vencedor atual das competi¢bes seguintes;
5

. decremente os valores de ativacado dos demais nodos.

Como resultado deste processo, tem-se o treinamento deagiéreia de ativagéo de
neurdénios. Alguns testes apresentados por (JAMES; MIIKKINEN, 1995) mostra-
ram o reconhecimento temporal de palavras de trés silalbaga@s acima de 97% de
sucesso. Um dos mapas treinados por James esta reprodafigama 5.14.
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5.5 Ferramentas para analise da linguagem falada

Neste capitulo foram analisadas técnicas de processanhitgguagem natural nor-
malmente usadas em textos. Apds, passou-se ao estudo atquara processamento
de linguagem falada, no sentido do escopo da presente Teae/az que a analise textual
nao é suficiente neste contexto.

A partir dos paradigmas de analise textual descritos sdiaadas mudancas na forma
de processamento para sua adaptacao a fala. As ferramentasilise da linguagem
falada sdo basicamente estocésticas, que realizam a pasdagrepresentacdo da fala
para a escrita, ou seja, a traducao da linguagem numéricadifecacdo do sinal para os
simbolos gréficos.

Como visto, 0 HMM é uma técnica largamente utilizada palanesi&io dos simbolos
indicados pelo sinal codificado. A sua principal caractiedsé a capacidade da mode-
lagem temporal de seqiiéncias de simbolos. Apesar de syaedeales, ela ndo sera
necesséria para a implementacao do modelo COMFALA.

As redes neurais analisadas neste capitulo dardo supaméléEses sintatica e seman-
tica no modelo computacional. Para analise sintatica paese estabelecer o registro
hierarquico e temporal da linguagem, o que pode ser estatbeleom as redes RAAM,
SRN e SARDNET, como posteriormente descrito na secdo 6Ra?a analise seman-
tica € necesséria a definicdo dos contextos de construcdmdas, agrupamentos estes
gue podem ser discernidos com redes SOM. No capitulo segestdio descritos como
as ondeletas e redes neurais podem ser compostas para gadediaimplementacéo do
modelo COMFALA.
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6 MODELO COMPUTACIONAL COMFALA

A experiéncia de sistemas em Inteligéncia Artificial (IA) stra que muitas vezes a
inspiracao bioldgica, aléem da cognitiva, torna possiveaunodelagem computacional
mais robusta dos processos naturais que se deseja repre€®o aqui esta sendo tra-
tado do processo de audicdo humana e da compreensdo dagéngoantida nesta acéo,
torna-se uma exigéncia realizar a implementacdo compmurtalccomo uma comparagao
com o processo natural.

No capitulo 2 foram analisados diversos sistemas que exwvobvprocessamento da
linguagem falada, porém nenhum deles apresentou um paicdooeh 0 processamento
biolégico. Todos eles foram construidos através de compeside técnicas continua-
mente evoluidas, mas ndo foi possivel a observacao de femd@snno processamento
natural da audicao para concepcao dos sistemas. Obviamegpeoducéo do processa-
mento natural ndo € uma condicgine qua norpara a IA, embora a motivacao bioldgica
seja um elemento qualificador durante a concepcao de um moal@putacional. A mo-
tivacao biol6gica permite o esclarecimento da origem erorg@do das técnicas aplicadas
no desenvolvimento de um sistema de IA.

Como introduzido no capitulo 1, a base para a concepc¢ao dagipoal aqui apre-
sentada esta no modelo neurocognitivo de audicao de fras€sietlerici, descrito no
capitulo 3. A partir das fases constatadas na investigaatfioah serdo propostas as fases
correspondentes no modelo computacional. Os médulos auenpes do modelo pro-
posto serdo descritos na se¢do 6.1 e uma proposta para demenpacao encontra-se na
secéo 6.2.

6.1 Maoddulos

A presente Tese utiliza 0 Modelo Neurocognitivo de Processdo da Audicéo de
Frases (MNPAF) com a extensao da fase prosodica, comotasasecdo 3.1, para con-
cepcao do Modelo Computacional de Compreensao de Fala (BONFou em inglés,
Speech Understanding Mod&UM). Com sua primeira referéncia ao COMFALA publi-
cada em (MULLER; NAVAUX, 2004), o COMFALA é inspirado nas émsdo MNPAF,
acrescido da nova fase prosddica indicada na secéo 3.1bo @apresentado na figura
6.1, o COMFALA é composto dos moédulos Beocessamento do sindProcessamento
sintaticq Processamento prosodico-semantcdvaliacdo

Ha, nesta Tese, o interesse de reproduzir funcionalment®&lBA#, sem a preocu-
pacado de realizar uma imitacdo dos processos biologicog sualrelacdo temporal. O
MNPAF serve, em suma, como o delineador da estrutura do CQMFA

Desta forma, o médulprocessamento do sinedpresenta a fase 0 do MNPAF por ser
o responsavel pela segmentacao fonoldgica e o sequend@deefonemas e expressoes
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rocessamento

sintatico
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Figura 6.1: Modelo Computacional de Compreenséao de Fala.

de fala. Oprocessamento sintatieegue a idéia da fase 1 por realizar a construcéo da es-
trutura sintatica. rocessamento prosodico-semanticoresponde a fase 2 como sendo

o relacionamento das caracteristicas semanticas, atwedaifase prosddica. Por fim, o
modduloavaliacdoequivale a fase 3 por realizar a integracdo das informagéessséarias
para estimag&o do que representa o sinal processado.

6.1.1 Processamento do sinal

Na sequéncia de processamento do COMFALA, o sinal de audicedido pelo mé-
dulo processamento do sinabnde é segmentado. As partes resultantes sdo codifica-
das para posterior reconhecimento dos eventos de coménicantidos nessas partes.
Para o reconhecimento destes eventos ha dois caminhospcksgamento distintos e
independentes, que se encontrardo novamente na fase g@valUm caminho leva
a identificacdo de padrdes lexicais (palavras) e sua o@gdnz O outro caminho leva
ao reconhecimento dos padrdes néo-lexicais (prosodiaferdexto de uso dos padrées
lexicais (semantica).

Como analisado na secédo 3.1.2, o pitch, constituido a mhtonda fundamental
(F0O), € um elemento fundamental para a segmentacao dasgsatapara a definicdo de
contextos. O moédulprocessamento do sindb COMFALA deve, portanto, realizar um
tratamento do pitch, de forma a extrair informac6es tant#és como prosddicas, que
auxiliardo na definicdo das palavras e do contexto seméadgmciado a entonacgao.

A implementacdo do médulprocessamento do singlode ser feita pelas técnicas
descritas no capitulo 4. Muitos trabalhos atualmente desguara reconhecimento de
voz realizam a codificacdo pela extracdo dos coeficientestragq na forma analisada
na secao 4.2. Por outro lado, outra metodologia mais recpr@erem se disseminando
rapidamente € a extragcdo de coeficientes por transformauketetas, descrita na se¢éo
4.3.

6.1.2 Processamento sintatico

O moéduloprocessamento sintatiod isolado doprosédico-semanticoom base no
MNPAF. Friederici, ao descrever o MNPAF, constatou que r@mterferéncia entre as
areas cerebrais responsaveis pela sintaxe e pela semantida ser na fase de integra-
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¢éo, ao final do processo. Com base nestas constatacbesagnitvas, 0 COMFALA
descreve o processamento dos moédslogaticoe prosodico-seméanticoomo sendo pa-
ralelos e independentes.

As caracteristicas lexicais do sinal da fala, identificatagrocessamento do sinal,
sdo passadas ao modpi@cessamento sintatigara organizacao temporal e linglistica.
Sobre o processamento sintatico, o MNPAF constata que pasetie analise bem defi-
nidas, como visto na secéo 3.1.2, que podem ser transpepadao COMFALA. Estas
etapas seriam:

1. defini¢cdo da categoria sintatica da palavra;
2. compatibilizacéo das categorias na estrutura sintatica

3. caso a estrutura seja coerente, passa-se para a andlégisa - caso contrario a
audicao deve ser repetida.

Assim, 0 modulgrocessamento sintaticeve possuir padrdoes de estrutura para os quais
as palavras identificadas possam ser encaixadas. Casoénsegépresentada ndo seja
reconhecida, todo o processo deve ser repetido com a cajdgurava fala. Aqui cabe
ressaltar a importancia da andlise dos padrées tempomfsad@s. Caso a organizacdo
temporal ndo esteja condizente aos padrées conhecidos, mamexemplao coloquei
biscoito os potea frase deve ser rejeitada.

A analise de concordéancia, por outro lado, ndo provocag@jeda frase. Com as
mesmas palavras do exemplo anterior, mas organizadas taimeote de forma correta,
tem-secoloquei os biscoito no patdesta frase € estruturalmente aceitavel, embora haja
um erro de concordancia de niumero emse biscoita

Por fim, caso haja ambiguidade, como eahoquei o dinheiro no banca conceito
de banco vai depender do contexto de uso que estao insesiflas@s. Se 0 uso estiver
associado a uma casa, banco tera o sentido de um movel, tajsoneassociados a uma
agéncia bancaria, o contexto sera outro. Os contextos taEiesssociados aos termos
serdo analisados no médulo processamento prosddico-seman

O mdduloprocessamento sintatiqmde, a rigor, ser implementado por qualquer sis-
tema de processamento de lingua natural (se¢édo 5.1), eméceasite de técnicas de
conversdo da codificagdo oriunda do sinal de fala para a foemgalavras. A forma
atualmente usada de conversédo tem sido através de modelogsticos e conexionistas,
como os abordados na secéo 5.2. Estes sistemas permitdinagéidi direta dos coefici-
entes extraidos pelo processamento do sinal de fala eanreséim uso como simbolos no
processamento sintético.

6.1.3 Processamento prosddico-semantico

O modulo processamento prosodico-semantico visa a réswlde ambigilidades,
concordancia e género, usando contextos de uso que assmrigiamente os conceitos
envolvidos na frase em analise. Como observado na se¢@p @ MNPAF indica como
condicdo para o processamento semantico a correta cdisiacfrase. O COMFALA,
em contrapartida, ndo foi concebido para que a semantiaaceagicionada a uma es-
truturacao sintatica correta. Ao contrario, foi observadmo processos completamente
separados.

Outra caracteristica que 0 COMFALA néo segue rigorosamzMBIPAF é quanto a
prosddia. Como o MNPAF néo aborda em detalhes a acdo da ppfiram buscados
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trabalhos de outros pesquisadores com relacdo a acédo dalira®bre a audicdo de
frases.

Neste sentido, como analisado na sec¢éo 3.1.5, ndo foranatades relacdes cere-
brais entre a prosodia e a analise sintatica. Por outro lzmho,a analise semantica, ao
contrario, foi observado um processamento integrado commsbgdia. Segundo as pesqui-
sas de Annett Schirmer e sua equipe, a prosddia emocionfbawacontextualizagédo de
palavras similares e na selecéo de contextos (SCHIRMER;ZKBRIEDERICI, 2002;
SCHIRMER et al., 2004; SCHIRMER; KOTZ; FRIEDERICI, 2005).

Partindo da premissa de que h& uma relagéo entre a prosédiarséatica no pro-
cessamento cerebral, o COMFALA procura reproduzir est@exagao observada. Desta
forma, a prosddia deve atuar no sentido de auxiliar na detagéo de contextos seman-
ticos. N&o se pode afirmar que a prosodia é o Unico fator a imflaena definicdo de
contextos, mas que possui um papel importante neste poocess

Para a implementacao deste modulo processamento prosafiw@ntico ha sistemas
que usam a prosddia ha semantica, como comentado na segadE21s sistemas utili-
zam a prosodia para a definicdo de contextos de analise dagjeq.

6.1.4 Avaliacao

Os resultados da andlise sintética e prosédico-semanteca gndédulaavaliacaore-
cebe podem ser analisados por varios angulos, dependendbjettovo que se deseja
implementar. Ele pode ter uma conotacéo de sistema de &orregso o0 objetivo seja ob-
ter uma verificacdo da construcdo da frase falada. Podentta aifuncao de identificacdo
de uma frase ou de um contexto de fala ou de ambos simultaneame

Na secéo 3.1.4 foram expostas as hipdteses de processamiaitial relativos a inte-
gracao das fases anteriores. Como visto, aparentementematois tipos de fenémeno:
tentativa de corregéo de estrutura e de argumento. A cardgastrutura indica a neces-
sidade de reorganizacao da sequéncia temporal de apigedts palavras. A correcao
de argumento indica a necessidade de substituicdo de uavaigopbr outra mais coerente
com a estrutura. No COMFALA, o modulo avaliacao pode ter syslementacao orien-
tada, como citado, para a correcdo de estrutura e argumaiitaseg, seguindo o modelo
neurocognitivo.

Por outro lado, 0 MNPAF também aponta a interacao de outess @erebrais nesta
fase de integracdo. Fendmenos como a leitura (visdo) gaegerovimento) também
podem atuar neste momento, além de outras areas sensatas.implementacdo do
COMFALA poderia, portanto, utilizar dados provenientesdasores de ambiente e ou-
tros sistemas para compor a avaliagdo necessaria para as=Te@0o mais correta possi-
vel da fala, complementando as analises sintética e prséemantica.

6.2 Implementacao do modelo

O COMFALA é um modelo computacional ao qual podem ser agaegdiversas tec-
nologias para sua implementacdo. Com o objetivo de denawissta viabilidade, aqui séo
descritas algumas técnicas que foram compostas na forma geatiétipo, constituindo
um sistema de compreenséao de fala.

O protétipo de implementacdo do modelo est4 descrito ndsesex; seguir. Para o

moduloprocessamento do sinélproposto o uso de ondeletas em sistema Matlab cons-

truido pelo autor. Este modulo recebe um sinal da fraseddldd e aplica um algoritmo
fr para obtencao dos coeficientes fonéticads:
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rr 7 o (6.1)
=

e um algoritmofp para obtencéo dos coeficientes prosodicés

rr P op (6.2)
=

Para oprocessamento sintaticbem-se o sistema conexionista SARDSRN-RAAM,
descrito em (MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999). Este sistea usara os coefici-
entes fonético§'F' como padrdes de entrada, para uma analise sint&fics, obtendo-se
uma frase sintaticamente similBiS'S:

CF Aﬁ S pss 6.3)

Para oprocessamento prosddico-semantéicasado um sistema de mapas SOM de-
senvolvido pelo autor. Como entrada deste processameantede composicao dast
e C'P numa representacao da fdtd

RF =CFUCP (6.4)

para obtencéo do contexto de frase mais prové\ElP através da andlise semantico-
prosodicaAS P:

RF A_i P orp (6.5)

Comoavaliacdq ha ponderacfes das saidas sintatica e prosodico-seandisimdo a
aproximacao textual e conceitual da frase falada. Assim,ce@nparadas as respos-
tas F'SS e C'FP ponderando-se qual obteve melhor aproximacgéo por probatd,
obtendo-se a frase e/ou contexto provaveis do sinal défalg:

FCP = ponderado(FSS; CFP) (6.6)

ondeponderado € um algoritmo de comparacdo das probabilidades obtiddsSte e
C'F'P com relacdo aos padrdes conhecidos nas andlise da linguagem

A figura 6.1 pode entdo ser refeita com as definicbes dos medolmponentes, re-
sultando na figura 6.2.

6.2.1 Processamento do sinal de fala por ondeletas

Com base na andlise realizada na secao 4.3.1, a implementagédduloproces-
samento do sinadera realizada utilizando a transformada ondeletas paxgacéo das
caracteristicas do sinal. Por representar uma analiserdaantempo-freqiiéncia do si-
nal, a transformada ondeletas impede a perda ou sobrepal@gados, como ocorre na
transformada de Fourier que realiza apenas a analise deiddineiqiiéncia.

Outra razdo para o uso de ondeletas é devido a sua resposggiafericia, que permite
um comportamento correspondente ao da coclea. Como atmlisasecdo 4.3.3.1, a
coclea funciona como um banco de filtros, e possui uma respedrequéncia linear até
500 Hz e logaritmica acima de 800 Hz (YANG; WANG; SHAMMA, 19@0LDSTEIN,
1994).
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Figura 6.2: Mddulos de implementacdo do COMFALA.

Através das ondeletas serdo extraidos os sinais lexiaaéscantém palavras e sédo
aqui chamados dionéticos e os sinais ndo-lexicais, frutos da analise da onda funda-
mental (FO), chamadgsrosddicos Os coeficientes fonéticos obtidos serdo usados no
processamento sintatico e prosédico-semantico. Os cergtfis prosodicos serdo usados
para analise prosddica-semantica.

6.2.1.1 Coeficientes fonéticos

Segundo Modelo de Processamento da AudigioYang, descrito na se¢éo 4.3.3.1, é
possivel a reproducéo das fases de analise, que é uma falitéoie da coclea, realizando
a divisdo do sinal em sub-bandas, e a reducéo, que permiteag@xdas caracteristicas
de cada banda. Segundo (YANG; WANG; SHAMMA, 1992), as ortdsl@odem ser
usadas como banco de filtros, obtendo as sub-bandas e pararoaddestas é feita a
analise espectral, para a qual pode ser usada a transfode&aaurier.

Conforme discutido na sec¢éo 4.3.3.2, diversas pesquidasam o uso de um pro-
cessamento semelhante ao modelo de Yang, ao invés domlgdiECC. Os problemas
encontrados no uso do MFCC séo, segundo (TUFEKCI; GOWDY)QR00

e 0 Uso da derivada do cosseno proporciona uma distorcéo msegpacao do sinal,
uma vez que o ruido em uma faixa de banda afeta a codificacanadoas demais
faixas;

e um quadro de analise pode conter mais de um fonema, uma vesdoeemas de
alta frequiéncia podem se sobrepor aos de baixa freqiiéncia.

A andlise de multiresolucdo de ondeletas, descrita na e8d®, tem sido largamente
utilizada como banco de filtros para extracdo de caradtas$stio sinal, por sua divi-
sdo em sub-bandas (CARNERO; DRYGAJLO, 1999; GUPTA; GILBERID1; AVCI;
TURKOGLU; POYRAZ, 2005). Em cada sub-banda extrai-se eatédensidade espec-
tral como identificadores de um fonema (KIM; YOUN; LEE, 206BRO0Q); DATTA,
2004; RICOTTI, 2005).

A implementacdo deste processo, descrito na figura 6.3eg#dizada no ambiente
Matlab, utilizando as funcdes relativas a anélise de neslblucdo em ondeletas. Um
arquivo contendo o sinal de fala € lido e codificado em sulatasin
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Figura 6.3: Obtencé&o dos coeficientes fonéticos por anddiseultiresolucao.

Cada sub-banda tem sua densidade espectral calculada engent@ € usado como
coeficientes fonéticos de identificacédo do sinal de falasgmtado. A densidade espectral
D em determinada sub-banda é calculada por

2
D= zc (6.7)
n
ondec € o coeficiente da sub-banda @ niumero de coeficientes obtido. Para efeito
de diminuir a variancia entre os coeficientes de uma mesmbauda e assim permitir
um melhor desempenho nas redes neurais, utiliza-se umaahmagéioD 5 através do
logaritmo natural da densidade espectral:

Dy = In(D) (6.8)

O conjunto das normalizacddsy serdo o padrédo fonético de identificacdo do que
é falado, ou seja, os coeficientes fonéticts sdo definidos como a unido de todas as
densidades normalizadas obtidas:

CF =Dy, U...Dy,U...Dy

nt

(6.9)

ondei € o i-ésimo coeficientes obtidorg é o numero total de folhas da &rvore de mul-
tiresolucdo. Esta composicdo torna-se um padréo que éipostente associado a um
fonema, palavra ou expressao de forma a representar a fala.

6.2.1.2 Coeficientes prosddicos

Como analisado na secéo 4.4.4, o pitch, usado na andliselpraspode ser estimado
através de ondeletas. Segundo (KADAMBE; BOUDREAUX-BARE; 11990, 1992), as
ondeletas descrevem os pontos de méaximo local, represiengama variacéo no fluxo da
fala. A distancia entre dois pontos de maximo representanmstante de fechamento de
glote (GCI), o qual permite a identificacdo de um ciclo da dodaamental, permitindo
a estimacao do pitch.
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Figura 6.4: Obtencao dos coeficientes prosddicos por addisnultiresolucao.

Para confirmacéo dos pontos de maximo, Kadambe sugere abtdestes pontos
em duas escalas de analise de ondeletas. Usando-se a amdlisesolucéo, é possivel a
obtencg&o e comparacédo da ocorréncia destes pontos nasdakseSegundo Kadambe,
nao é necessario descer mais que 3 escalas para obtencamdesrdas deve-se obser-
var que o ponto de maximo da escala seguinte deve ser supeBi@¥ do maximo da
escala atual (KADAMBE; BOUDREAUX-BARTELS, 1992). Uma veltwlos os pon-
tos, é necessario o célculo de sua frequéncia, que serdremedt do pitch desejada. As
variagdes do pitch serdo a informacao prosodica necessapeocessamento prosodico
do COMFALA.

Os coeficientes prosodicasP séo, portanto, os pontos de maxitRd/ entre os co-
eficientes de ondeletas obtidos pela transformfadde uma escal& e de sua sucessora:

CP = PM(To,:To,.,) (6.10)

ou seja,C'P contera os maiores valores de coeficientes comparadosent@respon-
dentes de duas escalas sucessivas.

A implementacao da obtencéo dos coeficientes prosédicesalzumbéem utilizando-
se 0 ambiente Matlab. O arquivo com a fala é lido e os pontosakenmo das segunda
e terceira escalas sdo comparados. Os pontos coincid@atesados para o calculo da
frequéncia da FO. Estes valores de frequiéncia séo a idegéificda prosddia do sinal em
andlise. Este processo esta descrito na figura 6.4.

6.2.2 Processamento sintatico com o sistema SARDSRN-RAAM

O processamento sintatico pode ser resolvido por uma ggutgidade de sistemas
existentes, com a condi¢do de que permitam a utilizacaoabsschuméricos resultantes
do processamento do sinal de fala. Para atender a necessieachplementacdo deste
modulo, foi proposto para esta Tese como critério de esamiaistema que exigisse
uma interferéncia minima do usuario para o projeto do parser

Para atender as exigéncia de entrada por valores e comagosejeti-automatico, po-
deriam ser usados parsers probabilisticos ou conexigni®gprobabilisticos usam redes
bayesianas, enquanto os conexionistas usam Redes Netitisads (RNAS), como co-
mentado na secao 5.2. Dentre ambos, as RNAs necessitam imteni@réncia do usua-
rio, uma vez que sao treinadas a partir de exemplos. Com les$a definicdo, foram
procurados sistemas de parser conexionistas que atendassxressidade de implemen-
tacdo do processamento sintatico.

Dentre os sistemas pesquisados, foi escolhido o SARDSRAMRAoroposto por
(MAYBERRY IlI; MIIKKULAINEN, 1999). Neste sistema, a redeR3N e a SARDNET
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juntamente com a RAAM formam ushift-reduce parse(MAYBERRY III; MIIKKU-
LAINEN, 1999). Esta forma de parsing refere-se a como € feitvaliacdo de uma
gramatica. Gshifté a colocacédo de um termo a avaliar numa pilharedoiceé quando

0s elementos do topo da pilha recebem uma soé representayyéexdmplo, ao processar
umaregraF’ — SN SV o simboloF' contém uma representacdo dos elementos empilha-
dosSN eSV.

Conforme analisado na sec¢éo 5.4.1.2, a RAAM possui a peguiede codificar os
termos de uma gramatica, como o processiucee também de realizar o empilhamento,
ou seja, shift Desta forma, a RAAM é a responsavel pela representacaadaatica a
ser avaliada pelo sistema SARDSRN-RAAM.

Na secdo 5.4.1.2 foi comentado que a SRN tem por caractaréstrevisdo do pro-
ximo estado de uma sequéncia. Infelizmente, segundo (MARMEII; MIIKKULAI-
NEN, 1999), ha uma perda de capacidade de memodria quandocdespamento de lon-
gas sequéncias. Para solucionar esta limitacdo Maybemega@amtou uma SARDNET
como mais uma camada intermediaria no SRN.

A SARDNET, como visto na se¢ao 5.4.2.1, armazena uma sei@liéameuronios
vencedores, permitindo assim o registro temporal de umeiaae entradas na rede. Se-
gundo (MAYBERRY IlI; MIIKKULAINEN, 1999), o acréscimo da SRDNET no SRN
incrementou a capacidade de registro temporal, perminidentificacdo de sequéncias
em frases de tamanho usado na realidade.

6.2.2.1 Caracteristicas da implementacdo do SARDSRN-RAAM

O SARDSRN-RAAM é um sistema implementado em linguagem C, quasutiliza
procedimentos gréaficos das bibliotecas TCL, TK e BLT, dispeis para sistemas Unix
e derivados. O sistema é de livre uso para fins de ensino eipasgom os direitos
reservados a Marshall R. Mayberry. Os cédigos fonte dorasfgodem ser obtidos atra-
vés da internet no enderebttp://www.cs.utexas.edu/users/nn/pages/
software/abstracts.html#mir :

Como descrito, na implementacdo do SARDSRN-RAAM ha trésgeurais envol-
vidas, RAAM, SRN e SARDNET. A atual modelagem da RAAM tem 188a&das, 64
neurbnios na camada intermediaria e 128 na saida. J4 o SARPS$&Sui 64 entradas,
sendo 200 neurdnios nas camadas intermediarias da SRN @ 1ddpa da SARDNET,
e a saida com 64 neurénios.

6.2.2.2 Processamento do SARDSRN-RAAM

O processamento do parsing inicia com a codificacdo dasrpalatravés do RAAM,
segue com o sequenciamento das palavras na frase composta®ARDSRN, o qual
gera, em sua saida, a representacao que € decodificada ntepela RAAM, a qual in-
dica a frase reconhecida. Para o seqlienciamento temperpaliaras € usado o sistema
SARDSRN, onde a camada de entrada é distribuida para umaaamermediaria e para
uma rede SARDNET. Esta, por sua vez, também alimenta a camadaediaria. Em
paralelo a camada intermediaria ha uma camada de contexytie, caracteriza o0 SRN no
SARDSRN. A figura 6.5 mostra este processo, com a entradadidgpao SARDSRN
apos a codificacdo RAAM, passando ao SRN, que € indicado itfogyulos circulados,
e 0 Sardnet. Depois da saida do SRN, o padréo é decodificaoepel RAAM.

O primeiro passo para o treinamento do SARDSRN-RAAM ¢ a amadifio do léxico
pela RAAM. Os coeficientes fonéticos, que representam as/fael obtidas no processa-
mento do sinal, sdo definidos como os cédigos que repres@sttarminais da gramatica
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Figura 6.5: Componentes do SARDSRN.

e sdo armazenados em um arquivo (chamado speclex). As deggramatica sao repre-
sentadas através de um arquivo (specraam) onde as rela@siessentre os componentes
da gramética sao apresentadas. Além de fornecer os valmsdsrthinais, o usuario ne-
cessita editar um arquivo contendo as cadeias para treiriardas frases. Apos o treina-
mento, novos termos codificados sédo acrescentados ao@aguigxico, juntamente com
os terminais. Esta codificagéo sera utilizada pelo SARDS&MNocentrada do sistema.

Apbs o treinamento, a saida do SARDSRN deve ser decodifiedddRp\AM para a
obtenc¢éo dos terminais da gramatica. Estes sdo apressigatialmente como resultado
do reconhecimento.

6.2.3 Processamento prosédico-semantico com mapas autgamizaveis

Segundo (LEWANDOWSKA-TOMASZCZYK, 1996), os aspectos ficds e se-
manticos séo ligados por um sistema de representacdo deneasju Dentro de deter-
minados contextos ocorre um agrupamento de palavras conentid® criado por ex-
pectativas semanticas especificas (LEWANDOWSKA-TOMASYRKZ1996). A este
fenbmeno de composicao do significado em torno de gruposlderaa faladas da-se o
nome desemantica prosddica

Em paralelo a este conceito também deve ser colocad@pmdédia afetivaque é a
expressao ndo-verbal de um sentimento que esta sendo @aomiom a fala (WAM-
BACQA; JERGER, 2004). Segundo (WAMBACQA; JERGER, 2004 yaspdia frequen-
temente carrega o significado seméantico de uma expressatade fjue vem a reforcar a
idéia da semantica prosadica.

O estudo da prosodia pode auxiliar inclusive na analise steudso. Trabalhos como
o de (WARD, 2004), que examina as caracteristicas proso@segdo 4.4.1) na analise
pragmatica, ou o de (BRAGA; MARQUES, 2004), que apresenteagacteristicas da
pragmatica da prosddia no discurso politico. Estes estu@imssomar-se aos conceitos
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de semantica prosddica e prosodia afetiva no sentido deiassoanalise prosddica a
determinacéo de contextos de linguagem.

Um sistema desenvolvido por (KURIMO, 2002) usa redes SOM patexacao de
documentos falados (noticias de radio e televisdo) usaidiicas de analise semantica,
semelhantes as usadas na analise pragmatica. Este tipélibe é&va em conta a distri-
buicédo das palavras no documento transcrito por reconbededvoz.

Deve-se ressaltar ainda que o conceito de seméantica atigadi ndo se refere ao
conjunto de conceitos desenvolvido ao longo do aprendidadpessoa, mas apenas a
caracteristica formada pela analise da organizacao deras® fEste tipo de abordagem
é citado por (ERDOGAN et al., 2005) como analise semantisa @hallow semantic
analysi9, semelhante aos sistemas de analise de segmentos agiesema secao 2.3.
Os sistemas que utilizam uma andlise semantica complethas@ados em hierarquias
de conceitos e ontologias, como os descritos em (ZHANG; HASEA-JOHNSON;
LEVINSON, 2006) e (RAYMOND et al., 2006).

A presente Tese sustenta que o0 processamento da analisetisanfi@dsa) deva ser
influenciado pela prosédia, de forma a auxiliar na definigd@ahtextos de compreen-
sdo. Com base nesta afirmacéo, propde-se aqui o concgitostedica-semanticajue
se define como sendo a influéncia da expresséo da fala sobmeextoalizacéo da lin-
guagem. Com este conceito, tem-se a intencdo de promoveestigacédo do conteudo
semantico embutido na prosédia. Aqui ndo é, portantozatlh apenas o conceito de
vizinhanca de palavras usado para a definicdo de contexwogdenas sim das caracteris-
ticas de similaridade da prosodia das palavras faladasapenpauxiliar na definicdo de
contextos.

O subsistema prosédico-semantico aqui apresentado cesedimsicamente de redes
SOM para mapeamento das caracteristicas prosodicas erdatedaticas fonéticas do
sinal das palavras. A partir destes mapeamentos, € realimachovo mapeamento, agora
das relagBes semanticas das frases. Este mapeamentederfiasixiliar na decisdo das
frases reconhecidas no subsistema sintatico, apresemassbgdo 6.2.2.

As redes SOM foram escolhidas por sua caracteristica dpagento por distancia
vetorial (veja secdo 5.4.2). Os sistemas citados de argdiséintica, tanto rasa (KU-
RIMO, 2002; PARGELLIS et al., 2004; ERDOGAN et al., 2005) @paompleta (RAY-
MOND et al., 2006; ZHANG; HASEGAWA-JOHNSON; LEVINSON, 20p4autilizam
basicamente métricas de proximidade vetorial para ap@g@m de conceitos por simila-
ridade.

Todos os mapas aqui apresentados usam redes SOM de dim@r&8d 100 neurd-
nios) seguindo o mesmo algoritmo, descrito na secao 5.4ra,tpeinamento e reconhe-
cimento. As implementagfes estdo em linguagem C, mas oitalgode treinamento
teve sua versio paralelizada para uso em processador cestdrd@em (MULLER; NA-
VAUX, 2005a).

A implementacao paralela consistiu em desenvolver rangies.no algoritmo SOM,
de forma a dividir os neurénios em dois grupos cada vez queardacos de varredura.
Para tanto, antes de iniciar um laco do programa, a metadeaga & processada na
segunda unidade de processamento e o restante fica na uragadeo final do laco o
processamento continua no nodo raiz. Um trecho tipico éaptado 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: Organizacdo dos mapas para agrupamentossirogisi, prosodicos e de fra-
ses.

dt = dimt;
}
if (posicao == 0)
{
result = MPI_Recv(&dt, 1, MPL_INT, 1, 1,
MPI_COMM_WORLD, &status);
if( result = MPI_SUCCESS )
indiverr( "communication error" );

}
fori = O; i < dt;, i++) { ... }

Na primeira rede obtém-se um mapa das relagbes prosodisgsativras envolvi-
das, e na segunda, outro mapa das relaces das frases. riistam¢des (saidas das
redes) sdo repassadas para 0s mapas respectivos de palfrasess, a partir dos quais
serdo mapeadas as relacdes seméanticas. Como mostra a f@yuradd mapa recebe os
coeficientes que indicam as variagfes da onda fundamertaljdos da transformada
ondeletas conforme descrito na se¢éo 6.2.1.

O posterior reconhecimento € feito a partir do ultimo magderente as relacdes
semanticas de frases, o qual indica qual frase-padrao (comignificado definido) é
semelhante a frase a reconhecer. Com este mecanismo bgsissigel realizar-se a
identificacdo dos contextos aos quais as frases apressis@dsferem.

6.2.3.1 Mapa prosodico

O mapa prosaédico recebe os sinais derivados da andlise dduwmhmental da voz,
conforme descrito na secéo 6.2.1.2. A forma pela qual a falpeessada provoca varia-
cbes na onda fundamental. Estas variacdes dao informagiiesas pausas e acentos da
linguagem.
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Figura 6.7: Composicao das entradas do a) mapa seméantico&p)de frases.

O objetivo do mapa esté na identificagéo e organizacéo desiagbes do pitch para
as palavras faladas. O resultado do mapa é utilizado na gdooda entrada de codifi-
cacao das frases, juntamente com o resultante do mapa smmant

6.2.3.2 Mapa fonético

Em paralelo ao processamento do mapa prosédico, o mapéctodétpalavras asso-
cia os dados provenientes dos coeficientes com informag&asdas através da transfor-
mada ondeletas, como descrito na secao 6.2.1.2. Este nggpazar grupos de palavras
segundo sua estrutura fonética, conforme a representatidia @ partir dos coeficientes
das ondeletas.

Como resultado de seu processamento, sao formados grupatasieas com a cons-
tituicAo sonora similar. A organizacdo destes grupos sglidaagla na juncdo com as
caracteristicas prosédicas no mapa semantico.

6.2.3.3 Mapa prosodico-semantico

Para que cada palavra da frase possua uma significacdo datsanpdiosodica, €
proposto um mapa que redna as ativacoes de determinadagpadas 0 mapa prosodico
e para o fonético. Assim, 0 mapa prosodico-semantico unarasteristicas dos agru-
pamentos anteriores formando mais um nivel de organizapassbilitando a distin¢cao
das palavras com propriedades prosodico-fonéticas samntekh

A entrada deste mapa possui 4 posi¢cdes, compostas peldasda@io no mapa) dos
mapas prosodico e fonético para cada palavra verificadag eoastra a figura 6.7 a).
Como uma palavra ativa um neurdnio no mapa prosodico nagmei;,, Y,) e outro
no fonético em(X,,Ys) , as coordenadas destes neurbnios séo compostas por quatro
valores, 0s quais serao utilizados como padrao de entradepa prosédico-semantico.

O resultado da ativacdo de cada palavra neste mapa sezaddilo ultimo mapa como
entrada de cada palavra da frase selecionada.
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6.2.3.4 Mapa de Frases

O mapa semantico de frases utiliza a indicacao dos neurétivasios no mapa prosodico-
semantico a partir da frase indicada pelo usuario. O retulig@ste mapeamento € a re-
alizacdo de agrupamentos segundo o conjunto de palavraspnoaiaveis dentro de um
contexto de expressao.

Como entrada, este mapa recebe dois valores, que correspandosicado no mapa
semantico de cada palavra contida na frase fornecida pe&siagveja figura 6.7b). Para
a atual implementacéo fixou-se um maximo de 5 palavras psedrao que equivale a
10 entradas no mapa. O resultado deste mapa indica o counl@xXtase indicada pelo
usuério.

6.2.4 Modulo de Ponderacdes

O ultimo modulo do processo possui uma fungéo de avaliaggiealdas do modulos
sintatico e prosddico-semantico. No mddulo sintaticostesna SARDSRN-RAAM re-
torna ao usuario uma taxa de erro de reconhecimento. No m@dosodico-semantico,
0 mapa de frases resulta na ativacéo de determinado neugdeie@ comparado pelo mé-
dulo de ponderacfes com os neurdnios dos padrdes treiragosicao da frase-padrao
treinada mais préxima é retornada pelo moédulo de pondesagddicando o contexto
semantico do reconhecimento.

Através deste modulo de ponderacdes, portanto, para dasadpresentada ao sis-
tema, a taxa de erro resultante da saida do SARDSRN-RAAM @a@da com o padrao
de contexto mais proximo do mapa de frases. Por um lado, ¢éesrvalidade da constru-
cao sintatica da frase falada e, por outro, o contexto maipel.

Com base nas informacdes obtidas, € retornado ao usuariticagio de aceitabili-
dade ou ndo da frase falada. Trabalha-se com as seguinéésddp de resultados:

e uma taxa de erro sintatico (indicada pelo SARDSRN-RAAM)&cde 0,5 indica
rejeicdo da estrutura gramatical;

e uma distancia maior que 2 entre a frase apresentada e as fi@d&io no mapa de
frases sinaliza rejeicédo de contexto;

e caso 0 modulo sintatico e o médulo prosédico-semanticoeseusijeicdo, a frase
sera apontada como incompreensivel;

e se ndo houver rejeicdo sintatica, mas houver prosédicé@sstra, haverq uma re-
jeicéo de contexto, indicando que a estrutura esta correta;

e Caso ocorra rejeicdo sintatica, mas aceitacdo prosodit@ustica, a frase treinada
mais proxima sera indicada como a melhor escolha;

e ndo havendo rejei¢des, a frase reconhecida é apresentada.

Apés a apresentacdo do resultado, se as ponderacgfes émdialgum tipo de rejeicdo
parcial, cabe ao usuario tomar a ultima decisdo. Nos derasiss¢ 0 nivel de certeza
permite ao sistema indicar a rejeicdo ou a aprovacao.

A implementacdo apresentada neste capitulo foi objetordela¢des para demons-
tracdo de sua funcionalidade. No préximo capitulo serédesgmtados os resultados do
processamento dos modulos implementados.
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7 SIMULACOES DA IMPLEMENTACAO DO COMFALA

A descricdo das simulacdes ira seguir a mesma sequénciaapresentada no mo-
delo neurocognitivo (MNPAF). Num primeiro momento € descd historico de simu-
lacBes do processamento do sinal através das ondeletasegNimngnto é apresentado
o0 treinamento reconhecimento dos coeficientes fonéticasstema SARDSRN-RAAM
para realizacdo do processamento sintatico. A simulacaodése prosodico-semantica
€ apresentada através dos resultados dos mapas autczévgasi Por fim € mostrado
como a avaliagdo dos resultados de saida auxilia na detggéurdas frases e contextos
de fala. Para analise dos resultados obtidos foram desés@sltécnicas para avaliacdo
da organizacao proporcionada pelo processamento do e éreinamento das redes
neurais.

Para proceder os testes apresentados neste capituldefmosado um locutor para
proceder a leitura de cinco frases de cinco palavras cad&ases foram gravadas duas
vezes, com expressdes diferentes, sendo apenas as dergprxmiessao usadas para
treinamento.

Foram selecionadas treze palavras ¢, da, do, que, viu, gato, gostou, mordeu,
menina, menino, cachorro, perseguaeguindo uma traducao das utilizadas em (MAY-
BERRY IlI; MIIKKULAINEN, 1999) para compatibilizacdo comsistema de processa-
mento sintético. As palavras foram gravadas com microfaogiéati encontrado na maio-
ria dos computadores, e amostradas a 22 KHz. Elas néo fomradss separadamente,
mas de forma continua na frase. Ap0s as gravacoes, as [zalakam segmentadas ma-
nualmente.

O reconhecimento da fala de diversos locutores e a segndengatomatica das pa-
lavras sdo alguns dos temas de pesquisa mais relevantasarest Apesar disso, estes
temas exigem um aprofundamento especifico que foge ao edespm Tese. As simu-
lacBes apresentadas a seguir limitam-se a demonstrar sitpliaade do modelo COM-
FALA como sendo uma visdo computacional do MNPAF acrescalorda etapa de ana-
lise prosodica.

Todas as simula¢des aqui apresentadas foram realizadas@simo computador mo-
noprocessado de 1GHz, com excec¢do dos mapas fonético alipmsgue foram trei-
nados em processador dual (2x1,3GHz). O tempo médio degdntaios coeficientes
fonéticos foi de 1,116s e prosdédicos de 0,210s para cadarpaf@ sistema SARDSRN-
RAAM teve o treinamento de sua rede RAAM concluido em 30 mirn ARDSRN
em 1 hora. O reconhecimento por palavra neste sistema ficoméuniia de 0,123s. O
treinamento nos mapas ficou em média 30 min e o reconheciroemaoma 0,064 s para
cada um.

Deve ser observado que o desempenho do sistema de extragidealetas é imple-
mentado em Matlab e 0 SARDSRN-RAAM é associado a uma ineegeafica. Ambos
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0s sistemas podem ter seu tempo de execuc¢ao reduzido casoreajizadas implemen-
tacdes proprias e sem interface gréafica e em linguagem C.

7.1 Metodologia de analise

As simulacfes realizadas neste capitulo seguem metodsldgianalise criadas es-
pecificamente para este trabalho. A analise dos resultamlpsodessamento do sinal é
feita com base nos proprios mapas formados no processaprestidico-semantico. Os
resultados dos processamentos sintatico e semantico teref@@ncia a analise de uma
gramaética criada para validac&o da resposta dos méduldsrmeptados.

7.1.1 Analise do processamento do sinal

A eficiéncia da codificacao realizada pela transformadaletafepode ser constatada
através da coeréncia de representacdes similares ent@@epagbnoramente semelhan-
tes. Partindo do principio que os sons semelhantes devanaeficientes préximos, o
calculo de distancia vetorial aplicado aos mapas autoaargeeis utilizados no proces-
samento da linguagem devem indicar a tendéncia a qualicadpresentacao.

Desta forma, arquivos de audio codificados por ondeleta®odo as mesmas frases
devem ativar 0 mesmo neurdnio ou seus vizinhos huma rede $Foddedendo assim,
acredita-se ser possivel uma adequada avaliacdo da \etidagpresentacdo do sinal.

Para efeito de andlise, define-se que, dada a ativacao deundmizeno mapa pela re-
presentacdo de coeficientes fonéticos ou prosodicos, sééacia vetorial entre o neurd-
nio do padréao de teste o padrdo de referéncia treinado farmae 2, a representacéo
pode ser inadequada. Caso seja ativado 0 mesmo neurénia®uislhos de distancia
1, indica-se que a representacéo € valida, correspondenuidado de referéncia.

7.1.2 Analise dos processamentos da linguagem

Para realizacdo das analises sintética e semantica, asgsaigavadas foram com-
postas em frases. Os coeficientes fonéticos e prosodicgmbasas sdo utilizados para
a formacéo de frases. Para a organizacéo das frases des#asoé proposta uma gra-
matica cujas regras sao:

S— SN SV
SN «— art subs
SN «— prep subs
SV «— wverbo SN

ondesS é a sentengai V € o sintagma nominal” o sintagma verbakubs={menino,
menina, cachorro, galo art={0,a}, prep={do,dgd, verbo={gostou, viu, perseguiu, mor-
dey. As frases elaboradas foram divididas em cinco grupos:

A - frases treinadas;

B - frases gramaticalmente corretas, ndo treinadas, e conr&éslos antes e depois do
SN;

C -frases nao treinadas com a colocacédo do SV no final - nenhas®fbi treinada para
este caso;

D - frases com erros graves de estrutura, desfigurando a féoths SNs e SV,
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E - sequéncias de palavras repetidas, sem a intengéo de fonmadrase.
Para o grupo A, foram treinadas as frases:

0 Menino Vviu o gato;

0 gato gostou da menina;

0 cachorro mordeu 0 menino;
a menina gostou do cachorro;
0 cachorro perseguiu o gato;
0 gato viu o cachorro;

0 menino mordeu a menina,

o cachorro mordeu o gato;

© © N o o B~ W bdh PRF

a menina perseguiu 0 menino.

O comportamento das andlises sera avaliado pela capacdidadeonhecimento de frases
nao treinadas. Para tanto, foram selecionadas frases guense gramatica apresentada,
mas sem serem treinadas. Para cada verbo foram feitos exedegphlteracio que seguem
a ordem: de SN antes do verbo, SN depois do verbo e SN antesoés akpverbo,
repetidas para cada verbo. Por exemplo, para a frasenino viu o gatoforam criadas
variagbes mantendo sé o primeiro Sdirfenino viu.), apenas o segundo SN\iu. o
gato) e unicamente o SV (viu...). As frases do grupo B séo:

0 menino viu a menina,

a menina viu o gato;

0 cachorro viu 0 menino;

o cachorro gostou da menina;
a menina gostou do menino;
0 menino gostou do gato;

0 gato mordeu 0 menino;

o cachorro mordeu o gato;

© © N o o B~ W bdhPE

a menina mordeu o gato;

[EEN
o

. 0 menino perseguiu o gato;

H
H

. 0 cachorro perseguiu a menina,

12. o gato perseguiu o cachorro.

Foram desenvolvidas para o grupo C algumas frases coloesndwerbo no final, o que
confronta a gramatica proposta, uma vez que ela ndo postis/eomo terminais:
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1. o cachorro do menino mordeu;
2. 0 gato da menina gostou;

3. 0 menino o gato viu.

Dado que a lingua oral nem sempre é gramatical, foram eldasi@ara o grupo D algu-
mas frases com o verbo no inicio e alteracdes na organizasaartigos e substantivos:

1. gato o menina da gostou;

2. Vviu 0 menino o gato;

3. mordeu o 0 cachorro menino;
4.

cachorro gato o perseguiu o.
Por fim, segue o grupo E cofrasestotalmente degeneradas:

1. 00000;
2. gato gato gato gato gato;

3. gostou gostou a menino menino.

Através do reconhecimento dos cinco grupos de frases apeetses, espera-se que, ha-
turalmente, ocorra uma progressiva degradacao nas taxa®ede, na mesma proporcao
das distorcdes elaboradas. Os grupos de frases serveantoode instrumento de avali-
acao da capacidade de reconhecimento dos sistemas de aivéhtica e semantica.

7.2 Extragéo das caracteristicas da fala por ondeletas

A simulacao aqui descrita tem dois grandes objetivos: exdoeficientes fonéticos,
que permitam uma caracterizacao fonema-grafema (as&ocsagn-escrita), e coeficien-
tes prosodicos, para estimacao do pitch e, por conseqiiéiasiaaracteristicas da prosoé-
diainerente ao trecho de fala em analise. Para o processadsmondeletas, foi utilizado
um ambiente que disponibilizasse as bibliotecas de fungdesssarias a execucao e ana-
lise dos dados. Dados estes fatores, foi escolhido o anebidatiab para realizacdo de
todos os testes relativos a ondeletas.

7.2.1 Escolha do modelo de ondeletas

O primeiro passo para utilizacdo das ondeletas foi a esa@hgual modelo de co-
eficientes para filtragem pela ondeleta-mée. ApoOs a avalidedodos os modelos de
ondeletas disponiveis no Matlab, em todas as variagéesuernwe coeficientes, foi op-
tado o Daubechies com 8 coeficientes, conhecido no ambiemtedb4 (veja figura 7.1).
Aparentemente o valor 4 do nome esta relacionado a quastadoeficientes positivos
do filtro.

O critério de escolha do modelo de filtro foi pelo que manteess caracteristicas de
forma e capacidade de audicéo do sinal apés a aplicacaorddonmmada. Qlb4 foi o
filtro que melhor se adaptou a este critério, uma vez que osidarausavam distorcoes
na onda e/ou na capacidade de audicéo.
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Figura 7.1: Filtros de decomposicédo Daubechies.

7.2.2 Obtencao dos coeficientes fonéticos

Numa primeira andlise, a simples aplicacdo de uma transfeinde ondeletas apa-
rentemente bastaria para realizar a representacao do Begdndo-se os coeficientes de
aproximacao gerados sucessivamente por 3 niveis de des@@porepresentariam uma
faixa de sinal de cerca de 2700 Hz, o que permite a representigonda fundamental
da fala e suas principais formantes (veja figura 7.2).

Por outro lado, o nimero de coeficientes de ondeletas geraftes parametros é
elevado, com uma média de 120 valores por palavra. O grandemolde coeficientes
também acarreta um alto custo computacional nas demass faseessitando processa-
mento intensivo para treinamento das redes neurais.

Outro inconveniente que a simples decomposicao acarretgrénde variabilidade
do numero de coeficientes gerados, mesmo para palavras,iguss faladas de formas
distintas ou por pessoas diferentes. A dificuldade de n@agdo do nimero de coefici-
entes, mesmo que atrelado a algum parametro como o numefialoigss levou a busca
da otimizacéo de sua representacao.

Nesta busca foram descartadas hipéteses como o uso daralybt-CC com ondele-
tas pelos fatores expostos na se¢éo 6.2.1.1. Por outrdtedo encontradas alternativas
validas em (KIM; YOUN; LEE, 2000; FAROOQ); DATTA, 2004; RICOT, 2005), prin-
cipalmente por afinarem com a descricdo embasada biologidane matematicamente
por (YANG; WANG; SHAMMA, 1992).

Conforme descrita na se¢éo 6.2.1.1, a densidade espeatrédldas de uma arvore
de decomposicéo de ondeletas pode ser utilizada paraeepaedo do sinal de fala. Esta
abordagem resolve os problemas anteriormente elencadodm@ro de sub-bandas ge-
rado pela arvore é pequeno, de apenas 8 ao terceiro nivetdmgesicao, equivalente ao
namero de folhas da arvore. Isso também resolve o problemariddilidade do nimero
de coeficientes, que sempre tera igual nUmero ao das folhavai®, ndo importando o
tamanho do sinal em analise.

A partir das constatacdes descritas, foi aplicada a exirde&oeficientes de ondele-
tas com uso da densidade espectral normalizada das folrEasate de decomposicao.
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2,7KHz
5,5KHz

22KHz

Figura 7.2: Amostragem dos coeficientes de aproximacéaoé&smitrveis de decomposi-
cao.

Foram realizadas decomposicfes até o nivel 6 para obter@babeficientes, compati-
bilizando assim com 0 numero de entradas das redes neuramngtise da linguagem.

A figura 7.3 apresenta o sinal original e coeficientes paraaks/masgato (a) eper-
seguiu(b). O cédigo Matlab utilizado na obtencéo dos coeficierdagticos encontra-se
no Anexo A.

7.2.3 Obtencao dos coeficientes prosodicos

Ao contrario dos coeficientes fonéticos, os prosddicosearigue sejam extraidos da
simples decomposicao de ondeletas. Neste caso, sdo fet@anposicdes aos niveis 2 e
3, seguindo a técnica de Kadambe descrita na secdo 6.2.1.2.

Apo6s as decomposicdes, 0os pontos de méaximo séo obtidogstavcomparacao
entre os coeficientes do nivel 3 que séo iguais ou maiores@ed® tamanho de seus
correspondentes no nivel 2. Para adequacgéo do tamanho tdossvee comparacao, é
feita uma decimacéo diadica do nivel 2, a mesma que € uglipath a transformada de
ondeletas.

Para exemplificar esta etapa, as figuras 7.4 e 7.5 mostrapgctemmente para as
palavraggatoe perseguiynos seus itens a), os pontos de maximo encontrados pela com-
paracao dos niveis 2 e 3. Nos itens b) das figuras sao apréssmsmcalculos dos ciclos,
mostrando os pontos de inicio e fim. Os itens ¢) mostram a agdiondo pitch através da
variacao de frequéncia (onda quadrada superior) frenteielos encontrados. Nos itens
d) sdo apresentados os coeficientes resultantes.

Convencionou-se também a obtencdo de 64 valores para eafagdo prosodica.
Como a geracédo de coeficientes de ondeletas é variavel, aqasantidade gerada seja
maior que 70% do previsto, a transformada ondelletas € aplicada sucessivamente até
atingir o patamar desejado, em torno de 64 valores. Casaorssjar, € completado com
Zeros, caso ainda seja maior, 0 excesso € ignorado. A oateketfoi aplicada por seus
coeficientes formarem uma onda quadrada, adequada a fi#avida onda de variacao
de frequéncia (veja ondas de pitch nas figuras 7.4c e 7.5cddiga@Matlab utilizado na
extracdo dos coeficientes prosédicos encontra-se no Anexo B
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Figura 7.3: Geracédo de coeficientes fonéticos para a paj@iceem a) eperseguivem

b).

pontos de méaximo sobre coeficientes de ondeletas
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Figura 7.4: Passos de geracao dos coeficientes prosédieoa palavrayata a) identifi-
cacgao dos pontos de maximo; b) célculo dos ciclos entre oBm&xc) ciclos x variagao
da freqUéncia (onda superior); d) coeficientes obtidos.
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Figura 7.5: Geracao dos coeficientes prosodicos para arpadaxseguiyl seguindo 0s
mesmos passos da figura 7.4.

7.3 Analise sintatica com o0 SARDSRN-RAAM

Os coeficientes fonéticos sdo aplicados diretamente coincesade representacdo
das palavras do Iéxico do sistema SARSRN-RAAM. Seu usoairtiom a obtengdo da
codificacdo dos simbolos necessarios a representacdordatipapela rede RAAM.

Cada simbolo terminal da gramatica possui uma represenfegécoeficiente foné-
tico e estdo editados no arquispeclex As relacbes da gramatica sdo compostas das
relacdes possiveis entre os sintagmas e estdo anotadoguimpapecraam Quando
a RAAM faz o treinamento do Iéxico, constroi novas entradasémico, colocando as
codificagBes relativas as relacbes possiveis da gramd@izcatual experimento, a rede
RAAM foi treinada em 1.103 épocas, quando o erro de saida éistabilizado em 0.01.
A figura 7.6 demonstra este processo de codificacdo RAAM.

Apos a codificacéo pela RAAM, os valores contidos no argspeclexsao usados
como Iéxico de entrada no SARDSRN, onde séo treinados enrdeiademporal de uso
nas frases. O arquivo de padrfes de treinamento contém ymeseatacao textual das
frases a serem treinadas. Caso as frases de treinamentigadoasgramatica, nao sera
possivel obter a reducao da taxa de erro de saida do sistetren@nento das frases foi
procedido até o erro de saida chegar a 0,005, o que implicdu@f épocas. A interface
do SARDSRN-RAAM ¢é mostrada na figura 7.7.

Quanto ao reconhecimento, foi procedida a metodologia dksarconforme os gru-
pos de complexidade gramatical. Como esperado, ndo hoakkepras quanto ao reco-
nhecimento do grupo A, composto pelas frases treinadasxada erro resultante no
SARDSRN-RAAM para todas as frases foi relativamente homeggficando em 0,3.
Este valor ndo é menor provavelmente devido a problemas dalifieacao inerentes a
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Figura 7.6: Codificagdo RAAM para treinamento no SARDSRN.
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‘ RUN | sTEP | clEAR | RESET | QuIT |[experments/sardsraan/parsez0srec

@ SARD

# Test

. Train

W SRH

# Test

- Train

[do,gato] | | 0 menino {[o,menino]} gostou do gato |

| 0 menino {[o,menino]} gostou do gato {jdo.gato]}

[o0,gato] | 0 menino {[o,menino]} gostou do gato

Target

Context

[ o [ menino | gostow | do | gato |

| snapshot | Epoch | Sent | index |

SARDD

SRN

|ssootooz | 23 | & | 13 | 0.32475997 | 0.06887938 | 0.07877382 | 0.39363995 |

Figura 7.7: Interface do SARDSRN-RAAM.
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rede RAAM, onde a transformada inversa proporcionada p&la neural nem sempre
garante encontrar nodos terminais, como ja relatado pov{,POLLACK, 2001).

O grupo B, por outro lado, apesar de ndo ser de frases tran@mabém obteve reco-
nhecimento com taxa de erro 0,3, apresentada pelo SARDSRNRIsso foi possivel,
uma vez que as construgbes S, SN e SV foram mantidas, embarddoordem pre-
viamente estabelecida. Como a codificacdo RAAM nao foi déefsor ser mantida a
estrutura gramatical, verifica-se entdo que o SARDSRN éstolmubastante para realizar
a aproximacdao de sequéncias desconhecidas com as treinadas

De fato, isso pode ser comprovado pelos exemplos demoastrad

e a frase com a alteracdo do segundo &MRenino viu a meninéeve como saida
do SARDSRN a frase menino mordeu a menir(@igura 7.8a), aproximando as-
sim uma frase desconhecida com aquela treinada com mai@rolda elementos
similares;

e a frase com mudanca do primeiro $\menina viu 0 gatoque o sistema retorna
comoa menina perseguiu o gafdigura 7.8b), frase nao treinada, no entanto foi
obtida textualmente pela aproximacdo dos componentesamaiéveis;

¢ afrase com a manutencéo do SV e alteracédo de ambas &\¥horro viu 0 menino
foi aproximada para frase treinadaachorro mordeu o menindgura 7.8c)

e Outro caso interessante € a determinacao exata da frasmlgraindo, ndo treinada)
0 cachorro gostou da meningue retornou este texto (figura 7.8d); o mesmo ocor-
reu com as frases menina gostou do menimgm gato mordeu 0 menino

e por outro lado, a frase menino gostou do gat@tornou comao menino Vviu o
gata que foi o comportamento geral das frases do grupo B, apemdm frases
desconhecidas aos padrdes treinados.

O grupo C, que tem frases com verbo no final indo contra a estrigramatical.
Portanto, € natural a obtencdo de erros 0,5 e 0,6 na saidatdmai Com taxas acima
de 0,5 0 SARDSRN nao consegue fornecer uma saida textuahtegrara nenhuma das
frases do grupo.

O reconhecimento para o grupo D também obteve elevadosdeerro. A Unica
excecao € para a fras&s 0 menino o gatoque néo afeta a constru¢cdo nem do SN, nem
do SV, mas do S, ocorrendo a inversdo dos termos. Talvez sijaagazao para seu
reconhecimento, com taxa 0,3, identificando a fleas@enina perseguiu o0 gatmmo sua
equivalente. As demais frases ndo possuiram saidas detetntes.

Como previsto, o grupo E ndo obteve acertos, uma vez que rsdog@m qualquer re-
lacéo gramatical que sirva como referéncia significativa paeconhecimento das frases.
As taxas de erro ficaram em 0,6 e 0,5 e sem uma saida textual.

Os resultados do reconhecimento confirmam a robustez damgstcomo afirmado
em (MAYBERRY III; MIIKKULAINEN, 1999). A Unica ressalva qudeve ser feita ao
SARDSRN-RAAM é quanto a necessidade de entrada textuabpgaegnamento da rede
RAAM.

7.4 Analise prosddico-semantica com 0s mapas auto-orgaizis

Uma vez obtidos os coeficientes fonéticos e prosédicossélesitilizados como pa-
dréo de treinamento em dois mapas: um para agrupamento aldezésticas 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 mapasssigam utilizar a im-
plementacao paralela da rede SOM (veja secao 6.2.3), unguegzossuem um elevado
namero de entradas (64), o que demanda mais processamenttpaergéncia da rede.
Isso porque 0 numero de pesos por neurdnio € igual ao dasleste@umentando, assim,
o tempo de adaptacao da rede.

Os outros dois mapas, semantico e de frases, possuem pomiGaias, respectiva-
mente 4 e 10, e portanto demandam menos tempo de treinantestes mapas, entéo,
nao necessitam usar o SOM paralelo. Todos os mapas possoensdio 10x10 (100
neurdnios) e foram treinados com raio igual a 4 e taxa deamneémto igual a 0,7.

Os mapas que serdo analisados a seguir foram treinadoadegunetodologia apre-
sentada na secao 7.1. Assim, os coeficientes fonéticosa@iros das palavras da grama-
tica foram treinados nos respectivos mapas. Os resultadomdpas fonético e prosédico
foram utilizados como entrada para o mapa semantico. PooBmegsultados do mapa
semantico foram utilizados para codificacao das frasesujmogk, as quais formaram pa-
drbes para entrada no mapa de frases. Nas figuras dos mapasiross treinados estao
escritos em negrito e os reconhecidos estdo em fonte nof@sapadrées reconhecidos
com exatiddo ndo estdo representados, ou seja, s6 sdonapdeseem fonte normal os
padrbes que ndo obtiveram seu reconhecimento exato. lissoldcado como forma de
andlise das possiveis distor¢des de reconhecimento.

7.4.1 Treinamento e reconhecimento no mapa fonético

O mapa fonético foi treinado por um milhdo e quinhentas milc&s com algoritmo
SOM paralelo, quando entdo os padrdes estabilizaram noaonesuronios vencedores.
Para o reconhecimento foram apresentados, além dos pddkiiesios, outros padrées
coma mesma palavra falada numa segunda gravacgéo

As palavras contidas nos arquivos de audio, tanto no treengsrcomo no reconheci-
mento, foram segmentadas a méo. Toda a segmentacdo possuiargem de erro, que
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Figura 7.9: Mapa fonético.

pode afetar o reconhecimento da palavra, isso porque queanedntinua ocorre muitas
vezes a sobreposicéo de fonemas, impedindo uma adequadiargagao.

Afigura 7.9 apresenta as relacdes entre as palavras trsi(@danegrito) e as reconhe-
cidas. Os padrBes que nao estéo repetidos indicam o recor@mto exato no neurbnio
treinado. Esta relacdo também demonstra as propriedadgdidacao da transformada
de ondeletas para extracdo das caracteristicas do sigalpdsque a proximidade entre
0s padrdes significa a semelhanca entre os vetores de cotefcabtidos.

Observa-se que numa primeira faixa (linha superior) foragamizados os padroes
iniciados porg, p, c e g. Os padrdes iniciados per m e a ficaram numa faixa abaixo
e os padrbes com e d ficaram em outro grupo numa faixa mais abaixo. Ocorreu ainda
um agrupamento no canto superior direito, provavelmentdgita de um melhor refi-
namento nos parametros da rede. Isso provocou um agrupataembém dos padrbes
reconhecidos da segunda gravagaeriino2 gato2e a2).

Cabe salientar ainda a ocorréncia de uma representacaulerda reconhecimento de
meninoe mening onde houve uma troca dos posicionamentos nos padroessxados.
Isso pode ser devido ao nivel de decimacéo (6) proporciopalds ondeletas no processo
de extracdo dos coeficientes. A cada decimacao ocorre unepegliasingque da uma
distorcdo no sinal. Como as vogais finais das palavras satiadfreqjiiéncia, pode ter
havido uma distorcdo em sua representacao.

7.4.2 Treinamento e reconhecimento no mapa prosodico

O mapa prosadico foi treinado em um milh&o de épocas comialgnSOM paralelo,
quando entdo atingiu a convergéncia, estabilizando o$padO processo de selecéo das
palavras usadas foi 0 mesmo do mapa fonético, com a Unicanlifz de ter sido aplicado
0 processo de extracdo dos coeficientes prosodicos.

O reconhecimento do mapa prosadico esta apresentado na Tiduly, que apresenta
a similaridade entre os coeficientes obtidos pela estimdg@itch através das ondeletas.
O mapa ndo apresenta agrupamentos significativos indiczladses de entonacédo das
palavras. Por outro lado, houve a sobreposicdo do pagmening e novamente o
reconhecimento cruzado deeninoe menina(vejameninal.
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cachorro
gostou perseguiu
achorro2
da gato
gato2
mordeu

do mordeug que

menino2
02 menina2
(] menina a/meninp viu

Figura 7.10: Mapa prosaédico.

O fenbmeno da sobreposicéo pode ter sido ocasionado pedasio inadequada do
mapa, que necessitaria uma maior area, ou dos parametnasraartento. O reconheci-
mento cruzado pode ser devido a semelhancga entre as palavras

Também observam-se distor¢ées maiores no reconhecimesijpadiroes de segunda
gravacaocachorro2 mordeu2e menino2 que podem ter sido causados pelo preenchi-
mento de zeros na formacao dos coeficientes prosédicosr@ssram colocados quando
os coeficientes ndo chegavam a quantidade estabelecida yet@a de padrdes (64).

Os resultados apresentados indicam que uma melhor anatisespr realizada a nivel
de composic¢des de grupos de palavras ou frases. Somentdurmdatudo da prosédia
na fala continua podera esclarecer este ponto.

7.4.3 Treinamento e reconhecimento no mapa prosodico-semnti&o

O mapa semantico foi treinado com um milhdo de épocas, doddwrom a estabi-
lizacdo dos pesos da rede. Seus padrbes de treinamento@@pasicao das saidas dos
mapas fonético e prosddico, como descrito na se¢do 6.E8Iepresenta, portanto, a
correlagdo entre as propriedades fonéticas e prosodiensfidadas anteriormente.

A figura 7.11 aponta algumas caracteristicas importantgspa@s palavras com um
e dois fonemas agrupadas no canto inferior direito e no cauperior direito. Observa-
se gue as palavras degunda gravacamantiveram o reconhecimento exato, ou numa
distancia vetorial menor ou igual a dois, como € mostrad@aks/ras que possuem "2"
ao final.

Pode-se inferir que a correlacao fonético-prosodica eur@ percepcdo de um con-
texto prosédico das palavras faladas. O mapa semantidanporaparentemente mostra
resultados que vem de encontro com o conceito de proséeimargica prosédica discu-
tido na secéo 6.2.3. As mesmas palavras faladas em diferfeases em duas gravacoes
(segunda gravacédo nao treinada) com expressoes difepodem corresponder a con-
textos prosodicos préximos.



108

Figura 7.11: Mapa semantico.

7.4.4 Treinamento e reconhecimento no mapa de frases

O treinamento do mapa de frases se deu em um milhdo de épaeaasiooentao con-
vergiram os pesos. Os padrdes apresentados a rede foratasodpartir da codificacdo
das palavras treinadas no mapa semantico, ou seja, cadeapddafrase € um par orde-
nado que é composto num vetor para entrada na rede, comoasipha secao 6.2.3.4.

As frases apresentadas na figura 7.12 estédo abreviadasnddisubstantivos e ver-
bos. Por exemplo, a fragemenino viu o gatesta abreviada conma.v.g.Conforme vem
sendo adotado, os padrdes treinados, no caso as frasepddigifiases treinadas), estao
apresentadas em negrito.

O posicionamento das frases treinadas (grupo A) basicasegtiem as semelhancas
de sua construcao. Isso pode ser demonstrado por trés pamnecomponentes seme-
lhantes:o0 menino viu o gatgm.v.g.),0 gato viu o cachorrdqg.v.c.) ea menina gostou
do cachorro(m.g.c.). As palavrasmenino/menina& cachorroauxiliam no agrupamento
observado no canto inferior esquerdo do mapa.

O reconhecimento do grupo B, com frases gramaticalmentetesrcomportam-se
como comentado para o grupo A, sendo aproximado dos padeieados pelos com-
ponentes semelhantes. Por exemplo, as fragashorro viu 0 menin¢c.v.m.) eo gato
mordeu 0 menin¢g.m.m.) foram reconhecido como préximos ao padr&achorro mor-
deu o menindgc.m.m). As relacdes entchorroe meninoe o termomordeu 0 menino
foram fundamentais para a indicacao desta proximidadengoeseria verificada por ne-
nhum dos demais padrdes treinados. O mesmo raciocinio podgkcado as demais
frases do bloco B, com excecao a fraseenina gostou do gai{on.g.g.) que nao obteve
proximidade que permitisse uma melhor definicéo.

O reconhecimento do grupo C, contendo frases com verbo nip dftea a fraseo
gato da menina gostafg.m.g.2) que ficou proximo a frasemenina perseguiu 0 menino
(m.p.m.), os demais nao ficaram proximos aos padrdes ti@snal proximidade verifi-
cada aqui pode indicar uma proximidade prosédica, sem apomnta relacao gramatical.

Pode-se inferir para o grupo D, que possui grandes altesag@enaticais, e para o
grupo E, das palavras em seqiiéncia, a mesma linha de amdlisada para o grupo C.
Apenas relacfes prosodicas podem justificar a proximidadeades comeiu 0 menino
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Figura 7.12: Mapa de frases.

0 gato(v.m.g.) deo gato gostou da menin@.g.m.).

7.5 Andlise de resultados - as ponderacfes

As ponderacdes sao realizadas comparando-se as saidafRiiSEAN-RAAM e a
resposta do mapa de frases. Caso a taxa de erro indicadaARDSRN-RAAM seja
maior que 0,5 ou a distancia no mapa seja maior que 2, terenegsEgao.

Os exemplos de rejeicao sao as frases dos blocos C, D e E, pedasauma frase
(o gato da menina gostdiconseguiu uma proximidade semantica no mapa de frases.
Mesmo com esta proximidade, ndo é possivel que seja garantiontexto, uma vez que
a proximidade da referida frase foi carmenina perseguiu 0 menino.

Para os padrdes do grupo B, por outro lado, algumas vezefisessgamantica mostra-
se melhor, como no caso @menina viu 0 gatoque aproxima adequadamente ale
menino viu o gatpo que, no SARDSRN-RAAM retorna conagmenina perseguiu o gato
Por vezes também obtém-se o reconhecimento sintaticamergeorreto, como na frase
o cachorro gostou da meningue encontra uma resposta exata, mas semanticamente n&o
esta proximo aos padrdes treinados no mapa de frases.

Observando-se este comportamento, percebe-se que o eedoehto sintatico pos-
sui mais eficiéncia quando a sequéncia da frases possuraltaljlidade. Isso pode ser
demonstrado no exemplo em que a frasgachorro gostou da meninadde ser identi-
ficada com exatiddo, uma vez que foi treinada a fragato gostou da menina sendo
gue, no mapa fonético (fig. 7.9) comprova-se que ha proxidedsatre a representacao
fonética degato e cachorronos padrdes utilizados. Aliado a isto, como a sequéncia da
frase era conhecida, o padrao mais préximo a identificar Bpresentado, uma vez que
a frase que se tentava reconhecer néo fora treinada.

Por outro lado, o reconhecimento semantico obteve maissag®s representacdes
onde a sequéncia ndo foi suficiente para determinacgéo @gpfragavel. No caso da frase
analisada menina viu o gatoapesar da sequéncia ser muito semelhaataanino viu o
gato a distancia entre a representacao fonéticaerinoe meninando permitiu a analise
sintatica realizar uma aproximacao satisfatéria. Em gypedavras, a aproximacao pro-
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Tabela 7.1: Resultado das ponderacdes.
grupo || rec. sintatico | rec. semantico

A sucesso sucesso
B parcial parcial
C/DIE falha falha

sbdica dos contextos utilizados compensou a diferencapdesentacéo fonética. Como
se pode perceber na figura 7.10, a distancia engrinoe meninaé a metade daquela
encontrada no mapa fonético, o que permitiu o reconhecorsamhantico da frase para o
contexto correto.

Quanto aos padrdes do grupo A, ambos 0s sistemas consealerarre reconheci-
mento perfeitamente. Este comportamento ja era esperadoyez que as redes neurais
sao treinadas até atingirem a adequada representacaodadsspde treinamento.

Uma sintese das ponderacfes obtidas é apresentada na7itdbejae demonstra a
necessidade de um sistema para reorganizacao de fragesstasestejam nos grupos C,
D ou E. No caso do grupo B o reconhecimento com sucesso € gigida@ompensacéo
dos casos. Onde é parcial pela via sintatica pode ser fidaligala analise semantica e
vice-versa, como exemplificado. No grupo A todos os casoses@mhecidos por ambas
as analises.
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8 CONCLUSOES

Neste capitulo sdo retomadas as questdes de pesquisayaedix a necessidade do
desenvolvimento realizado. Também é dada uma visédo gdra as futuras derivacoes
com base no modelo desenvolvido, as contribuicdes cieagitiesta Tese e futuras apli-
cacOes dos sistemas derivados do COMFALA.

Voltando as hipéteses de pesquisa:

e E viavel o desenvolvimento de um sistema integrado conestepara compreen-
séo de fala?

Constatou-se que, melhor que um sistema integrado, sisteongponentes que se com-
plementam parecem ser uma melhor forma de pesquisa e deserardo, dada a com-
plexidade envolvida no processamento da linguagem faRdaoutro lado, os sistemas
conexionistas ou estocasticos parecem ser mais adequardostagrem de padrées numé-
ricos que podem ser obtidos do sinal de fala.

¢ A codificacdo da fala por transformadas de Fourier pode destisuida por outra
metodologia para melhor caracterizacdo da linguagemdaladtinua?

Como analisado na secéo 4.3.1, foram constatadas algumtage&as do uso da transfor-
mada ondeletas (wavelets) frente a transformada Fourima thelhor forma de analise
temporal em funcéo das frequiéncias e a simplificacdo do gsoade obtencdo dos coe-
ficientes, ndo necessitando usar o algoritmo MFCC, foraordatque influenciaram no
uso da ondeletas como técnica de codificacdo do sinal de fala.

¢ A andlise da onda fundamental pelos algoritmos tradicg@aificiente e suficiente
para a obtencdo dos dados prosodicos?

A andlise realizada atualmente é suficiente, mas foi ermt@tuma alternativa de esti-
macado de pitch através da transformada ondeletas. Issatipenma simplificacdo do
processo, de forma semelhante ao discutido na questamanter

e Modelos conexionistas podem ser utilizados como altermatb HMM para mode-
lagem da linguagem?

Conforme demonstrado no decorrer da Tese, 0s modelos s&RAN e SARDNET po-
dem ser utilizados para armazenamento de seqiéncias Empsso permite que sejam
aplicados como alternativa aos modelo ocultos de Markov.
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e Modelos conexionistas podem ser uma alternativa viavehvar@rde analise da
linguagem?

A capacidade da rede neural RAAM de permitir a representdedmwrganizacdes hierar-
quicas faz dela uma boa alternativa as arvores de parsealplistico. A vantagem do
uso da rede neural é o treinamento através de exemplos, otiguieaoo processo de
modelagem da linguagem.

e Os dados prosoédicos podem ser inseridos diretamente nosssias de andlise sin-
tatica e seméantica?

Na secédo 6.1.3, constatou-se que a prosodia nao interfepeonessamento sintatico,
mas afeta a andlise semantica. Neste sentido, 0 COMFALASprojuso da prosédia em
conjunto com a andlise semantica. Na implementacdo do mulosodico-semantico
constatou-se que a correlacdo das caracteristicas de éoem@nacao do sinal auxiliam
na definicdo de contextos de uso das frases.

e Como ocorre o0 processo natural da compreenséo da fala?

Foi apresentado no capitulo 3 ndo propriamente a compreatessfala, mas a forma
de processamento da audicdo de frases. Uma melhor andlisargaeenséo de fala
deve levar em conta outros fatores de influéncia no procéssocomo os sentidos, 0
movimento e a visao.

Repete-se, entédo a hipbétese que definiu 0 desenvolvimest Tese:

e Deve ser possivel a constituicdo de um modelo computaciprealenha por base
pesquisas da compreensao do processamento natural daeenggio da fala. Este
modelo deve permitir uma representacédo temporal do sindhtiae de sua pro-
sbédia. Os dados obtidos na representacdo do sinal devenr gerbase para as
analises sintatica e semantica da linguagem. Estas arsdiegem ser construidas
automaticamente, a partir de exemplos de fala.

A hipétese foi comprovada através da construcdo de um modelmminado COM-
FALA, bem como o desenvolvimento ou aperfeicoamento dedpipats para demonstrar
sua funcionalidade.

8.1 A definicdo de um modelo

A presente Tese procura indicar uma modelagem computdcjoraepresente a or-
ganizacdo do processamento cerebral da audicdo de fragesd€do proposto, denomi-
nado COMFALA, foi projetado de forma a automatizar o prooessgeracao de padroes
de fala e com eles possibilitar as andlises sintética e s@aadkstas andlises, ao contra-
rio de alguns sistemas de linguagem natural, ndo realizampraoesso sequencial, mas
um processamento independente. Isso foi motivado pelolmadarocognitivo estudado
(MNPAF).

A vantagem verificada pelo processamento independentendéises sintatica e se-
mantica foi a criacdo de um sistema de compensacao, ondeogoder de a analise
sintatica ndo corresponder ao padrao pretendido, mas seus@mantica obter maior
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grau de certeza, e vice-versa. Para um sistema de linguadeda fa capacidade de ana-
lises alternativas é fundamental, devido a grande varidg&nal de fala e da estrutura
das frases.

Os resultados obtidos com a implementagéo do modelo n&npleeser uma conclu-
sdo, mas uma linha de investigacao a ser seguida no fututde-$&odividir esta linha em
quatro, seguindo os modulos do COMFALA. O primeiro campo esgpisa € referente
ao aprofundamento da extracédo de caracteristicas do sinahpeletas.

Os resultados apresentados mostram-se promissoressapenalistor¢des localiza-
das, mas uma melhor acurécia na distingdo da onda funddreesutas formantes devem
ser investigadas para melhor representacao das caractéerionéticas. Quanto a proso-
dia, acredita-se que ainda muito podera ser aperfeicoatoacconstrucdo de modelos
matematicos mais robustos que representem de forma majgatbeas novas descober-
tas oriundas do campo neurocognitivo.

O segundo campo de pesquisa € na direcdo da analise siatdifimbdlica, realizada
com a implementacéo de redes neurais. Este tipo de abordegssita de testes exaus-
tivos com grandes bases de dados, visando o desenvolviadentodelos que atendam a
necessidades reais do reconhecimento de fala.

A terceira via de pesquisa segue no caminho da analise peosfathética, iniciada
com a presente Tese. Percebe-se a limitacdo da implememé&sgiada frente a neces-
sidade de representacdo de diferentes estruturas de deguaApesar da modelagem
fonético-prosodica atender ao modelo neurocognitivo,isydementacdo deve possibi-
litar a representacao de fala continua para um grande vidcetbuFrente a este desafio,
novas implementacdes devem ser geradas para atender aezstasidades.

O quarto caminho de pesquisa € referente a criacao de mé&jodae fazem necessa-
rios as ponderacfes de andlise de saida dos sistemas immd®seguindo o modelo
COMFALA. Como foi apontado nos resultados, os erros de estrde frase sdo determi-
nantes para o bom reconhecimento. Isso vem de encontro ad\FPRjual indica que,
se verificada uma frase com estrutura errada, trata-se legmuligir esta organizacao
antes de realizar outras relacdes.

Desta forma, também devem ser criados métodos que permitaanganizacdo das
frases apresentadas ao sistema, de maneira a constitas di correcado de estrutura.
Com esta propriedade, 0 médulo de ponderacdes seria résbpsr tentativas de cor-
recao da frase apresentada.

O trabalho desenvolvido nesta tese tem sido publicado enkdWops (MULLER;
NAVAUX, 2004, 2005a,b) e foi aprovado para apresentacdo 2806 (MULLER;
NAVAUX, 2006), PROPOR’2006 (MULLER; SIQUEIRA; NAVAUX, 208a) e IJCNN
2006 (MULLER; SIQUEIRA; NAVAUX, 2006b).

8.2 Contribuicéo cientifica

Como fundamento do COMFALA foi descrito o MNPAF, desenvdtvpor Angela
Friederici. Através da investigacdo da modelagem neurdtieg, foi possivel a organi-
zacao dos dados relativos a importancia da prosédia pamigawe frases.

Decorrente desta organizagéo das informacdes sobre o omgalglocognitivo, decidiu-
se incorporar os novos dados ao MNPAF sem, no entanto,rexmstio modelo original.
Este procedimento € entendido como uma colaboracédo dabtdhto aos pesquisadores
das areas de neurociéncias. Além destes, também pretsad®mstituir uma nova con-
cepcao para os sistemas computacionais de compreensda,deofa a criagcdo de um



114

modelo computacional baseado em estudos neurocognitivos.

Apesar do estudo das transformadas ondeletas (wavelets) sen campo consoli-
dado, sua aplicacdo ainda é pouco difundida na Computacéste [$entido, aqui foi
demonstrada a aplicabilidade da representacédo do sinalalpdr ondeletas. Os coefi-
cientes gerados foram efetivamente utilizados como padrase redes neurais. Os testes
realizados demonstraram ser possivel a adocao da trarsfaromdeletas como uma me-
todologia de codificacdo de fala a ser usada em sistemasckespeonento da linguagem.

Nesta Tese foi ainda resgatada a pesquisa com sistemaslide anaexionista (por
redes neurais), através da utilizagdo de um sistema credogpalise da linguagem ape-
nas textual. Foi demonstrado que a propriedade de repagsenhumeérica dos sistemas
conexionistas adequam-se a uma representacéo autoragiizatta pela codificacao do
sinal de fala. Esta nova abordagem indica a possibilidadspd®/eitamento de outros
sistemas conexionistas ou estocasticos, desenvolvidadipgua escrita, para processa-
mento da linguagem falada. Acredita-se que, com pequeR@saades, antigos sistemas
de analise de texto possam ser futuramente aproveitadaspalise de fala.

Os mapas de andlise semantica foram resgatados do traleathestrado deste autor
(MULLER, 1996) e aperfeicoados de forma a representaremctanisticas do sinal de
fala. Neste sentido, como na andlise sintatica, um sisteiadocpara processamento de
linguagem escrita pdde ser adaptado para representacéaalgies linguisticas contidas
na fala.

No decorrer do desenvolvimento do trabalho os mapas sernérsgé mostraram muito
Uteis como ferramentas de andlise dos dados extraidosqredatetas. Quando os pa-
drées nao sédo distribuidos adequadamente no mapa autozéngz, sabe-se que ha um
problema de representacdo. Esta caracteristica perroitiegbes na codificacao do sinal
de forma a satisfazer as relagdes fonéticas entre as pakavatisadas. Os mapas seman-
ticos podem ser, portanto, adotados futuramente como urt@oiegia de validacao de
diferentes técnicas de codificacdo do sinal de fala.

Quanto ao modelo COMFALA, a sua concepc¢éao néo foi feita n@ipséo de realizar
uma definicdo de um sistema, mas sim criar uma arquiteturegbdise possa ser imple-
mentada através de diversos sistemas. Neste sentidoesst@ifbcura apontar as linhas
para desenvolvimento dos sistemas componentes do COMAabaessamento do sinal
de fala, analise sintatica, analise prosddico-semanpoeanderacdes das analises.

Para cada uma dessas linhas, podem ser desenvolvidosrfentesistemas em es-
calas cada vez maiores de robustez e acuracia na compraknfia. O COMFALA é,
portanto, um caminho para a composi¢ao de sistemas, e reiapasistema unico.

8.3 Possiveis aplicacdes e futuros aperfeicoamentos

A pesquisa fundamental que estd em discussdo nesta Tegesef@ necessidade de
desenvolvimento de interfaces de fala para sistemas caipotis. A importancia desta
investigacao reside na facilidade de operacao de sisteneadyira com a adocdo do
dialogo falado.

Como é constatado nesta Tese, o didlogo falado com sisteangsutacionais nao
€ um desenvolvimento trivial, mas que necessita de divertsgms de processamento.
Neste sentido, a definicho do COMFALA pretende ser um paranpetra a construgéao
de sistemas que atendam as necessidades do processamizidp @da menos na parte
relativa a compreensao da linguagem falada. Para a imptag@&nde sistemas de didlogo
falado faltaria a definicdo de um modelo de geracéo de fala.
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Dentro do escopo de um sistema de didlogo, 0o COMFALA néo abar@nalise de
discurso ou geracéo de fala. Entende-se aqui ser, nestemtmmmeis importante a defi-
nicdo de uma interface de entrada que permita o acionamenteracdo mais amigavel
dos sistemas computacionais.

Para viabilizac&o dos prototipos aqui apresentados, figdaium uso real da concep-
cao apresentada na forma do COMFALA, seriam necessarida dimersos aperfeicoa-
mentos, como ja indicados neste capitulo. Dentre os apedeientos que permitiriam
0 uso cotidiano das idéias aqui contidas seria uma técnisegl®entacdo do sinal, de
forma a permitir a obtencédo dos segmentos de analise em teéengecucao.

Outro desenvolvimento necessario € o ajuste dos sistenmasupagrande léxico,
permitindo um vocabulério realista de uso. Para tanto, eesgmtacdo por mapas aqui
utilizada pode ndo ser a melhor hipotese de implementagéio, @ custo computacional
envolvido no treinamento do léxico.

Também outras formas de estruturacdo semantica devemagawspais. O uso de
ontologias para a definicdo de contextos de uso pode peumtr melhor organizagao
do conhecimento contido no sistema. A partir deste pontef@der realizada a analise
pragmatica da fala.

Por fim, ndo se deseja que este seja um modelo estatico, adarmntA medida
gue os estudos neurocognitivos explicitarem novas retagd@rocessamento cerebral, 0

COMFALA deve ser revisto e ampliado para atender as novasbesas e assim permitir
sua evolugéo.
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ANEXO A GERACAO DE COEFICIENTES FONETICOS
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Copyright@2005 Daniel HNehme Miiller
COMFALA — Modelo computacional para compreensic da fala
Tese de doutorado — PPGC — II - UFRGS

Subsistema matlab para geracic de coeficientes fonéticos

df of of of o of of of of

% le arquivo
nomearq = input('arquive: ','s'):
[voz,Fs,bits] = wavread(nomearq);

% decomposicac ondeletas

nivel = 63
filtro = 'dba";
entropia = 'shannon';
quant = 2" niwvel;
[t,d] = wpdec(veoz,nivel,filtro,entropia);
for i = O:quant-1
faixa = [niwvel i];

cfs = wdatamgr('read cfs',d,t,faixa);

tamefs = length(cfs):

goma = sum({cfs.”2); % soma dos guadrados - energia

energia(i+l) = log(soma/tamcfs)/10;
end;
menocr = min(energia);
energia = energia + abs(menor);

% grava coeficientes

nomearg? = sprintf('%s cw',nomearqg);
arg = fopen(nomearg2,'w');
fprintf(arg, "#s'\n',nomearq);

for 1 = l:guant

v

fprintf(arg, '%f ',energia(i));
end

fprintf(arg, '\n');

felose(aryg);
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ANEXO B GERACAO DE COEFICIENTES PROSODICOS



Copyright@2005 Daniel MNehme Miller
COMFALA — Modelo computacional para compreensio da fala
Tese de doutorado — PPGC — II - UFRGS

Subsistema matlab para geracgic de coeficientes prosédicos

of of of of of oP of of of

nomearg = input('arquivo: ','s'});
[voz,Fs,bits] = wavread(nomearq);
tam = length(veoz):

% decomposicio ondeletas

nivel = 2;
filtro = 'db4";
cCa = VOE;
for 1 = l:niwel
[cca,ced] = dwt{cca,filtro);
end
[cca2,ced2] = dwt(cca,filtro); % pega derivada - proxima escala
cocadec = dyaddown(cca); % decima para ficar compativel com ccaZ2

tamceca = length(ccadec);

% pega os pontos da derivada maiores que B0% da deriwvadora
contasaida = 0:
for i = l:tamceca

if abs(ceca2 (i) )>=abs|ccadec(i)*.8)

contasaida = contasaida +1;

saida(contasaida)=ccadec(i);

end
end
tamsaida = length(saida);
pontos = zeros(tamsaida,l);
pontosf = pontos;

freq = pontos;

if saida(l) =>= 0 % inieializa verificacaoc de ecieclos

atunal = 0=
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if atual -= anterior

pontosf(i) = saida(i);

anteriocr = atual;

troca = trocatl;

end

if troca ==

pontes(i) = saida(i};
altmarca = i - marca;
freg(i) = 1l/altmareca;
marca = i
troca = 1;
end
end

% retira pontos zerados
x = 13
for 1 = l:tamsaida

if pontos(i) -= 0

prnovo(x) = pontos(i);

x=xt1l;

end
end

% retira frequencias zeradas

for 1 = 2:tamsaida
if freq(i) == 0
freg(i) = freq(i-1);
end

end



