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Resumo

Sabe-se que a fala se manifesta nao s6 de forma acustica, mas também visual, por meio
de movimentos faciais e gestos corporais, além de possuir correlatos fisiolégicos como
o movimento do trato vocal e a atividade neural. Este trabalho apresenta uma anélise
audiovisual da produg¢ao de tons lexicais, que sao variagoes de graves e agudos que mudam
o significado das palavras em linguas tonais. Tons lexicais sao tradicionalmente estudados
em termos de pardmetros acisticos, como a frequéncia fundamental (F0) do sinal de fala.
Este trabalho, no entanto, adota uma abordagem integrada, investigando a contribuicao,
de forma isolada e conjunta, das componentes acustica e visual da fala para a diferenciacao
dos tons lexicais em trés linguas tonais (cantonés, mandarim e tailandés). A abordagem
adotada é tentar classificar os tons de cada lingua a partir de cada componente tomada
isoladamente e comparar seus desempenhos. Foram coletados dados em experimentos
audiovisuais de producao de fala com sete falantes das trés linguas. A componente visual
da fala foi obtida por meio do rastreamento 3D de marcadores fixados a face e a cabeca
das participantes, e a componente actustica foi obtida, de forma simultanea, por um
microfone. Apds o experimento, as posi¢oes dos marcadores foram submetidas a um
procedimento de compensacao do movimento da cabeca com o intuito de decompd-las em
suas duas componentes: uma devida ao movimento da face e outra devida ao movimento
de corpo rigido da cabeca. O sinal acustico teve sua FO estimada por meio do método de
autocorrelagao. Neste ponto, a componente visual é representada por trés tipos de sinais:
Movimento Total (posi¢oes dos marcadores), Face e Cabega (resultantes da decomposicao);
e a componente acustica é representada pelas curvas de FO. Todos os tipos de sinais foram
parametrizados por meio de regressao polinomial, sendo representados por coeficientes
que aproximam sua trajetéria original. Os sinais parametrizados foram entao utilizados
para treinar classificadores lineares e nao-lineares, com os tons de cada lingua usados
como rétulos das classes. A capacidade de cada tipo de sinal de classificar os diferentes
tons lexicais foi medida por meio da acuracia de cada classificador, obtida com validacao
cruzada em K partes (K = 5). Os sinais visuais foram capazes de classificar tons lexicais,
nas trés linguas, com acuracia acima da aleatoria. As maiores acurdcias foram obtidas
pelos sinais de FO. Entre os sinais visuais, as maiores acuracias foram obtidas, em ordem
decrescente, pelos sinais Movimento Total e Face. Além disso, alguns tons lexicais de uma
mesma lingua foram classificados com acuracias acima da média, sugerindo que alguns
tons sao mais faceis de serem classificados do que outros. Os resultados obtidos estao de
acordo com a literatura e sugerem que tons lexicais podem ser preditos nao sé por FO,

mas também, em menor grau, pelos movimentos da face e da cabega.

Palavras-chave: Fala multimodal, Linguas tonais, Tom lexical, Classificacao estatistica



Abstract

It is known that speech manifests itself not only acoustically, but also visually, through
facial movements and body gestures, in addition to having physiological correlates such
as movement of the vocal tract and neural activity. This work presents an audiovisual
analysis of the production of lexical tones, which are pitch variations that change the
meaning of words in tone languages. Lexical tones are traditionally studied in terms of
acoustic parameters, such as the fundamental frequency (F0) of the speech signal. This
work, however, adopts an integrated approach, investigating the contribution, in isolation
and jointly, of the acoustic and visual components of speech to the differentiation of
lexical tones in three tone languages (Cantonese, Mandarin and Thai). The approach
adopted consists in classifying the tones of each language from each component taken in
isolation and to compare their performances. Data was collected in audiovisual speech
production experiments with seven speakers of the three languages. The visual component
of speech was obtained through 3D tracking of markers fixed to the participants’ faces
and heads, and the acoustic component was obtained simultaneously by a microphone.
After the experiment, the positions of the markers were subjected to a head movement
compensation procedure in order to separate them into their two components: one due to
the movement of the face and the other due to the movement of the rigid body of the head.
The acoustic signal had its FO estimated through the autocorrelation method. At this point,
the visual component is represented by three types of signals: Total movement (marker
positions), Face and Head (resulting from the decomposition); and the acoustic component
is represented by the FO curves. All types of signals were parameterized using polynomial
regression, being represented by coefficients that approximate their original trajectory.
The parameterized signals were then used to train linear and non-linear classifiers, with
the tones of each language used as class labels. The ability of each type of signal to classify
the different lexical tones was measured using the accuracy of each classifier, obtained
with cross-validation in K parts (K = 5). Visual signals were able to classify lexical tones
in the three languages, with accuracy above chance. The highest accuracy was obtained by
the FO signals. Among the visual signals, the highest accuracy was obtained, in decreasing
order, by the signals Total Movement and Face. In addition, some lexical tones of the
same language were classified with above-average accuracy, suggesting that some tones are
easier to classify than others. The results obtained are in accordance with the literature
and suggest that lexical tones can be predicted not only by FO , but also, to a lesser extent,

by the movements of the face and head.

Keywords: Multimodal speech, Tone languages, Lexical tone, Statistic classification.
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1 Introducao

A fala é um fendmeno complexo que depende de diferentes sistemas do corpo
humano para sua realizacdo. Uma forma simples e didatica de caracteriza-la é através
do modelo da Cadeia da Fala, composta pelos niveis linguistico, fisiolégico e actstico
(DENES; PINSON, 2015). O fenémeno da fala se inicia no nivel linguistico, em que o
falante define uma mensagem a ser transmitida, selecionando as palavras e ordenando-as de
modo adequado. J& no nivel fisiologico, seu cérebro envia impulsos nervosos aos musculos
que ativam o aparelho fonador, produzindo ondas sonoras. O nivel acistico consiste na
propagacao dessa onda sonora desde as pregas vocais, passando pelo trato vocal, sendo
irradiada pelas cavidades oral e nasal, e continuando no espaco até o aparelho auditivo
do ouvinte. Agora, com a participacao do ouvinte, tem-se o processo inverso. No nivel
fisiologico, os mecanismos de audi¢ao atuam transformando as ondas sonoras em impulsos
nervosos e, no nivel linguistico, a mensagem ¢ finalmente reconhecida. A essa cadeia de
eventos, adiciona-se uma retroalimentacao das ondas sonoras produzidas pelo falante por
meio da propria audi¢ao. Isso implica que a percepcao do falante sobre o que ele mesmo
fala é um fator que influencia o processo de producao da fala. A Cadeia da Fala aqui

descrita é ilustrada na Figura 1.

A Cadeia da Fala, contudo, é um modelo que contempla apenas sua componente
acustica. Se a fala for vista sob o aspecto de uma interacao falante-ouvinte condicionada
a transmissao de significado, entao ela nao deve ser caracterizada apenas por fendmenos
acusticos, mas por quaisquer fendmenos capazes de transmitir significado, tais como gestos
articulatérios (BROWMAN; GOLDSTEIN, 1986; SALTZMAN; MUNHALL, 1989), corpo-
rais (MCNEILL, 1981) e faciais (SUMBY; POLLACK, 1954; MCGURK; MACDONALD,

1976), que se manifestam visualmente.

Como a fala se manifesta por meio de diferentes modalidades, como a acistica e a
visual, pode-se caracteriza-la como um fenémeno multimodal. A partir da década de 50,
trabalhos comecaram a evidenciar a relevancia da modalidade visual da fala por meio dos
gestos faciais. Entre os resultados mais importantes, pode-se citar que a inteligibilidade
da fala aumenta significativamente quando o ouvinte possui pistas visuais em adi¢ao
as acusticas (SUMBY; POLLACK, 1954) e que disparidades entre estimulos visuais e
auditivos alteram o significado percebido pelo ouvinte (MCGURK; MACDONALD, 1976).

A década de 80 foi o momento do surgimento de varias teorias que buscam associar
outros gestos a producao e a percepcao da fala, tendo destaque entre eles a Fonologia
Articulatéria (FA) (BROWMAN; GOLDSTEIN, 1986; SALTZMAN; MUNHALL, 1989).

Procurando relacionar as dimensoes fisicas e fonologicas da fala, a FA propde uma
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Figura 1 — A Cadeia da Fala.
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representacao da fala baseada na sobreposicao espacial e temporal de padroes de gestos
articulatorios, como o movimento dos labios, da lingua e do maxilar, por exemplo. Para a
FA, os gestos sao padroes abstratos que podem ser efetivamente atingidos ou ndo durante a
fala. Outros estudos também se ocuparam do papel dos gestos corporais, como movimentos
dos bragos e das maos, na fala (MCNEILL, 1981). Assim como as ondas sonoras, esses
gestos tém a capacidade de transmitir significado, sendo as linguas de sinais um exemplo

pratico de transmissao de significado por meio de movimentos corporais.

Héa ainda outras partes da componente visual da fala que se relacionam diretamente
com a componente acustica, como o movimento do trato vocal, que é fisiologicamente
necessario para a producao da fala. Resultados importantes demonstraram a relacao do
movimento do trato vocal com a componente actuistica e também com outras componentes
visuais da fala (MERMELSTEIN, 1967; YEHIA; RUBIN; VATIKIOTIS-BATESON, 1998).
O formato do trato vocal pode ser estimado com base nas frequéncias formantes do sinal
actstico, como realizado por (MERMELSTEIN, 1967). Além disso, por meio de uma
série de estimadores lineares, foi possivel estimar diferentes dimensoes da fala, uma a
partir da outra, como realizado por (YEHIA; RUBIN; VATIKIOTIS-BATESON, 1998).
Nesse trabalho, o movimento do trato vocal foi obtido a partir do movimento orofacial
(movimentos da face e da boca) e vice-versa por meio de estimadores lineares. Além

disso, parametros acusticos da fala foram obtidos a partir do movimento do trato vocal
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também por meio de estimadores lineares. Os estudos citados acima demonstraram relagoes
quantitativas entre as diferentes modalidades da fala, contribuindo para o entendimento

dos mecanismos de producao da fala e ampliando as possibilidades de estudos na area.

Para a obtenc¢ao de dados de movimento durante a fala sao necessarios equipamen-
tos de medicao especificos. Entre eles, destacam-se pelo grande niimero de aplica¢oes o
OPTOTRAK (NORTHERN DIGITAL MEASUREMENT SCIENCES, 2020a) e o articu-
légrafo eletromagnético (EMA, do inglés Electromagnetic Articulograph) (NORTHERN
DIGITAL MEASUREMENT SCIENCES, 2020c; KARSTENS MEDIZINELEKTRONIK
GMBH, 2020).

O OPTOTRAK é um equipamento de rastreamento de marcadores emissores de
luz infravermelha que sdo, geralmente, posicionados na face do falante de modo a capturar
os movimentos da face e da cabega (VATIKIOTIS-BATESON; OSTRY, 1995). O EMA
obtém um sinal que representa o movimento do trato vocal a partir do rastreamento
magnético de pequenos sensores (bobinas) colocados em pontos como a lingua, os labios e

a mandibula, por exemplo.

Transmissores de radio-frequéncia criam um campo eletromagnético no espaco onde
os sensores se encontram, e é induzida corrente elétrica nos sensores quando eles se movem
na presenca do campo eletromagnético. A posicao dos sensores é entao determinada a partir
das correntes que foram induzidas, comparando-as com correntes de referéncia (PERKELL
et al., 1992; TIEDE et al., 2012). Uma outra técnica também utilizada é a eletromiografia
(EMG), que monitora a atividade elétrica das células musculares, capturando os padroes de
ativagao de musculos durante a realizacdo de movimento (ZAHNER et al., 2014; DIENER
et al., 2016).

As técnicas apresentadas acima impulsionaram o desenvolvimento da pesquisa
em fala multimodal por possibilitarem o rastreamento de componentes visuais da fala
com boa precisao espacial e temporal. Enquanto o modelo mais atual de OPTOTRAK
possui precisao espacial de até 0, lmm e frequéncia de amostragem dos quadros igual
a 4600Hz/(nimero de marcadores + 1,3) (NORTHERN DIGITAL MEASUREMENT
SCIENCES, 2020a), os modelos de EMA possuem resolucao espacial de 0, 9mm e frequéncia
maxima de amostragem de 400Hz (NORTHERN DIGITAL MEASUREMENT SCIENCES,
2020c). Essas técnicas possuem, por outro lado desvantagens que dificultam sua aplicacao.
Medigoes com EMA e EMG sao invasivas, pois ha posicionamento de sensores dentro da
cavidade oral (EMA) e abaixo da pele (EMG), necessitando de profissionais especializados
para esse procedimento. Além disso, OPTOTRAK, EMA e EMG necessitam de estrutura
auxiliar em condicoes de laboratério, como a instalagao de varios condutores ligando os
sensores ao equipamento, o que dificulta o transporte da configuracao do experimento. Toda
a estrutura necessaria para a aplicacao dessas técnicas também limita a movimentagao

do falante, afastando as condigoes de producao da fala da naturalidade, que é a condicao
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ideal. Outro fator negativo da aplicacao dessas técnicas é seu alto custo, pois dependem

de equipamentos especificos e de alta precisao.

Uma alternativa a essas técnicas é o uso de técnicas nao-invasivas baseadas em
video, como o fluxo 6ptico, que quantifica o movimento capturado em video. Existem
varios tipos de algoritmos que implementam o fluxo éptico, mas o objetivo bésico é gerar
um campo 2D de movimento a partir de padroes espaco-temporais de intensidade das
imagens (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN, 1994). A liberdade de poder capturar
dados apenas com uma camera, ja que o fluxo éptico consiste em pods-processamento de
video, é uma grande vantagem em relacaio ao OPTOTRAK, ao EMA e ao EMG, que
dependem de condi¢oes de laboratério para sua utilizacao. O fluxo 6ptico, por outro lado,
nao oferece tanta precisdo quanto os outros métodos (BARRON; FLEET; BEAUCHEMIN,
1994), sendo a escolha pela técnica de medigao em experimentos de fala multimodal muito

influenciada pelo compromisso entre precisao e facilidade/custo.

O uso integrado de mais de uma das técnicas de aquisi¢ao de sinais apresentadas
acima é comum em trabalhos da area de fala multimodal, que buscam avaliar a relacao
entre diferentes modalidades da fala. Entre varios estudos que aplicam duas ou mais
dessas técnicas em conjunto, pode-se citar o trabalho de (YEHIA; RUBIN; VATIKIOTIS-
BATESON, 1998), em que EMA e OPTOTRAK foram empregados para capturar os
movimentos do trato vocal e da face, respectivamente; o trabalho de (VATIKIOTIS-
BATESON; MUNHALL et al., 1996), em que as técnicas de EMG e de fluxo éptico foram
combinadas para medir o movimento facial; e também, mais recentemente, o trabalho
de (DANNER; BARBOSA; GOLDSTEIN, 2018), em que EMA e fluxo 6ptico foram

combinados para a medi¢ao de movimentos corporais relacionados a fala.

Com a diversidade de técnicas de aquisi¢ao de sinais, surgem também modos de
analise conjunta de sinais de diferentes modalidades, como a acustica e a visual, por
exemplo. Um exemplo é a Andlise por Mapa de Correlagdo (CMA, do inglés Correlation
Map Analysis) (VILELA BARBOSA et al., 2012), que com base na correla¢ao esperada
entre os sinais da fala de modalidades diferentes, produz um grafico 2D com a correlacao
instantanea entre eles em funcao do tempo e do atraso temporal, sendo uma 1til ferramenta

na analise da correlacao entre dois sinais.

O campo de estudo que investiga a fala por meio de mais de uma modalidade é
chamado de fala multimodal, cujos objetos de estudo podem ser a modalidade actstica
da fala, o movimento orofacial, o movimento do trato vocal, o movimento corporal e a
atividade neural. Devido a variedade dos sinais de entrada, a pesquisa em fala multimodal
foi e ainda é impulsionada pelo desenvolvimento de técnicas de medicao e analise que

permitam a integracao entre sinais de diferentes naturezas.
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1.1 Motivacao

H& diferentes aspectos linguisticos que recebem a atencdo da pesquisa em fala
multimodal, como a fala individual (DANNER; BARBOSA; GOLDSTEIN, 2018), a
conversagao entre falantes (LATIF et al., 2014) e a aquisicao (SINGH; FU, 2016) e
percepgao (LIANG; HEUVEN, 2007; YUAN, 2011) de segunda lingua, além de fenémenos
linguisticos caracteristicos de linguas especificas. Enquanto todas as linguas fazem uso de
consoantes e vogais para compor o significado das palavras, existem linguas especificas
chamadas de tonais que sao caracterizadas pelo uso de tons lexicais, que sdo, de forma
simples, variagoes de graves e agudos durante a prontincia das palavras que alteram seu
significado. Exemplos de linguas tonais sdo o cantonés, o mandarim e o yorub4 (falado
na Africa) (YIP, M., 2002). Por exemplo, a sequéncia de consoantes e vogais [yau| em
cantonés pode ter 6 significados diferentes, cada um associado a um dos 6 tons lexicais que
existem na lingua. Por outro lado, em linguas nao tonais, como o espanhol, o inglés e o
portugués, essas variagoes de graves e agudos ndo determinam o significado das palavras,
mas ainda podem exercer outras funcdes. Uma dessas funcgoes é a entoagdo, que pode
sinalizar, por exemplo, se a frase é uma pergunta, caso ela termine mais aguda, ou uma
afirmativa, caso ela termine mais grave (MADDIESON, 2013). Uma caracterizagdo mais

detalhada de tons e linguas tonais é feita no Capitulo 3.

De particular importancia para este trabalho sao as linguas tonais, que sao cerca
de 70% de todas as linguas faladas na Terra, com centenas de milhoes de falantes nativos
(YIP, M., 2002). Além disso, a lingua com o maior niimero de falantes nativos no mundo,
o mandarim, é uma lingua tonal (YIP, M., 2002). A contribui¢do que a informacao visual
(movimentos da face, gestos corporais etc.) traz para a inteligibilidade da fala, especialmente
em situagoes em que ha ruido, nao foi observada apenas para o caso de consoantes e
vogais, mas também para tons lexicais em linguas tonais como o cantonés e o mandarim
(BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001; BURNHAM; LAU et al., 2001; MIXDORFF; HU;
BURNHAM, 2005; CHEN; MASSARO, 2008; SMITH; BURNHAM, 2012; GARG et al.,
2019). Isso faz das linguas tonais um campo fértil para a pesquisa em fala multimodal,
dado o grande ntimero de falantes no mundo e o crescente nimero de estudos publicados
na area. Além disso, as evidéncias de que o tom lexical é um fen6meno multimodal
motivam pesquisas basicas e aplicadas que podem se relacionar a varios problemas, como
por exemplo: 1) a percepcao de tons lexicais por pessoas com deficiéncias auditivas, 2) a
aquisi¢do de linguas tonais por criangas com deficiéncias auditivas, 3) o desenvolvimento
de aplicacoes de reconhecimento de fala audiovisual mais precisas e de sintese de fala mais
realistas em linguas tonais, 4) o desenvolvimento de ferramentas de aprendizados de lingua

estrangeira mais especificos para linguas tonais.

Em estudos que realizaram experimentos de percepcao com tarefas de diferenciagao
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dos tons lexicais do cantonés a partir de estimulos apenas visuais (VO)! compostos por
movimentos dos labios e da face, obteve-se desempenho acima do aleatério tanto por
nativos (BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001) quanto por nao nativos (com uma lingua
nativa tonal, o tailandés, e uma lingua nativa nao-tonal, o inglés) (BURNHAM; LAU
et al., 2001). Houve também resultados significativos com o mandarim, sugerindo ainda
que ha uma integracgao entre as informagoes actisticas e visuais em situagoes AV que auxilia
na percepcao dos tons lexicais na presenca de ruido (MIXDORFF; HU; BURNHAM,
2005; SMITH; BURNHAM, 2012) e que hé relagdo entre a producao de tons lexicais e
os movimentos visiveis da cabega, do pescogo e da boca do falante (CHEN; MASSARO,
2008). Mais recentemente, com o uso de técnicas de visdo computacional na andlise de
dados de producgao de tons lexicais, foram novamente sugeridas rela¢oes entre movimentos

faciais, especificamente das sobrancelhas e dos labios, com a producao de tons lexicais em

mandarim (GARG et al., 2019).

Apesar disso, nao hé ainda consenso em relacao a universalidade da multimodalidade
da percepcao de tons lexicais. Um motivo para isso é que os principais estudos no tema foram
realizados com poucos falantes nativos produzindo estimulos (um falante em (BURNHAM;
CIOCCA; STOKES, 2001), em (BURNHAM; LAU et al., 2001) e em (MIXDORFF; HU;
BURNHAM, 2005); dois falantes em (SMITH; BURNHAM, 2012); quatro falantes em
(CHEN; MASSARO, 2008); e vinte falantes em (GARG et al., 2019), que é a excecao
nesta lista, com um nimero maior de falantes). Além disso, também hé estudos cujos
resultados sugerem que a percepcao de tons lexicais ndo é sempre multimodal (HAN
et al., 2019). Nesse estudo, por meio da comparagao entre a integragdo audiovisual, numa
situagao AV, na percepc¢ao de tons lexicais em mandarim por falantes nativos e nao-nativos,
foram obtidos resultados sugerindo que falantes nativos utilizam apenas a componente
acustica na percepc¢ao, enquanto que a componente visual é utilizada apenas por falantes
nao-nativos e em alguns tons especificos. Além disso, os estimulos para este estudo foram

gravados por apenas uma falante nativa de mandarim.

Sabe-se, entao, que a percepcao de tons lexicais é baseada principalmente na
informagao actstica (HAN et al., 2019), e que os tons lexicais sdo geralmente qualificados
em fungao de sua frequéncia fundamental (YIP, M., 2002), uma propriedade actstica.
Sabe-se também que a informacao visual contribui nessa percepc¢ao, com a maioria dos
estudos que a investigam sendo de natureza qualitativa. Existem estudos que tentaram
investigar essa contribuicao de forma quantitativa, associando, com o auxilio de técnicas de
visdo computacional, movimentos especificos da face e da cabeca a tons lexicais especificos

(GARG et al., 2019). No entanto, ainda hé outros métodos quantitativos que podem

L Neste trabalho sdo citados resultados de experimentos de percepcio que utilizaram, basicamente, trés

condigdes experimentais diferentes: 1) aquelas onde apenas estimulos acisticos sao usados (AO - Audio
Only), 2) aquelas onde apenas estimulos visuais sdo usados (VO - Visual Only) e 3) aquelas onde
estimulos actisticos e visuais sdo usados (AV - Audio Visual).
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ser aplicados a esse problema, verificando, por exemplo, a capacidade da informacao
visual de discriminar os tons lexicais uns dos outros. Além do pequeno nimero de estudos
quantitativos, outras lacunas existentes na investigacao desse problema sao a falta de
resultados que, por meio de diversos métodos, sugiram movimentos especificos da face
e da cabeca sistematicamente relacionados a tons lexicais especificos e que tenham sido
realizados com dados de producao de falantes nativos de diversas linguas tonais e com
uma variedade de contextos linguisticos (combinagoes de vogais, consoantes e tons lexicais)

abrangente.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é quantificar a contribuicao da informacgao visual
na percepgao de tons lexicais. Este trabalho busca aplicar uma abordagem que corro-
bore de forma quantitativa as evidéncias da multimodalidade do tom lexical apresentadas
por outros trabalhos (BURNHAM; LAU et al., 2001; BURNHAM; CIOCCA; STOKES,
2001; MIXDORFF; HU; BURNHAM, 2005; CHEN; MASSARO, 2008; SMITH; BUR-
NHAM, 2012; BURNHAM; KASISOPA et al., 2015; GARG et al., 2019). Dentro desse

escopo, os objetivos especificos do trabalho sdo os seguintes:

e determinar a capacidade da informagao visual (sinais de movimento da face e da

cabega) de classificar tons lexicais e comparar essa capacidade com a do sinal actstico;

e determinar quais sinais de movimento (face ou cabega) possuem maior capacidade

de classificacao de tons lexicais;

e verificar se existem, em linguas especificas, tons lexicais que sao mais faceis do que
outros de serem discriminados a partir da informagcao visual (sinais de movimento

da face e da cabega);

e determinar quais componentes dos sinais de movimento da face e da cabeca sdo mais

relevantes para a classificacao de tons lexicais.

Para tentar responder a essas perguntas, este trabalho propoe um novo método
quantitativo baseado em técnicas de classificacao estatistica. Neste método, dados de
movimento da face e da cabeca sao usados para treinar classificadores cujo desempenho
¢ entao avaliado em tarefas de classificagao de tons lexicais. Essa é uma abordagem
quantitativa baseada na parametrizagao da producgao dos tons lexicais que é capaz de
extrair informagcoes importantes, como as componentes visuais mais relevantes na separagao
dos tons. Neste trabalho, isso sera realizado de forma mais direta do que em outros
trabalhos que utilizaram outras abordagens quantitativas, como ajuste de modelos lineares

mistos, andlise de varidncia ou andlise de componentes principais (BURNHAM; LAU
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et al., 2001; BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001; MIXDORFF; HU; BURNHAM,
2005; BURNHAM; KASISOPA et al., 2015; BURNHAM; LI et al., 2019). Utilizamos
essa abordagem, pois a percepc¢ao de tons lexicais pode ser encarada como um problema
de classificacdo. Seja uma situagao de comunicacao por meio de fala numa lingua tonal:
com base numa entrada, que pode ser actstica, visual ou audiovisual, cada interlocutor
interpreta as palavras ditas como portadoras de um dos possiveis tons lexicais (6 no
cantonés, 4 no mandarim ou 5 no tailandés, por exemplo). Pode-se entdo fazer a seguinte
analogia: as palavras ditas sdo nossa base de dados e o interlocutor que as interpreta é o

classificador estatistico.

Este trabalho é contextualizado na literatura da &rea por procurar preencher as
seguintes lacunas deixadas por outros estudos: 1) utiliza uma metodologia nova para este
problema, baseada em classificacao estatistica a partir de informacoes audiovisuais da
produgao de tons lexicais; 2) trabalha com técnicas de classificacao estatistica que sao
interpretaveis, de modo que seja possivel saber quais sdo os movimentos especificos que
mais influenciam na classificacao dos tons lexicais; e 3) trabalha com dados acusticos e
visuais produzidos em diversos contextos linguisticos por falantes nativas de trés linguas

tonais distintas: cantonés, mandarim e tailandés.

1.3 Estrutura do trabalho

O restante do trabalho estd estruturado como descrito a seguir. A base tedrica
necessaria para a realizacdo e entendimento do trabalho é dividida em dois capitulos,
cobrindo os temas producao da fala (Capitulo 2) e linguas tonais (Capitulo 3). A seguir,
a aquisicao e o processamento da base de dados utilizada no trabalho sao detalhadas
no Capitulo 4 e as técnicas de classificagao utilizadas sao descritos no Capitulo 5. Apéds
isso, no Capitulo 6 sdo apresentados e discutidos os resultados. A conclusao do trabalho é

apresentada, por fim, no Capitulo 7.
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2 Producao da fala

A producao da fala é um fendmeno complexo dependente de uma série de conceitos
para ser compreendido. Deste modo, este capitulo busca detalhar o processo de producao
da fala, que é parte da Cadeia da Fala (DENES; PINSON;, 2015), tratando especificamente
dos niveis fisiologico e actstico, desde o ar saindo dos pulmdes do falante até a propagacgao

das ondas sonoras irradiadas pelas cavidades oral e nasal.

2.1 Aparelho fonador

O corpo humano nao ¢ dotado de um sistema especifico para a producao da
fala do mesmo modo que é dotado de sistemas especificos para respiracao, digestao e
circulacao. A fala é produzida pela agao coordenada dos sistemas respiratorio, fonatério e
articulatério, que em conjunto formam o aparelho fonador (SILVA et al., 2019). Enquanto
os sistemas respiratorio e fonatorio sao responsaveis pelo processo de geragao de som a
partir da vibragao das pregas vocais, chamado de fonacao, o sistema articulatorio confere
caracteristicas especificas a esse som de acordo com os articuladores empregados. A Figura
2 detalha o aparelho fonador e seus componentes, dividindo o sistema articulatério no
processo que ocorre na cavidade oral (articulatério) e no processo de acoplamento com a

cavidade nasal (oro-nasal).

O sistema respiratorio é responsavel por controlar a entrada e saida de ar no
trato vocal. Por sua vez, o sistema fonatorio tem a capacidade de obstruir ou permitir a
passagem desse ar por meio da glote, que é o espago entre as pregas vocais. O movimento
de abertura e fechamento da glote corresponde a um ciclo glotal, e a repeticao de ciclos
glotais caracteriza a fonacgao (SILVA et al., 2019), que serd descrita com maior detalhe na
Secao 2.1.3.

Os sons da fala podem ser classificados com relagao a presenca ou nao de fonacao
em vozeados e nao-vozeados. Enquanto que nos sons vozeados ha presenca de fonagao,
ou de sucessivos ciclos glotais, nos sons nao-vozeados nao ha fonacao, pois as pregas
vocais permanecem afastadas uma da outra (SILVA et al., 2019). A Figura 3 exemplifica
as configuragoes da glote durante a producao de sons vozeados, a esquerda, e de sons

nao-vozeados, a direita.

O sistema articulatorio, que compreende os articuladores passivos e ativos, é entao
excitado pelos pulsos de ar provenientes da fonagao. Os articuladores passivos, que nao
se movimentam, sao o labio superior, os dentes, os alvéolos, o palato duro, o palato

mole e a tvula. Os articuladores ativos, que se movimentam em dire¢ao a articuladores
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Figura 2 — Detalhamento do sistema fonador.
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Fonte: Adaptado de (LADEFOGED; JOHNSON, 2010, Cap. 1)
Figura 3 — Detalhamento da glote durante a producdo de sons vozeados e nao-vozeados.

cordas vocais .
cordas vocais

glote glote

Fonte: (SILVA, 2003, p. 28)

passivos, sdo o 1dbio inferior, a lingua, o véu palatino e as pregas vocais (SILVA et al.,
2019). Diferentes tipos de aproximagao entre os articuladores produzem diferentes sons,
que se dividem basicamente em vogais e consoantes. As Figuras 4 e 5 ilustram a posicao
dos articuladores que compoem o sistema articulatorio na parte superior e inferior da
cavidade oral. Enquanto na producao de vogais ha pouca aproximacao entre articuladores,
na producgao de consoantes os articuladores se aproximam bastante, chegando até a se
encostarem. Cada lingua utiliza um subconjunto do total de sons da fala conhecidos,
descritos em (INTERNATIONAL PHONETIC ASSOCIATION, 2015), ou seja, em uma

dada lingua apenas algumas vogais e algumas consoantes, com seus respectivos parametros
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Figura 4 — Posicoes dos articuladores na parte superior da cavidade oral.
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Fonte: Adaptado de (LADEFOGED; JOHNSON, 2010, Cap. 1)

labios

articulatorios, sao utilizadas. Nas proximas sec¢oes serao detalhados os processos de producao

especificos de vogais e consoantes, assim como o processo de fonagao.

2.1.1 A producao de vogais

As vogais sao sons produzidos com uma resisténcia minima a passagem do ar pelo
trato vocal e sdo tipicamente vozeadas. Os parametros articulatorios que caracterizam os
sons vocalicos sdo os seguintes, de acordo com (LADEFOGED; JOHNSON, 2010, Cap. 1):

Altura da lingua ou abertura/fechamento da mandibula;

Avanco/recuo da lingua;

Arredondamento/estreitamento dos labios;

Abertura/fechamento do véu palatino.

Anatomicamente, a altura da lingua esta relacionada a abertura e ao fechamento
da mandibula: quanto mais préxima do palato a lingua estiver, mais alta ela estd e,
consequentemente, mais fechada estd a mandibula. Por outro lado, quando mais afastada
do palato a lingua estiver, mais baixa ela estd e mais aberta esta a mandibula. No portugués

brasileiro, um exemplo de vogal alta é [i], enquanto um exemplo de vogal baixa é [a].
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Figura 5 — Posicoes dos articuladores na parte inferior da cavidade oral.
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Fonte: Adaptado de (LADEFOGED; JOHNSON, 2010, Cap. 1)

Outro parametro articulatério importante para as vogais é o avango/recuo da lingua.
Vogais podem ser classificadas como anteriores, quando a lingua estd mais proxima da
regiao alveolar, posteriores, quando a lingua esta mais préxima da regiao do véu palatino,
e centrais, quando a lingua estd4 num ponto intermedidrio. No portugués brasileiro, [i] é
um exemplo de vogal anterior, [a] ¢ um exemplo de vogal central e [u] é um exemplo de

vogal posterior.

Os labios também participam da articulagao das vogais, arredondando-se, ou
estreitando-se. As vogais podem ser classificadas, portanto, como arredondadas, quando os
labios estao aproximados e projetados para frente, e ndo-arredondadas, quando os labios
estao estirados. No portugués brasileiro, [a] é um exemplo de vogal ndo-arredondada e [u]

um exemplo de vogal arredondada.

Por fim, a abertura ou fechamento do véu palatino é também um parametro articu-
latério relevante para as vogais. Se o véu palatino estiver levantado, ndo hé acoplamento
entre as cavidades oral e nasal e o ar s6 escapa pela boca, caracterizando o som vocalico
como oral. Por outro lado, se o véu palatino estiver abaixado, acoplando as duas cavidades,
o ar escapa tanto pela boca quanto pelo nariz e o som vocalico gerado é nasal. Um exemplo
de vogal nasal é o primeiro [a] na palavra manta, que se contrasta com o primeiro [a] da

palavra mata, que nao é nasal.

Os quatro parametros articulatorios descritos acima descrevem especificamente

os sons vocalicos e, apesar de possuirem natureza continua entre seus extremos, sao
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classificados em categorias discretas (SILVA et al., 2019). Deste modo, as vogais sao
nomeadas com as categorias discretas que melhor descrevem o estados desses parametros
articulatorios na mesma ordem em que eles foram apresentados neste trabalho. Um exemplo
é a vogal [i], cuja nomenclatura é vogal alta (ou fechada) anterior nao-arredondada.

Subentende-se que a vogal é oral se ndo houver alusao a nasalidade em sua nomenclatura.

Os sons vocalicos ainda podem ser nao-vozeados, quando perdem parte da capa-
cidade de vozeamento, e também, quando vozeados, classificados como monotongos ou
ditongos (SILVA et al., 2019). Este trabalho, contudo, ndo se ocupara com o detalha-
mento dessas caracteristicas, atendo-se aos quatro parametros articulatorios basicos. Mais
exemplos de vogais no portugués brasileiro estao disponiveis em (CRISTOFARO—SILVA;
YEHIA, 2009).

2.1.2 A producao de consoantes

Diferentemente das vogais, as consoantes sao sons produzidos com resisténcia
significativa a passagem de ar no trato vocal. Devido a essa natureza, os parametros articu-

latérios que caracterizam os sons consonantais sao os seguintes, segundo (LADEFOGED;
JOHNSON, 2010, Cap. 1):

e Modo de articulacao;
e Ponto de articulacao;

e Vozeamento.

O modo de articulagao se refere ao tipo de resisténcia a passagem de ar que ocorre
durante a producao da consoante, que pode ser desde um bloqueio total até um bloqueio
minimo. As consoantes podem ser classificadas de acordo com o modo de articulacao
em categorias como oclusivas, nasais, fricativas, africadas, tepes, vibrantes, aproximantes
retroflexas e laterais. O paragrafo seguinte descreve os modos de articulagao e traz exemplos

do portugués brasileiro.

A producao de consoantes oclusivas, também chamadas de plosivas, envolve o
bloqueio total da passagem do ar no trato vocal por meio do encontro de dois articuladores
([p] em pé e [t] em tom). As consoantes nasais também sdo caracterizadas pelo bloqueio
total da passagem de ar no trato vocal na cavidade oral, mas contam com a abertura do
véu palatino, que permite que o ar escape pelas narinas, ao contrario das plosivas, que
sao articuladas com o véu palatino fechado ([m] em mau e [n] em neve). Outro modo
de articulacao ¢é o das consoantes fricativas, caracterizadas por uma grande aproximacao
entre dois articuladores que causa alta resisténcia a passagem de ar ([f] em fé e [s] em

selo). Com a proximidade entre os articuladores, a area pela qual o ar deve fluir é muito
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pequena, gerando fricgdo entre suas particulas, o que soa como um ruido. As consoantes
africadas, por sua vez, sao articuladas por meio de uma oclusao seguida de friccao: ha
um bloqueio total da passagem de ar que é entao desfeito, permitindo o fluxo de ar por
uma area muito pequena entre dois articuladores ([dz] em dia). Combina-se, portanto, os
modos de articulagao das oclusivas e das fricativas, em sequéncia. H4 também consoantes
articuladas como tepes, termo que vem da lingua inglesa, tap, e que significa uma batida
repentina e breve (SILVA et al., 2019). Os tepes sao articulados de forma a bloquear
rapidamente a passagem de ar pelo trato vocal, permitindo o prosseguimento do fluxo
em seguida ([r] em prova). De modo semelhante aos tepes, as consoantes vibrantes sao
articuladas por meio de bloqueio rapido a passagem de ar no trato vocal ([] em rato). A
diferencga é que na producao de vibrantes ha uma série de bloqueios sucessivos que soam
como uma vibracao. A articulacado das consoantes aproximantes retroflexas, por outro lado,
¢é caracterizada pela curvatura da ponta da lingua sobre seu corpo, gerando resisténcia
parcial a passagem do ar ([1] em mar). Por fim, as consoantes cuja produgao envolve menor
resisténcia a passagem de ar sao as laterais. Ela se caracterizam pela formacao simultanea
de um bloqueio (central) e canais de passagem (laterais) pela lingua, fazendo com o ar se

propague lateralmente ([I] em 1a e [£] em malha).

O segundo parametro articulatério que caracteriza as consoantes ¢ o ponto de
articulacao, que indica quais sao os articuladores passivos e ativos envolvidos na producgao
de cada som. Em termos de ponto de articulagao, as consoantes podem também ser
classificadas em categorias como alveolares, alveolo-palatais, bilabiais, dento-alveolares,

glotais, labiodentais, labiovelares, palatais e velares.

O terceiro e ultimo parametro articulatorio caracteristico das consoantes é o
vozeamento, que reflete a acdo das pregas vocais. Se ha acao das pregas vocais durante a
producao da consoante, ela é vozeada. Caso contrario, ela é ndo-vozeada. As consoantes

[p] e [b], por exemplo, sdo ambas oclusivas bilabiais, mas [p] é nao-vozeada e [b] é vozeada.

Além disso, uma consoante pode ser aspirada, caso haja a presenga de um periodo
de nao-vozeamento durante e apds sua articulagao. Exemplos de consoantes aspiradas sao

as oclusivas [k"], [p"] e [t"], presentes, por exemplo, em inglés nas palavras kiss, pat e tap
(LADEFOGED; JOHNSON, 2010, Cap. 3).

Deste modo, cada consoante é nomeada de acordo com os parametros articulatérios
que a caracterizam na ordem em que foram detalhados acima. Por exemplo, a consoante
[p] é uma oclusiva bilabial vozeada empregada no portugués brasileiro em palavras como
pipoca e planta e no inglés em palavras como pie. Outro exemplo é a consoante [z], uma
fricativa alveolar vozeada empregada no portugués brasileiro em palavras como zero e
azeite e no inglés em palavras como zoo. Mais exemplos de consoantes no portugués
brasileiro estao disponiveis em (CRISTOFARO—SILVA; YEHIA, 2009).
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2.1.3 Fonacao

Nos seres humanos, a laringe possui quatro fungoes bésicas: 1) a protecao das
vias aéreas, particularmente importante durante a deglutigdo; 2) a fixagado do tronco para
movimentos das extremidades superiores; 3) a abertura das vias aéreas para a respiragao;
e, finalmente, 4) a fonagdo (HIROSE, 2010). Neste trabalho apenas a fonagao sera descrita

em detalhes.

A laringe é capaz de desempenhar as func¢oes acima por meio de sua estrutura
composta por cartilagens, musculos e outros tecidos. A estrutura principal da laringe é
composta por quatro cartilagens principais, ilustradas pela Figura 6. A cartilagem tireoide,
um anel aberto, é localizada acima da cartilagem cricoide, um anel fechado. Ainda ha
duas cartilagens menores chamadas de aritenoides, localizadas acima da parte posterior
da cricoide (OHALA, 1978). A disposigao das quatro cartilagens pode ser visualizada nos
desenhos (a) e (b) da Figura 6. As pregas vocais sdo musculos conectados as cartilagens
tireoide e aritenoides, visualizadas nos desenhos (d) e (e) da Figura 6. O espago entre as
pregas vocais ¢ chamado de glote e permite a passagem de ar dos pulmées ao trato vocal.
A rotacao das cartilagens aritenoides pode aproximar ou afastar as pregas vocais, deste
modo fechando ou abrindo a glote (YIP, M., 2002, Secao 1.2.1). Além disso, as cartilagens

estao conectadas entre si e sua articulagao tem papel crucial na fonacao.
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Figura 6 — Ilustragoes da laringe sob diversas perspectivas. (a) vista explodida das car-
tilagens; (b) cartilagens encaixadas normalmente; (c¢) modo de rotacao das
cartilagens tireoide e cricoide que alongam as pregas vocais de AB a A'B. E um
movimento de bascula que tensiona as pregas vocais; (d) posi¢ao aduzida das
pregas vocais com as cartilagens aritenoides inclinada para dentro; (e) posigao
abduzida das pregas vocais com as cartilagens aritenoides inclinadas para fora.
Em (d) e (e) s@o representadas com clareza as cartilagens aritenoides, que
controlam a massa vibrante das pregas vocais.

Cartilagem

tireoide Cartilagens
aritenoides
ff’I Proeminéncia
[

A tireoide —
Junta cricotireoide f EnFalxe rH
! crico- L
Junta crico- tireoide
aritenoide (b)
Cartilagem
cricoide
(a) . o
Interior da superficie
frontal da cartilagem
tireoide
/’ T
— \\ e,
(d) (e)

Fonte: Adaptado de (OHALA, 1978).
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Figura 7 — Representagoes esquematicas dos musculos da laringe e seus movimentos.
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Fonte: Adaptado de (OHALA, 1978)

Os movimentos das articulagoes cricotireoidea e cricoaritenoidea sao controlados
pelos musculos da laringe, ilustrados na Figura 7. (HIROSE, 2010) descreve o funcionamento
dos musculos da laringe: a contracdo do musculo cricotireoideo (CT) alonga as pregas
vocais. Existem também musculos abdutores e adutores, que movimentam a cartilagem
aritenoide: o musculo cricoaritenoideo posterior (PCA) é o tinico abdutor, enquanto que
os musculos interaritenoideo (IA), cricoaritenoideo lateral (LCA) e tireoaritenoideo (TA)
sdo adutores. O musculo vocal (VOC), que é parte do misculo TA, controla a massa e a
rigidez das pregas vocais. Todos os musculos descritos acima sao ilustrados nos desenhos
(a) e (b) da Figura 7. Por outro lado, os musculos ilustrados no desenho (c) da Figura 7
sao responsaveis pelo suporte da laringe, podendo também eleva-la ou abaixa-la como um
todo.

A vibracao das pregas vocais durante a fonagao pode ser descrita de acordo com a
teoria mioelastica-acrodindmica. (HIROSE, 2010) descreve as seguintes etapas envolvidas
na fonacao, de acordo com essa teoria: um ciclo de vibracao das pregas vocais se inicia com
a aproximacao das duas pregas por meio da ativagdo de musculos adutores. Em seguida, o
ar é forcado dos pulmdes até o trato vocal, o que faz com que as pregas vocais se juntem
por meio do efeito combinado da lei de Bernoulli e da elasticidade dos tecidos. Com o
fechamento da glote e a manuten¢ao do fluxo de ar saindo dos pulmoées, a pressao na
cavidade subglotica aumenta até forcar a reabertura da glote, que permite a passagem
de um pulso de ar até o trato vocal. Com essa passagem de ar, a pressao na cavidade
subgldtica cai e as pregas vocais voltam a suas posicoes iniciais devido a elasticidade de seus
tecidos e a forga resultante da diferenca de pressao entre as cavidades sub e supragldticas.

Um novo ciclo de vibragao pode entao iniciar (HIROSE, 2010).

O processo de fonacao foi descrito acima de forma béasica. Existem ainda ajustes

que podem ser feitos nesse processo de modo a causar variacoes de frequéncia fundamental
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(F0). Sabe-se que alteragbes no comprimento, na rigidez e na espessura das pregas vocais
causam variagoes de FO (HIROSE, 2010). Por um lado, a contragao do musculo CT alonga
as pregas vocais, aumentando sua rigidez, o que resulta na producao de sons com valores
mais altos de F0O. Por outro lado, o relaxamento do musculo CT aliado a contracao do
musculo TA, aumenta a espessura das pregas vogais, resultando em sons com valores mais
baixos de FO (HIROSE, 2010; YIP, M., 2002, Se¢ao 1.2.1) Outro mecanismo que pode
controlar os valores de FO dos sons produzidos na fonacao é o abaixamento da laringe, que

estica as pregas vocais, diminuindo sua espessura, resultando em valores menores de FO
(OHALA, 1978).

2.2 Propriedades aclisticas da fala

A secao anterior detalhou o processo de produgao da fala com foco em seus aspectos
fisiolégicos. Como resultado da agdo do aparelho fonador sao produzidos sons que devem
se propagar até um ouvinte para que haja comunicacao. Esta secao trata dessa propagacao,
caracterizada como o nivel actstico da Cadeia da Fala (DENES; PINSON, 2015).

A acustica como ciéncia pode ser descrita como a geragao, transmissao e recepgao
de energia na forma de ondas vibracionais na matéria (KINSLER et al., 2000, Cap. 1).
Quando as moléculas de um fluido, como o ar, ou de um sélido, como os ossos humanos, sao
deslocadas de suas posigoes originais, surge uma forga interna de restauracao. Essa forca,
em conjunto com a inércia do sistema, possibilita & matéria vibrar de forma oscilatéria,
gerando e transmitindo ondas acusticas (KINSLER et al., 2000, Cap. 1). Os sons gerados
pelo aparelho fonador sao um fenémeno actstico cujas propriedades serao detalhadas
a seguir. Primeiramente serd detalhado um modelo actstico de producgao da fala e, em

seguida, os aspectos fisicos da onda sonora.

2.2.1 Teoria Actstica de Producao da Fala

Um modelo muito difundido da producao de fala é baseado na Teoria Acustica de
Producgao da Fala (FANT, 1960). Essa teoria estabelece o modelo Fonte-Filtro, segundo
o qual a onda sonora ¢é a resposta dos sistemas de filtro do trato vocal a uma ou mais
fontes sonoras e a fala pode, portanto, ser especificada em termos das caracteristicas do
filtro e da fonte. Simbolizando a fonte por E e o filtro por V, tem-se o som da fala como o
produto S = E %V, sendo que cada uma dessas variaveis é dependente do tempo e da

frequéncia.

Pode-se relacionar os termos fonéticos fonacgao e articulagao aos termos fonte e
filtro, respectivamente. Isso indica que para a Teoria Actstica de Producao da Fala a
fonacao é um fenémeno separado e independente da articulagao: enquanto a primeira gera

o som, a segunda modela suas qualidades fonéticas (FANT, 1960).
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Prosseguindo no detalhamento desse modelo, o trato vocal é interpretado como
um tubo acustico fechado num lado e aberto no outro cujas terminacoes sao a glote
(terminagao fechada) e as cavidades oral e nasal (terminagao aberta). Tubos desse tipo
(de comprimento L) sdo ressonadores de i de onda, ou seja, facilitam a propagacao de
ondas com comprimento A especifico que respeite a relacdo L = %,n =1,3,5,.... As
frequéncias dessas ondas sao as frequéncias de ressonancia do trato vocal que, por meio de

excitagdo da fonte, geram as frequéncias formantes.

E conveniente definir a fonte sonora como o fluxo de ar pulsante através da glote,
representado no dominio do tempo por uma série periddica de pulsos e no dominio
da frequéncia por um espectro harmonico. As caracteristicas do espectro da fonte sao

amplificadas ou atenuadas de acordo com o espectro do filtro (o trato vocal) (FANT, 1960):

[SGD| = [EG)| = [V (i) (2.1)

O sinal |S(j€2)| é o espectro do som da fala e seus picos sdo chamados de frequéncias
formantes. A posicao dos articuladores do falante moldam as caracteristicas do filtro, o que
reflete diretamente na posicao das frequéncias formantes. Como cada som da fala possui
parametros articulatérios caracteristicos, cada som da fala também possui um conjunto de

frequéncias formantes caracteristico.

A Figura 8 ilustra o modelo Fonte-Filtro proposto em (FANT, 1960). Na parte
superior esta a representagao temporal do modelo: o sinal de excitacao e(t), a fonte, é a
entrada de um sistema v(t), o filtro, cuja saida é o sinal de fala s(t). Na parte inferior
esta a representacao espectral do modelo, no dominio da frequéncia: os varios picos de
|E(j€2)], harmonicos provenientes da fonagao, sdo modulados pelo espectro do filtro |V (5§2)|
resultando no espectro da fala |S(j€?)|, cujos picos sdo chamados de frequéncias formantes

e dependentes de |V (j€2)], que por sua vez depende da configuragao do trato vocal.

Uma interessante relacao entre os dominios do tempo e da frequéncia é o espa-
gamento entre os picos dos sinais e(t) e |E(j€2)|. No dominio do tempo, os picos de e(t)
sao espacados entre si pelo periodo 7,, que ¢ uma medida de tempo, indicando que seu
grafico apresenta variagoes de amplitude ao longo do tempo. Por outro lado, no dominio
da frequéncia, os picos de |E(j€)| sdo espagados entre si pelo inverso do periodo, que
é uma medida de frequéncia, indicando que seu grafico apresenta a amplitude que cada
componente de cada frequéncia especifica possui. Um sinal periédico simples, como uma
senoide, é representado no dominio da frequéncia por um impulso no valor de sua frequéncia.
Um sinal periédico complexo, como alguns sons da fala, por sua vez, é representado no
dominio da frequéncia por uma série de picos, cada um representando um sinal periddico

simples que o compoe.

Em resumo, a fala, segundo a Teoria Acustica de Producao da Fala (FANT, 1960),
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Figura 8 — Modelo Fonte-Filtro linear de producao da fala com representacdes temporais
e espectrais da fonte, do filtro e do sinal resultante.
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Fonte: Adaptado de (RABINER; SCHAFER, 2011, Secao 3.2.3).

é a resposta de um filtro (trato vocal) a excita¢ao de uma fonte (fluxo de ar através da

glote) e é transmitida através do ar.

2.2.2 A onda sonora

Fisicamente, o fendmeno da onda sonora é resultante do processo de producao de
fala e se propaga através do ar. Um fendmeno oscilatorio é relacionado a movimentos em
torno de um ponto de equilibrio, e a propagacao da fala como onda sonora acontece pela
aproximacao e pelo afastamento das moléculas de ar em torno da posi¢ao de repouso,
gerando sucessivas zonas de alta pressao (onde hé maior concentragdo de moléculas) e de
baixa pressdo (onde hd menor concentracao de moléculas) (SILVA et al., 2019). A Figura
9 traz, em sua porcao superior, a organizacao das moléculas de ar que transmitem uma
onda sonora e, em sua por¢ao inferior, a representacao dos niveis de pressdo em cada
ponto do ar. As zonas onde ha maior concentracao de moléculas de ar sdo representadas
na porc¢ao superior como mais escuras e na por¢ao inferior como os picos positivos da
senoide. As zonas onde ha menor concentracdo de moléculas de ar sao, por outro lado,
representadas na por¢ao superior como mais claras e na porcao inferior como os picos

negativos da senoide.

Uma fonte sonora é um corpo que, ao vibrar, transmite oscilagoes as moléculas

de ar adjacentes, gerando as variacoes de pressao citadas acima. No caso da fala, a fonte
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Figura 9 — Representacao da onda sonora.
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sonora sao as pregas vocais, que vibram gerando um fluxo de ar pulsante que passa através

da glote. Os parametros fisicos que caracterizam as ondas sonoras sao os seguintes:

e Frequéncia;
e Amplitude;

e Fase.

A frequéncia da onda sonora da fala corresponde ao nimero de ciclos glotais
completados por segundo e é medida em hertz [Hz|. Os seres humanos tém, idealmente,
capacidade de perceber sons na faixa de frequéncia de 20Hz a 20kHz, existindo ainda sons
mais graves, abaixo de 20Hz (infrassons), e mais agudos, acima de 20kHz (ultrassons), que

nao sao perceptiveis aos humanos (SILVA et al., 2019).

Um ciclo glotal corresponde a um movimento de abertura seguido por um movimento
de fechamento da glote, inicialmente fechada. O tempo de duragdo de um ciclo é chamado
de periodo de vibracao (T') e é inversamente proporcional a frequéncia de vibragao, também

chamada de frequéncia fundamental (F0). Sua relacdo é expressa pela seguinte equagio:

1
- FO

Em termos perceptivos, a frequéncia fundamental se relaciona com a sensagao de

T (2.2)

um som ser grave ou agudo. Quanto menor o valor de F0, o som serd percebido como mais
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grave. A fonacgdo de cada falante pode produzir sons dentro de uma faixa de FO que varia
de acordo com propriedades do corpo vibrante (no caso as pregas vocais) como massa,
tensdo, volume e forma (SILVA et al., 2019). De forma geral, homens possuem F0 menor

que o de mulheres, que, por sua vez, possuem FO menor que o de criangas.

A amplitude de uma onda sonora é relacionada diretamente a intensidade actstica,
que é definida como a variacao da energia acustica em um intervalo de tempo através de
uma &rea, cuja unidade de medida é o watt por metro quadrado [W/m?] (SILVA et al.,
2019). Um som produzido com muita intensidade é um som de alta amplitude enquanto
que um som produzido com pouca intensidade é um som de baixa amplitude. De modo
analogo a frequéncia, a amplitude possui valores maximos e minimos passiveis de percep¢ao
pelos seres humanos. O menor valor de intensidade percebido por humanos é chamado
de limiar da audigdo e equivale a 10712 W/m? e o maior valor capaz de ser percebido
sem causar dor é chamado de limiar da dor e equivale a 10" W/m?. Devido a grande
variabilidade dos valores percebidos pelos seres humanos, as medidas de intensidade sao

geralmente feitas em escala logaritmica e representadas pela grandeza nivel de intensidade
(KINSLER et al., 2000, Cap. 11):

I, = 101log (f) (2.3)

ref

Na equagao acima, I, é o nivel de intensidade medido em decibéis [dB], resultante
do produto do escalar 10 com o logaritmo da razao entre a intensidade de interesse e a

intensidade de referéncia é equivalente a intensidade do limiar da audigdo ., = 10712
W/m?.

Por fim, a fase corresponde ao ponto do ciclo em que a onda se encontra em
determinado momento. A fase é importante na combinacao de ondas sonoras diferentes,
pois influencia a relacdo entre elas. A fala, por exemplo, é fruto da combinacao de ondas

sonoras com diferentes frequéncias, amplitudes e fases (SILVA et al., 2019).

Esses trés parametros fisicos sdo suficientes para descrever qualquer onda sonora
simples. Contudo, as ondas sonoras da fala sdo complexas e podem ser classificadas também
como periddicas ou aperiddicas, considerando a presenca ou nao de ciclos de repeticao.
Dentre as ondas sonoras periddicas existem as simples e as complexas, a depender de
quantos periodos diferentes a compdem, e dentre as ondas sonoras aperidédicas existem as

transientes e as continuas, a depender de sua duragiao (SILVA et al., 2019).

Uma onda sonora periddica simples é caracterizada por uma tnica frequéncia. Por
outro lado, uma onda sonora periddica complexa é um somatoério de ondas periddicas
simples com frequéncias, amplitudes e fases distintas. Essa soma ocorre pelo Principio da
Superposicao de Ondas, que afirma que se duas ou mais ondas passam por um dado ponto,

em um determinado instante, a amplitude resultante serda a soma algébrica da amplitude
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de cada uma das ondas (SILVA et al., 2019). Além disso, as frequéncias das diversas ondas
sonoras periddicas simples que compoem a onda sonora periédica complexa sdo chamadas
de harmonicos, definidos como os muiltiplos inteiros da frequéncia mais baixa, chamada de
frequéncia fundamental (F0O) (SILVA et al., 2019).

As ondas sonoras aperiddicas, por sua vez, nao possuem ciclos glotais em intervalos
regulares de tempo. Ondas aperiédicas transientes sao aquelas que ocorrem numa curta
extensao de tempo como, por exemplo, as consoantes oclusivas. Por outro lado, as ondas
aperiodicas continuas ocorrem numa extensao maior de tempo como, por exemplo, as
consoantes fricativas (SILVA et al., 2019).

As ondas sonoras da fala sdo compostas por trechos de relativa periodicidade e por
trechos de aperiodicidade. A periodicidade é relativizada devido a duracao dos sucessivos
ciclos glotais, que possuem valores numericamente muito préximos, mas ainda diferentes.
Deste modo, as ondas sonoras da fala sao chamadas de quasi-periédicas (SILVA et al.,
2019).
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3 Linguas tonais

O capitulo anterior tratou da producao da fala de um modo geral, sem contemplar
linguas especificas. Este capitulo, contudo, tratara de detalhar as linguas tonais, discutindo
suas especificidades fisioldgicas, actusticas e linguisticas. Além disso, serdo descritas as
estruturas fonolégicas das linguas tonais cantonés, mandarim e tailandés, objeto de
estudo deste trabalho. Ao fim do capitulo, procura-se justificar a pergunta norteadora
deste trabalho, afastando-a da procura por uma relacao espturia e aproximando-a do

desenvolvimento adicional a uma série de estudos que caminham na mesma direcao.

3.1 O que é uma lingua tonal

Os parametros articulatorios descritos no Capitulo 2, como a abertura da mandibula
para as vogais e o ponto de articulacao para as consoantes, sao comuns a todas as linguas.
Portanto, nenhuma lingua ¢ caracterizada como sendo uma lingua de abertura da mandibula
ou de ponto de articulagdo. Por outro lado, o tom esta presente apenas em um subconjunto

das linguas, que sao chamadas de linguas tonais e sdo cerca de 70% das linguas do mundo

(YIP, M., 2002).

Todas as linguas do mundo utilizam variagdes de frequéncia fundamental (FO0)
como parte de seus sistemas sonoros e o que as difere sao as func¢oes dessas variagoes
(MADDIESON, 2013). Os dois usos mais comuns da variacao de FO nas linguas sao a
entoacao e o tom, que possuem diferentes dominios de aplicacao. Entoagao é o termo que
descreve uma variacao de FO que se da ao longo de um enunciado ou de parte de um
enunciado, agregando a ele outros sentidos. Por exemplo, a entoacao pode diferenciar uma
afirmacdo de uma pergunta, indicar se o falante deseja continuar falando ou nao e também
contrastar a apresentagao de informagoes novas e antigas (MADDIESON;, 2013). O tom,
por sua vez, ¢ o uso de padroes de variacao de FO em palavras isoladas, alterando seu
significado ou sua funcao gramatical. Padroes comuns de variagdo de FO em tons sdo, por
exemplo, um FO constante em um determinado valor de frequéncia, chamado de nivel, ou
uma variagao crescente ou decrescente do valor de FO ao longo da palavra, chamada de
contorno (MADDIESON;, 2013).

Linguas tonais sao, portanto, aquelas que fazem uso do tom na distingdo semantica
das palavras. Com essa fungdo, o tom passa a se chamar tom lexical (YIP, M., 2002). As
regides do mundo com a maior concentracio de linguas tonais sdo a Africa, o leste e sudeste
da Asia, o Pacifico e as Américas (YIP, M., 2002), sendo exemplos o yoruba (WARD,
1952), falado em paises como a Nigéria, Benin e Togo, o tikuna (SOARES, 1986), falado na

regiao amazonica de paises como o Brasil e a Colombia, e as linguas chinesas (YIP, M. J.,
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1980), entre elas o mandarim e o cantonés. Mapas com a localizacdo geografica de falantes
de linguas tonais no mundo podem ser encontrados em (YIP, M., 2002) e (MADDIESON,
2013). Para ilustrar o funcionamento do tom lexical nas linguas tonais, pode-se citar o
cantonés: ao falar a silaba [yau], ela pode significar preocupagao, se pronunciada com um
tom de nivel alto (FO alto e constante), ou 6leo, se pronunciada com um tom de nivel
baixo (FO baixo e constante) (YIP, M., 2002, Secao 1.1).

Dentre as linguas que nao sao tonais, existem as linguas acentuais, caracterizadas
pela presenca de silabas acentuadas. Acusticamente, o acento é caracterizado principalmente
por sua duragao e intensidade: vogais e consoantes em silabas acentuadas tendem a ser
mais longas do que em silabas nao acentuadas; e vogais em silabas acentuadas possuem
sua intensidade mais homogeneamente distribuida ao longo do espectro de frequéncias
(SLULJTER; HEUVEN, 1996). A silaba acentuada pode ser também denominada de silaba
tonica. Dentre as linguas acentuais, ha aquelas em que 1) o acento possui posicao fixa,
como o finlandés, em que a silaba acentuada é sempre a primeira, e o polonés, em que a
silaba acentuada é sempre a peniltima; e 2) em que o acento ocupa posigoes varidveis,
como o latim, o inglés e o portugués (HYMAN, 2009). Algumas dessas linguas acentuais,
como o portugués e o inglés, fazem uso do acento com fung¢ao contrastiva chamado, de
modo analogo ao tom lexical, de acento lexical. Exemplos que ilustram o funcionamento
do acento lexical podem ser os seguintes: 1) em portugués, as palavras sabia, sabia e sabid
possuem trés significados diferentes, apesar de possuirem as mesmas silabas, pois o que
as diferencia é a posicdo do acento; 2) em inglés, os pares de palavras below/billow e
market/Marquette também possuem significados diferentes de acordo com a posi¢ao do
acento (LADEFOGED; JOHNSON;, 2010, Cap. 10). As palavras exemplificadas acima,
tanto em portugués quanto em inglés, possuem ortografias diferentes, mas sao compostas

pela mesma sequéncia de sons.

A oposicao entre linguas tonais e acentuais nao é tao clara, especialmente no caso
de um grupo que linguas que empregam o pitch accent, termo em inglés que pode ser
traduzido de forma livre para acento tonal. O pitch accent se manifesta por meio de
variagoes de F0, assim como um tom lexical, mas sua func¢ao se assemelha a do acento,
estabelecendo proeminéncia entre silabas de uma mesma palavra. Linguas desse tipo, como
0 japonés e o servo-croata, empregam o pitch accent apenas em algumas palavras e com
poucos padroes tonais (geralmente um ou dois), fazendo com que o uso do tom seja menos

denso do que nas linguas tonais (YIP, M., 2002, Secao 9.3).

Deste modo, nao se pode estabelecer uma divisao absoluta entre linguas tonais e
acentuais. E mais coerente a ideia de que existe um espaco continuo entre elas em que o
emprego dos tons se faz cada vez menos denso e livre a medida que uma lingua se torna
mais acentual do que tonal ou vice-versa (YIP, M., 2002, Segao 1.1). A caracterizagao das

linguas de pitch accent é, portanto, um tema de debate. Apesar da funcao do pitch accent
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ser semelhante a do acento, essas linguas sdo geralmente classificadas como linguas tonais
de acordo com a seguinte definicao: "Uma lingua tonal é aquela em que uma indicacao de

F0 faz parte da realizacao lexical de pelo menos alguns morfemas’ (HYMAN, 2001).

3.2 O tom lexical

Como inicio a discussao sobre tom lexical, ¢ importante diferenciar de forma clara
os seguintes termos: F0, altura e tom. Como detalhado no Capitulo 2, o termo F0, chamado
de frequéncia fundamental, é controlado pela frequéncia de vibracao das pregas vocais, que
produzem uma onda sonora complexa composta por uma série harmoénica de frequéncias
multiplas de F0, que é a frequéncia mais baixa dessa série. Por sua vez, o pitch (denominado
em portugués como altura) é um termo psicofisico relacionado a percepgao de FO: um
sinal com valor alto de F0 é percebido como alto (ou agudo) enquanto que um sinal com
valor baixo de F0 é percebido como baixo (ou grave). Contudo, essa relacao entre FO e
pitch nao é linear, pois os processamentos auditivos e cognitivos da fala nao sao lineares:
uma variacao de F0O nao necessariamente muda, na mesma proporc¢ao, a percepgao do
pitch do som. O tom é 'um termo linguistico que se refere a uma categoria fonologica que
distingue duas palavras ou sentengas’ (YIP, M., 2002, p. 5). Como o termo tom pode ter
diferentes significados em diferentes contextos, como por exemplo no da teoria musical,
ao longo deste trabalho o tom sera interpretado num contexto fonoldgico, para manter
uniformidade de conceitos. Sumarizando sua relagao com FO e pitch, o tom se manifesta
fisicamente por meio de FO e é percebido por meio do pitch. Os trés termos sao, portanto,

relevantes para o entendimento das linguas tonais e do tom lexical.

O pardgrafo anterior apresentou neste trabalho o conceito de altura (em inglés
pitch), diferenciando-o de F0. Até aqui, o tom foi descrito como o uso de padroes de
variacao de F0, mas é também possivel descrevé-lo como o uso de padroes de variagao
de altura, pois FO e altura sao relacionadas. Para que o tom seja percebido, deve haver
uma variacao de FO suficiente para que seja também percebida uma variacao de altura.
O modo de producao basico das variagoes de FO foi descrito na Secao 2.1.3. Na Secao
seguinte serao descritos outros aspectos que influenciam a producao dos tons, que podem
ser intencionais ou nao (OHALA, 1978).

3.2.1 Fatores de performance que afetam o tom

Os ciclos de vibragao das pregas vocais que compoem a fonacao ocorrem devido
a existéncia de uma diferenca suficiente entre as pressoes subglética e supraglética. Na
producao de consoantes oclusivas, quando ha a obstrucao completa das cavidades oral e
nasal, essa diferenca de pressao ¢ pequena e pode nao ser suficiente para que a fonagao

ocorra espontaneamente. Por outro lado, na produgao de outros sons em que as cavidades
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oral e/ou nasal estdo abertas, a diferenga de pressao é mais elevada, facilitando a fonacao
(YIP, M., 2002, Secdo 1.2.1).

Devido a particularidade da produc¢ao das consoantes oclusivas, ha um efeito do
vozeamento delas no nivel de FO (e na altura) das vogais que as sucedem. Em linguas
tonais, por exemplo, em que cada silaba é pronunciada com um tom especifico, percebe-se
que o tom das vogais precedidas por consoantes oclusivas vozeadas possui nivel mais baixo
do que o tom das vogais precedidas por consoantes oclusivas nao-vozeadas (OHALA, 1978;
YIP, M., 2002, Secao 1.2.1). Fisiologicamente, acredita-se que a motivacao desse fen6meno
seja que consoantes oclusivas nao-vozeadas sao produzidas com as pregas vocais mais

tensas, enquanto que as vozeadas sdo produzidas com as pregas vocais mais relaxadas
(YIP, M., 2002, Secao 1.2.1).

Além disso, ha também relacao entre o parametro articulatéorio da altura da
mandibula na producao de vogais e o tom com que elas sdo pronunciadas. Sugere-se que
essa relagao seja a seguinte: quanto mais alta a mandibula na articulacao da vogal, maior
seu tom. Acredita-se que a motivacao fisiologica para isso seja que a articulagdo da lingua
em tais vogais tensiona as pregas vocais, aumentando o FO do som produzido (OHALA,

1978).

Além dos dois fen6menos mencionados acima, serao expostos mais dois fendmenos
da producao da fala que afetam os tons: o atraso de pico e a declinagdo. O atraso de pico
acontece quando o pico de altura de um tom alto é atingido somente na silaba seguinte a
qual ele esta linguisticamente acoplado. Isso se da devido ao tempo de processamento, que
se inicia com o envio de impulsos nervosos de cérebro até os musculos responsaveis pela
producao do tom, que possui dura¢do pequena, mas finita e relevante neste caso (YIP,
M., 2002, Se¢ao 1.2.2). Por outro lado, o fenémeno da declina¢do ocorre quando ha um
decaimento global do tom de uma sentenca ao longo dela e é observado tanto em linguas
tonais quanto em linguas nao-tonais. Nao ha concordancia global em relagao ao mecanismo
de producao do fendmeno de declinacao, mas uma possivel causa é a diminuicao da massa
de ar acumulada nos pulmoes ao longo da sentenca, que diminui a pressao subglética e,

consequentemente, FO (OHALA, 1978; YIP, M., 2002, Secao 1.2.2).

A exposicao dos fendbmenos acima é uma evidéncia de que a producao do tom
é um fendmeno complexo afetado por mais variaveis além daquelas relacionadas a seu
mecanismo basico de producao, exposto na segao anterior, e que envolve questoes que
extrapolam os limites do modelo Fonte-Filtro, como sera discutido posteriormente. Uma
variagao tonal pode, portanto, ter uma série de possiveis origens, intencionais ou nao, e
pode também ser percebida ou nao como um padrao valido de variagdo. A seguir sera
detalhada a fonologia do tom, que descreve como o tom atua nas estruturas das linguas

no mundo.
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3.3 A fonologia do tom

Ao iniciar esta secao, convém conceituar fonética e fonologia. As duas areas sao
comumente mencionadas juntas, mas procuram responder perguntas diferentes se utilizando
de metodologias diferentes. A fonética se preocupa em descrever a estrutura fisica da fala
por meio da descoberta e descricdo dos sons vocais humanos, estudando sua articulagao,
sua acustica e sua percepc¢ao. Por outro lado, a fonologia se preocupa com os padroes e
fungoes dos sons usados na linguagem e com a representacao deles no cérebro (OHALA,
2010). Enquanto que as representagoes fonoldgicas sdo categoricas, sendo representadas de
forma binaria ou unaria, as representacoes fonéticas sao continuas, em forma de gradientes.
Um exemplo aplicado aos tons lexicais pode ser o seguinte: fonologicamente, a silaba [ta] é
especificada como sendo portadora de um tom alto (H). A fonética deve entao interpretar
o tom H levando, por exemplo, em consideragao 1) a faixa de FO na qual o falante em
questao consegue falar; 2) em qual ponto dessa faixa o tom H serd produzido (como o tom
é alto, ele deve ser produzido nos valores mais altos da faixa); e 3) onde na fala o tom sera
produzido (como ele ndo pode ser produzido na consoante nao-vozeada, ele serd produzido
na vogal) (YIP, M., 2002, Se¢dao 1.3). Dessa forma, um mesmo tom alto falado por um
homem em 170Hz e por uma mulher em 370Hz é fonologicamente igual, mas foneticamente

diferente.

Até agora, este trabalho se preocupou majoritariamente com a fonética da fala
e dos tons, descrevendo o modo como sao produzidos e transmitidos. A secdo seguinte,
contudo, tratara da fonologia dos tons lexicais, explorando os modos por meio dos quais

eles sao representados e organizados nas linguas.

3.3.1 O tom descrito pela fonologia Autossegmental

A fonologia Autossegmental (GOLDSMITH, 1976) é uma teoria fonoldgica que
representa os tons numa camada separada daquela dos segmentos. De acordo com sua
representacao autossegmental, o tom é um elemento auténomo associado a alguma unidade
na camada segmental chamada de Unidade Portadora de Tom (do inglés Tone Bearing Unit,
TBU). A TBU pode ser uma silaba, uma vogal, uma mora e até mesmo uma consoante,
no caso de algumas linguas. A Figura 10 ilustra trés casos, cada um com uma TBU
diferente: uma vogal, uma mora e uma silaba, respectivamente. O tom pode se mover

independentemente da camada segmental, pois ele existe em sua propria camada.

3.3.2 Notacdes tonais

Para publicar trabalhos sobre tom, sdo necesséarias representagoes visuais, que no

caso da fonética podem ser graficos da variacao de F0O ao longo do tempo e no caso da
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Figura 10 — Possiveis TBUs de acordo com a fonologia Autossegmental. CV é uma silaba
consoante-vogal, sendo V a vogal, ;1 é uma mora e o é uma silaba. Nos trés
casos, a camada segmental esta a esquerda e a camada dos tons a direita.

| 1 |
v po---T 0
| | |
o o o--—-T

Fonte: Adaptado de (YIP, M., 2002, Cap. 4).

fonologia uma série de transcrigbes que podem variar entre si de acordo com a regiao
geografica de estudo (YIP, M., 2002, Secao 2.2).

No estudo de linguas africanas, a notagao dos tons se da por meio de acentos
desenhados acima do segmento portador do tom, de acordo com a Tabela 1. Cada lingua
tonal possui um numero especifico de tons e utiliza as representacoes necessarias para
representa-los. Uma lingua com apenas dois tons, um alto e um baixo, precisa de apenas
duas notagoes, enquanto que linguas mais complexas precisam de mais. Além dos tons
descritos na Tabela 1, ha ainda os tons extra-altos e extra-baixos, presentes em algumas

linguas, que sao representados por dois acentos agudos ou graves, respectivamente.

Tabela 1 — Representacgao fonologica dos tons de acordo com a tradi¢ao africana.

Tom Representacao
Alto a
Baixo a
Médio a
Descendente a
Crescente a

Fonte: (YIP, M., 2002, Secao 2.2.1)

No estudo de linguas asiaticas, a notacao dos tons nao se da por meio de acentos,
mas por meio de nimeros. O alcance de FO natural de cada falante é dividido em 5 niveis,
sendo o menor representado por 1 e o maior por 5. A cada silaba sao alocados de 0 a 3
digitos: nenhum digito caso ela nao porte nenhum tom, 1 digito para tons de nivel de curta
duracdo, 2 digitos para tons de nivel (dois niimeros iguais) ou tons de contorno simples (o
primeiro nimero indicando o tom inicial e o segundo o tom final) e 3 digitos para tons
de nivel complexos, que possuem mudanga de dire¢ao ao longo de sua duragao (CHAO,

1930). A Tabela 2 traz alguns exemplos da notagao de tons segundo a tradigao asidtica.

De modo semelhante ao estudo das linguas asiaticas, o estudos das linguas america-

nas também utiliza nimeros de 1 a 5 para a notacao de seus tons. A diferenca, contudo, é
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Tabela 2 — Representacao fonologica dos tons de acordo com a tradigdo asiatica.

Tom Representacao
Alto ta® ou ta®
Médio ta* ou ta®
Alto-crescente ta®
Baixo-descendente ta’!
Baixo-descendente-crescente ta’
Baixo-crescente-descendente ta®3!

Fonte: (YIP, M., 2002, Secao 2.2.2)

que aqui o nivel mais alto é representado pelo ntimero 1 e o nivel mais baixo pelo niimero
5 (YIP, M., 2002, Segao 2.2.3).

A seguir serao detalhadas as estruturas fonolégicas dos tons lexicais nas trés linguas
utilizadas neste trabalho: cantonés, mandarim e tailandés. A regidao do sudeste asiatico
e do Pacifico é rica em linguas tonais, incluindo as familias de linguas chinesa, papuana,
tai-kadai e vietnamita, mas abriga também linguas nao-tonais, como as faladas na India,
Indonésia e Malasia (YIP, M., 2002, Cap. 7). O cantonés e o mandarim sao linguas que
fazem parte da familia de linguas chinesa, juntamente com outras linguas como o taiwanés
e o xangainés. Apesar de serem da mesma familia, essas linguas nao sdo mutuamente
inteligiveis e possuem diferentes fonologias, 1éxicos e sintaxes. O tailandés, por sua vez, faz
parte da familia de linguas tai-kadai, juntamente com o laociano (lingua falada em Laos)
(YIP, M., 2002, Cap. 7).

Em comparagao com as linguas tonais africanas, as linguas tonais do sudeste
asiatico e do Pacifico possuem um inventéario tonal mais rico, composto nao s6 por tons de
nivel, mas também por tons de contorno. Além disso, essas linguas possuem estruturas
silabicas e morfoldgicas simples, e sao os contrastes tonais que aumentam o inventario
sildbico significativamente, pois a mesma silaba pronunciada com tons diferentes possui
significados diferentes. Em mandarim, por exemplo, existem 406 silabas segmentalmente
diferentes, mas esse niimero chega a 1256 silabas diferentes quando os contrastes tonais
sdo levados em consideracao (YIP, M., 2002, p. 172).

Para a descri¢ao fonolégica dos tons nas linguas estudadas neste trabalho, serao
utilizadas duas notagdes, para manter o padrao utilizado nas descrigdes em (YIP, M., 2002):
para as linguas chinesas cantonés e mandarim sera utilizada a notacao caracteristica da
tradigao asiatica, com ntmeros; e para o tailandés sera utilizada uma notacao semelhante,

que indica tons altos pela letra H, tons médios pela letra M e tons baixos pela letra L.

3.3.3 A estrutura fonoldgica dos tons lexicais em cantonés

O cantonés padrao é falado em Hong Kong e no Cantdao (Guangzhou) e é uma

lingua que faz parte da familia de linguas chinesa, sendo, mais especificamente, um dialeto
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yue do chinés (YIP, M., 2002, Segao 7.1). Possui sete tons lexicais diferentes nas silabas
com final sonoro e mais trés nas silabas com final oclusivo, como ilustrado na Tabela 3,
que arbitrariamente numera os tons de 1 até 10 e os nomeia de acordo com seu contorno

ou nivel.

Nas silabas com final sonoro, os tons 1 e 7 nao sao distintos para a maioria dos
falantes, resultando, portanto, em seis tons lexicais diferentes. Nas silabas com final oclusivo
ocorrem trés tons de nivel, correspondentes aos tons 8, 9 e 10, nos mesmo niveis que
ocorrem nas silabas com final sonoro, mas com duragao menor: a notagao desses tons é
feita com apenas um ntmero ao invés de dois. A TBU em cantonés é a mora, com tons de
nivel sendo portados por uma mora e tons de contorno (tons com dois niveis distintos)
sendo portados por duas moras (YIP, M., 2002, Se¢do 7.1).

Tabela 3 — Estrutura fonoldgica dos tons do cantonés padrao.

Tom | Denominacao | Notacao
1 Alto 55
2 Crescente 35
3 Médio 44
4 Baixo-descendente | 22/21
5 Baixo-crescente 24
6 Baixo 33
7 Alto-descendente 53
8 Alto curto 5

9 Médio curto 4
10 Baixo curto 3
Fonte: (YIP, M., 2002, Secao 7.1)

3.3.4 A estrutura fonolégica dos tons lexicais em mandarim

A maior familia dentre as linguas chinesas é a do mandarim, que inclui os dialetos
tianjin e mandarim de Beijing (YIP, M., 2002, Secdo 7.2). Esta se¢do abordarda o mandarim
de Beijing, nomeando-o apenas de mandarim, por simplificacdo. As linguas da familia
mandarim possuem, no geral, menos tons do que as linguas da familia yue: o mandarim,

por exemplo, possui quatro tons distintos, detalhados na Tabela 4.

Ha uma particularidade relativa ao tom 3 chamada de sandi tonal, que é o efeito
dos tons adjacentes sobre um determinado tom. No caso do mandarim, o tom 3 ocorre
como 21 em posi¢oes nao-finais da sentenca, e ocorre como 214 em posicoes de fim de
sentenga (YIP, M., 2002, Secao 7.2). Além disso, no mandarim hé também uma discusséo
sobre o tom neutro, que ocorre em silabas curtas que nao portam nenhum tom. Ha casos
em que tais silabas nunca portam tom e casos em que elas podem portar tom a depender
do contexto. Além disso, a TBU em mandarim é, assim como no cantonés, a mora: cada
mora pode portar um tom (YIP, M., 2002, Secao 7.2).
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Tabela 4 — Estrutura fonologica dos tons do mandarim.

Tom Denominacao Notacao
1 Alto 55

2 Crescente 35

3 Baixo-descendente-crescente | 21(4)

4 Descendente 53

Fonte: (YIP, M., 2002, Secao 7.2)

3.3.5 A estrutura fonolégica dos tons lexicais em tailandés

O tailandés é uma lingua que faz parte da familia de linguas tai-kadai e que possui
5 tons lexicais diferentes, de acordo com a Tabela 5. De modo semelhante ao cantonés,
no tailandés silabas com final oclusivo somente podem portar alguns tons: se forem com
vogais longas, somente os tons 2 e 3; se foram com vogais curtas, somente os tons 2 e 4.
De forma similar ao cantonés e ao mandarim, a TBU em tailandés é a mora (YIP, M.,
2002, Segao 7.7).

Tabela 5 — Estrutura fonolégica dos tons do tailandés.

Tom | Denominacao | Notacao
1 Descendente HL

2 Baixo L

3 Alto H

4 Médio M

5 Crescente LH

Fonte: (YIP, M., 2002, Secao 7.7)

3.4 O carater multimodal do tom lexical

Esta secao tem como objetivo contextualizar os conceitos apresentados até aqui,
nos capitulos 2 e 3, com estudos de fala multimodal em linguas tonais, evidenciando a
importancia da componente visual da fala para a producgao e para a percepc¢ao de tons

lexicais.

Conforme exposto na Secao 2.1.3, ha mecanismos na laringe que controlam o nivel
de FO produzido. Por exemplo, a contracao do musculo CT é relacionada ao aumento
de F0O, enquanto que o abaixamento de F0O pode estar relacionado tanto ao relaxamento
do musculo CT aliado a contragao do musculo TA, quanto ao abaixamento da global da
laringe, que envolve musculos extra-laringeos como o tireo-hioideo (TH), o esterno-hioideo

(SH) e o esterno-tireoideo (ST), ilustrados na Figura 7.

De acordo com o modelo Fonte-Filtro (FANT, 1960), apresentado na Segao 2.2.1, a

fonte sonora, representada pela fonagao, é independente do filtro, que corresponde ao trato
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vocal e que se reflete, por exemplo, nas frequéncias formantes do sinal de fala resultante.
Contudo, faz sentido observar que essa independéncia se encontra no plano ideal e nao no
real. A mudanca na altura global da laringe, que é um fator que controla F0, tem como
consequéncia uma mudanga no comprimento do trato vocal: se a laringe é rebaixada, o
comprimento do trato vocal aumenta e vice-versa. Essa relagdo, por exemplo, ilustra uma

mudanca no filtro causada pela fonte.

H& estudos que investigam com maior profundidade essa dependéncia e que cu-
nharam o termo FO intrinseco (Ipg), que é a tendéncia de vogais altas terem FOmaior do
que vogais baixas. Esse fendmeno é universal e foi encontrado em todas as linguas que
foram objetos de estudo até entdo, tonais ou nao-tonais (WHALEN; LEVITT, 1995). Esse
fendmeno, ja também descrito na Segao 3.2.1 (OHALA, 1978; YIP, M., 2002, Secao 2.6),
sistematiza a interacao entre a produgao de tons e vogais, correlatos da fonte e do filtro

respectivamente.

Essa relacao é de particular interesse para as linguas tonais, pois nelas o FO nao
pode variar livremente, ja que possui efeito contrastivo entre palavras e deve obedecer a
padrdes fonologicos. Dentre as perguntas norteadoras dos estudos de Iy em linguas tonais
e de suas ramificagoes, podem ser destacadas as seguintes: 1) se a posi¢ao de articuladores
como a lingua, os labios e a mandibula muda sistematicamente com o tom, para uma
mesma vogal (ERICKSON et al., 2014; HU, 2004); 2) se a percepgao dos tons lexicais
estd conectada de alguma forma & informagao visual do falante (BURNHAM; CIOCCA;
STOKES, 2001; BURNHAM; LAU et al., 2001); e 3) como se d4 o fendmeno de [ry em
linguas tonais (ZEE, 1980).

Dentre os resultados obtidos sobre a relagao entre a producao de vogais e os tons
lexicais, podem ser destacados os seguintes: em taiwanés, a articulagdo das vogais é afetada
pelos diferentes tons lexicais, mas nao de modo sistematico comum a todos os falantes
(ZEE, 1980). Em dados de mandarim e de ningbo, outra lingua chinesa, foi encontrada
relagdo entre tom lexical, posicao do maxilar e da lingua e a primeira frequéncia formante
(F1): na produgao do tom 3, o mais baixo, o maxilar e a lingua se encontraram mais
retraidos e o valor de F1 foi maior do que na produgao do tom 1, o mais alto (ERICKSON
et al., 2014; HU, 2004). Em dados de mandarim foram observadas diferengas articulatérias
e de movimentagao da cabega entre vogais produzidas com o tom 3 e vogais produzidas
com os demais tons: retragao e abaixamento da lingua e da mandibula e uma tendéncia de
maior velocidade de movimentos da cabeca para frente e para cima diferenciaram o tom 3
dos demais (HOOLE; HU, 2004). Os resultados acima, contudo, nao foram generalizados
para todas as vogais e foram obtidos com um nimero baixo de falantes. Eles, portanto,
apenas indicam que possa haver relagoes sistematicas entre producao de tons lexicais e a
articulagdo de vogais e o movimento da cabega, pois ainda nao foram realizados estudos

exaustivos sobre o tema.
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Pesquisas mais recentes obtiveram resultados investigando a percepcao dos tons
lexicais em funcao da vogal portadora, observando que a vogal condiciona a rapidez de
reconhecimento do tom: um tom crescente, por exemplo, é reconhecido mais rapidamente
quando falado com a vogal [i] do que quando falado com a vogal [u] (SHAW, Jason A
et al., 2013). A partir desses resultados surge a especula¢do de que movimentos especificos
na articulagdo das vogais poderiam providenciar informagoes sobre o tom lexical de forma
mais rapida do que o proprio FO, ja que tons e vogais sao sobrepostos temporalmente e
a articulacao da vogal se d4d de forma mais rapida do que a produgdo do tom (SHAW,
Jason A. et al., 2016). Dados esses resultados, (SHAW, Jason A. et al., 2016) ainda
sugerem uma abordagem mais apropriada para a integracao entre vogais e tons lexicais:
cada combinagao de tom e vogal deve possuir uma articulagao tinica, que pode resultar

em beneficios perceptivos.

Ha, portanto, evidéncias que justificam este trabalho, que procura estudar correlatos
visuais da producao de tons lexicais. Partindo-se das evidéncias de que hé relagao entre
a producao de tons e a articulacdo de vogais e de que a articulacao de vogais influencia
o movimento da face por meio de articuladores como mandibula, labios e lingua, entao

conclui-se que pode haver relagao entre a producao de tons e o movimento facial.

No nivel da sentenca, onde o tom se manifesta por meio da entoacao, ja foram
observados correlatos visuais na face e na cabeca (BURNHAM; CIOCCA; STOKES,
2001). Em francés, uma lingua nao-tonal, foi encontrada correla¢ido entre a entoagao
e o movimento das sobrancelhas dos falantes (CAVE et al., 1996). Além disso, fortes
relages entre o movimento da cabega e o nivel de FO foram também observadas (YEHIA;
KURATATE; VATIKIOTIS-BATESON, 2002), com relagdes mais especificas com unidades
prosédicas mais longas do que o tom lexical, como o pitch accent (KRAHMER; SWERTS,
2007). Os resultados acima, relacionando outro fendmeno baseado no tom com movimentos
faciais e de cabeca, também justificam o objetivo deste trabalho, que busca estudar a

mesma relacao em tons lexicais.
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4 Base de dados

Este capitulo apresenta a base de dados utilizada neste trabalho. Foram adquiridos
dados audiovisuais em experimentos de producao da fala conduzidos com falantes de
trés linguas tonais: cantonés, mandarim e tailandés. Sao descritos os experimentos para
aquisicao dos dados, assim como o processamento realizado nos dados para que ficassem
no formato necessario aos algoritmos de classificacao descritos no Capitulo 5 e utilizados

no Capitulo 6.

4.1 Aquisicao dos dados

Os experimentos realizados para a aquisicao dos dados foram realizados pela equipe
do professor Denis Burnham, do Instituto MARCS de pesquisa em cérebro, comportamento
e desenvolvimento (MARCS Institute for Brain, Behavior and Development), da Western
Sydney University, em Sydney, Australia. Foram realizados experimentos individuais
com sete participantes, sendo trés falantes nativas de cantonés, trés falantes nativas de
mandarim e uma falante nativa de tailandés, todas do género feminino e com idade entre
20 e 30 anos.

Por se tratar de um experimento audiovisual, foram realizados dois tipos de
medicoes: a actstica da fala, usando um microfone, e o movimento da face/cabega, usando
marcadores colocados na face das participantes que foram rastreados pelo OPTOTRAK
(NORTHERN DIGITAL MEASUREMENT SCIENCES, 2020a). Conforme exposto no
Capitulo 1, o OPTOTRAK é um equipamento que rastreia a posicao de marcadores
emissores de luz infravermelha, também chamados de marcadores ativos. A aquisicao dos
sinais de movimento foi realizada pelo OPTOTRAK a uma frequéncia de amostragem de
60Hz. Cada amostra registra a posigdo de cada marcador em trés coordenadas (z,y, z).
Sendo no total 33 marcadores, de acordo com a Figura 11, cada amostra coleta 33 x 3 =
99 valores de posicao, em milimetros. A aquisicdo dos sinais acusticos foi realizada
simultaneamente a aquisicdo dos sinais de movimento por meio de um microfone de
alta qualidade. A sincronizagao entre os sinais acusticos e de movimento foi realizada por
meio da conexao da saida analégica do microfone ao equipamento ODAU (OPTOTRAK
Data Acquisition Unit) (NORTHERN DIGITAL MEASUREMENT SCIENCES, 2020b),
que sincroniza o dudio com as cdmeras do OPTOTRAK e o digitaliza numa frequéncia de

amostragem de 44100Hz.

Durante os experimentos, cada participante permaneceu sentada numa cadeira a
cerca de 2,0m de distancia do OPTOTRAK com 33 marcadores fixados em sua cabeca,

face e pescoco, de acordo com a Figura 11. Apds ouvir um bipe, produzido pela condutora
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do experimento, cada participante falava a palavra que aparecia numa tela posicionada

diretamente & sua frente.

Figura 11 — Posi¢des dos marcadores do OPTOTRAK na face das participantes. Os
marcadores 1 a 4 foram presos a um capacete utilizado pelas participantes
e sdo designados para capturar o movimento de corpo rigido da cabecga. Os
marcadores 5 e 34 foram colocados no pescoco das participantes. Os marcadores
9 e 10 estavam inativos durante os experimentos.

Fonte: Cantoni, Maria Mendes

Para cada lingua, o corpus coletado foi diferente, mas tendo sempre em vista uma
variedade linguistica abrangente, com diversos tipos de vogais combinados com diversos
tipos de consoantes. Em cantonés, cada uma das trés participantes produziu 216 palavras

e silabas diferentes, sendo:
e 12 palavras x 6 tons = 72 producoes;
e 24 silabas (8 consoantes combinadas com 3 vogais) x 6 tons = 144 produgoes
Cada participante repetiu cada producao 4 vezes, resultando em 864 producgoes
por participante. Uma descricdo das produgoes pode ser encontrada na Tabela 6. As trés

participantes falantes nativas de cantonés serdo denominadas ao longo do trabalho como

CNT1, CNT2 e CNT3.

Em mandarim, cada participante produziu 168 palavras e silabas diferentes, sendo:

e 18 palavras x 4 tons = 72 producoes;



Capitulo 4. Base de dados

48

vogais e de consoantes pode ser vista no Capitulo 2.

Producgao Tipo de vogal Tipo de consoante
[31] Alta anterior Aproximante palatal vozeada
[fu] Alta posterior Fricativa labiodental nao-vozeada
[si] Alta anterior Fricativa alveolar nao-vozeada
[s€] Média anterior Fricativa alveolar nao-vozeada
[fen] Baixa central nasal Fricativa labiodental nao-vozeada
[jen] Alta anterior nasal Aproximante palatal vozeada
[hau] Alta anterior Fricativa glotal ndo-vozeada
[ha:u] Ditongo Fricativa glotal ndo-vozeada
[jau] Ditongo Aproximante palatal vozeada
[soei] Ditongo Fricativa alveolar nao-vozeada
[wali] Ditongo Aproximante labiovelar vozeada

Baixa central

Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada

Alta anterior

Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada

Alta posterior

Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada

[pa] Baixa central Oclusiva bilabial ndo-vozeada

[pi] Alta anterior Oclusiva bilabial ndo-vozeada

[pu] Alta posterior Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[k"a] Baixa central Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
(k"] Alta anterior Oclusiva velar aspirada néo-vozeada
(k"] Alta posterior Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
[ka] Baixa central Oclusiva velar nao-vozeada

[ki] Alta anterior Oclusiva velar ndo-vozeada

[ku] Alta posterior Oclusiva velar nao-vozeada

[t"a] Baixa central Oclusiva alveolar aspirada ndo-vozeada
[t"] Alta anterior Oclusiva alveolar aspirada nédo-vozeada
[t"y] Alta posterior Oclusiva alveolar aspirada nio-vozeada
[ta] Baixa central Oclusiva alveolar ndo-vozeada

[ti] Alta anterior Oclusiva alveolar nao-vozeada

[tu] Alta posterior Oclusiva alveolar ndo-vozeada
[ma)] Baixa central Nasal bilabial vozeada

[mi] Alta anterior Nasal bilabial vozeada

[mu] Alta posterior Nasal bilabial vozeada

[na] Baixa central Nasal alveolar vozeada

[ni] Alta anterior Nasal alveolar vozeada

[nu] Alta posterior Nasal alveolar vozeada

Tabela 6 — Descrigao das elocugoes de cantonés. Uma maior descri¢ao sobre os tipos de

e 24 silabas (8 consoantes combinadas com 3 vogais) X 4 tons = 96 produgoes

Cada participante repetiu cada producao 5 vezes, resultando em 840 produgoes
por participante. Uma descricdo das produgoes pode ser encontrada na Tabela 7. As trés
participantes falantes nativas de mandarim serdao denominadas ao longo do trabalho como
MND1, MND2 e MND3.
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Tabela 7 — Descricao das produgoes de mandarim. Uma maior descricao sobre os tipos de
vogais e os modos de articulacao de consoantes pode ser vista no Capitulo 2.

Producgao Tipo de vogal Modo de articulacao da consoante
[j] Alta anterior Aproximante palatal vozeada
[fu] Alta posterior Fricativa labiodental nao-vozeada
[fan] Baixa central nasal Fricativa labiodental nao-vozeada
[hao] Ditongo Fricativa glotal nao-vozeada
[wei] Ditongo Aproximante labiovelar vozeada
[pao] Ditongo Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[ts™ail Ditongo Africada dento-alveolar nao-vozeada
[fyn] Alta posterior Fricativa labiodental nao-vozeada
[t Alta posterior Aproximante palatal vozeada
[teti] Alta posterior Africada alveolo-palatal nao-vozeada
[nii] Alta posterior Nasal alveolar vozeada
[t1] Alta posterior Oclusiva alveolar ndo-vozeada
[p"o] Média central Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[po] Média central Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[mo] Média central Nasal bilabial vozeada
[p"a] Baixa central Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[p"] Alta anterior Oclusiva bilabial aspirada ndo-vozeada
[pu] Alta posterior Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[pa Baixa central Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[pi] Alta anterior Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[pu] Alta posterior Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[k"a] Baixa central Oclusiva velar aspirada néo-vozeada
(k"] Alta anterior Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
(k"] Alta posterior Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
[ka] Baixa central Oclusiva velar ndo-vozeada
[ki] Alta anterior Oclusiva velar ndo-vozeada
[ku] Alta posterior Oclusiva velar nao-vozeada
[tha] Baixa central Oclusiva alveolar aspirada néo-vozeada
[t7i] Alta anterior Oclusiva alveolar aspirada nio-vozeada
[thu] Alta posterior Oclusiva alveolar aspirada nio-vozeada
[ta] Baixa central Oclusiva alveolar ndo-vozeada
[ti] Alta anterior Oclusiva alveolar ndo-vozeada
[tu] Alta posterior Oclusiva alveolar nao-vozeada
[ma) Baixa central Nasal bilabial vozeada
[mi] Alta anterior Nasal bilabial vozeada
[mu] Alta posterior Nasal bilabial vozeada
[na] Baixa central Nasal bilabial vozeada
[ni] Alta anterior Nasal bilabial vozeada
[nu] Alta posterior Nasal bilabial vozeada
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Em tailandés, a participante produziu 280 palavras e silabas diferentes, sendo:

e 12 palavras x 5 tons = 60 produgoes;

e 44 silabas (11 consoantes combinadas com 3 vogais) X 5 tons = 220 produgoes

A participante repetiu cada produgao 4 vezes, resultando em 1120 produgoes. Uma
descricao das produgoes pode ser encontrada nas Tabelas 8 e 9. A participante falante

nativa de tailandés serd denominada ao longo do trabalho como TAI1.

Tabela 8 — Descricao das produgoes de palavras em tailandés. Uma maior descri¢ao sobre
os tipos de vogais e os modos de articulagao de consoantes pode ser vista no
Capitulo 2.

Producgao Tipo de vogal Modo de articulagcao da consoante
[j] Alta anterior Aproximante palatal vozeada
[fu] Alta posterior Fricativa labiodental nao-vozeada
pau Ditongo Oclusiva bilabial nao-vozeada
hau Ditongo Fricativa glotal nao-vozeada

[tc"ai] Ditongo Africada palatal nao-vozeada
[fan] Baixa central nasal Fricativa labiodental nao-vozeada
[wai] Ditongo Aproximante velar vozeada
[si:] Alta posterior Fricativa alveolar nao-vozeada
[se:] Baixa anterior Fricativa alveolar nao-vozeada
[jan] Baixa central nasal Aproximante palatal vozeada
[soej] Ditongo Fricativa alveolar nao-vozeada
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Tabela 9 — Descricao das producoes de silabas em tailandés. Uma maior descricao sobre
os tipos de vogais e os modos de articulagao de consoantes pode ser vista no

Capitulo 2.

Producao | Tipo de vogal | Modo de articulagao da consoante
[pla:] Baixa central | Oclusiva bilabial aspirada ndo-vozeada
[p"i:] Alta anterior Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[p ] Alta posterior | Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[pur] Alta central Oclusiva bilabial aspirada nao-vozeada
[pa:] Baixa central Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[pi:] Alta anterior Oclusiva bilabial ndo-vozeada
[pu:] Alta posterior Oclusiva bilabial nao-vozeada
[pur:] Alta central Oclusiva bilabial nao-vozeada
[ba:] Baixa central Oclusiva bilabial vozeada
[bi:] Alta anterior Oclusiva bilabial vozeada
[bu:] Alta posterior Oclusiva bilabial vozeada
[bur:] Alta central Oclusiva bilabial vozeada
[tha:] Baixa central | Oclusiva alveolar aspirada nao-vozeada
[thi:] Alta anterior | Oclusiva alveolar aspirada nao-vozeada
[thu] Alta posterior | Oclusiva alveolar aspirada nao-vozeada
[thur] Alta central Oclusiva alveolar aspirada nao-vozeada
[ta:] Baixa central Oclusiva alveolar nao-vozeada

[t1:] Alta anterior Oclusiva alveolar ndo-vozeada
[tu:] Alta posterior Oclusiva alveolar nao-vozeada
[tu:] Alta central Oclusiva alveolar nao-vozeada
[da:] Baixa central Oclusiva alveolar vozeada

[di:] Alta anterior Oclusiva alveolar vozeada

[du:] Alta posterior Oclusiva alveolar vozeada
[dur:] Alta central Oclusiva alveolar vozeada
[kPa:] Baixa central Oclusiva velar aspirada nio-vozeada
[kPi:] Alta anterior Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
[kPu:] Alta posterior Oclusiva velar aspirada nao-vozeada
[kMur] Alta central Oclusiva velar aspirada ndo-vozeada
[ka:] Baixa central Oclusiva velar nao-vozeada

[ki:] Alta anterior Oclusiva velar ndo-vozeada
[ku:] Alta posterior Oclusiva velar nao-vozeada
(k] Alta central Oclusiva velar ndo-vozeada
[ma] Baixa central Nasal bilabial vozeada

[mi:] Alta anterior Nasal bilabial vozeada

[mu:] Alta posterior Nasal bilabial vozeada

[mur:] Alta central Nasal bilabial vozeada

[na:] Baixa central Nasal alveolar vozeada

[ni:) Alta anterior Nasal alveolar vozeada

[nu:] Alta posterior Nasal alveolar vozeada

[nur:] Alta central Nasal alveolar vozeada

[pa:] Baixa central Nasal velar vozeada

[ni:] Alta anterior Nasal velar vozeada

[yu:] Alta posterior Nasal velar vozeada

[gur:] Alta central Nasal velar vozeada
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Figura 12 — Histograma das duragoes das producao em cantonés, mandarim e tailandés.

Histograma das duragdes das produgdes de cantonés Histograma das duragdes das produg¢des de mandarim
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Fonte: o autor

As palavras e silabas produzidas por cada participante do experimento possuem
duracoes diferentes. Como os métodos de classificacao estatistica que serao aplicados
necessitam que os dados tenham todos a mesma duragao para serem organizados numa
matriz (cada linha é uma observagdo com um mesmo nimero de colunas - varidveis -
associado a cada uma), isto tera de ser resolvido. A Secao 4.3 descreve o procedimento
realizado para isso. A Figura 12 e a Tabela 10 ilustram a distribuicdo das duragoes das

producoes para cada umas das trés linguas.

Tabela 10 — Média, desvio padrao e valores maximo e minimo de duracao das produgoes em
cantonés, mandarim e tailandés. Todos os valores estao descritos em segundos.

Lingua Média | Desvio padrao | Valor maximo | Valor minimo
Cantonés 0,63 0,14 1,07 0,02
Mandarim 0,44 0,16 1,42 0,02
Tailandés 0,69 0,23 1,63 0,23
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4.2 Processamento dos dados

Sinais podem ser de dificil processamento em sua forma crua, isto é, logo apds
sua aquisicao. Um exemplo disso ¢ um sinal de fala, que logo apés ser gravado é descrito
pela intensidade de suas oscilagoes no dominio do tempo. Muitas aplicagoes praticas nao
utilizam os sinais crus, mas os processam de modo que propriedades especificas sejam
ressaltadas, facilitando sua interpretacio. E nesse sentido que as técnicas de extracio de
caracteristicas se fazem importantes: extraindo caracteristicas do sinal relevantes para
cada aplicacao, como por exemplo sua intensidade média, sua variancia ou sua composi¢ao

espectral.

A base de dados descrita na secao anterior é formada por sinais actusticos e por
sinais de movimento, e cada um desses tipos de sinal passa por processamentos diferentes.
Os sinais actsticos serao representados por FO, que é o correlato actstico mais relacionado
a tons. Os sinais de movimento passarao pelo procedimento de compensagao do movimento
da cabecga, que separa as componentes de movimento da face e da cabeca. Por fim,
ambos os sinais terao suas duragoes normalizadas ao longo de todas as elocugoes, o que
é uma exigéncia dos métodos de classificagao a serem aplicados. A Figura 13 ilustra os

procedimentos realizados nos dados que serao descritos no restante deste capitulo.

Figura 13 — Diagrama de blocos representativo do processamento da base de dados. O
experimento foi descrito na Secao 4.1. A estimacao de FO serd descrita na
Secao 4.2.1 e a compensacao do movimento da cabeca serd descrita na Segao
4.2.2. A parametrizacao dos sinais serd descrita na Secao 4.3.
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4.2.1 Processamento dos sinais acusticos

Os tons lexicais sao geralmente caracterizados pela frequéncia fundamental (FO)
(YIP, M., 2002). Portanto, ao invés de usarmos a forma de onda dos sinais actsticos para
a classificacao de tons lexicais, estimaremos a curva de F0O a partir dessas formas de onda
e utilizaremos os sinais de FO como sinal de entrada para os classificadores. Para isso,

estimaremos os valores de FO correspondentes a cada sinal actistico da base de dados.

Como visto no Capitulo 2, as ondas sonoras da fala sao compostas por trechos
de relativa periodicidade (trechos quasi-periddicos tratados na préatica como periddicos)
e por trechos de aperiodicidade. Nos trechos tratados como periédicos hé sobreposicao
de componentes peridédicas de diversas frequéncias, todas multiplas de uma frequéncia
fundamental F0, ao passo que nos trechos aperiédicos isso nao ocorre. Deste modo, FO

existe e pode ser estimada somente nos trechos tratados como periddicos.

A estimagao de FO é as vezes chamada de detecgao de F0O, apesar de estimagao e
deteccao serem problemas diferentes: um problema de deteccao é sobre aceitar ou rejeitar
uma hipétese ou série de hipdteses enquanto que um problema de estimagao se refere a
determinar um certo nimero ou quantidade. Ao lidar com F0, existem os dois problemas:
estimagao e deteccao: determinar o valor especifico de FO num determinado momento é um
problema de estimagao, enquanto que determinar se FO existe ou ndo (se a fala é vozeada
ou desvozeada, por exemplo) é um problema de deteccao (CHRISTENSEN; JAKOBSSON,
2009, Secao 1.1). Aqui trataremos do problema de estimagao de FO.

Existem diversos métodos para estimagao de FO(CHRISTENSEN; JAKOBSSON,
2009), mas focaremos apenas no método da autocorrelagao, especificamente naquele descrito
por (BOERSMA, 1993). Esse método se baseia na FO de um sinal em dado momento pode

ser encontrado pela posi¢do do valor maximo da fun¢ao de autocorrelacao do sinal.

Um fator importante para a definicdo e para a implementacao do método é que o
sinal de fala ndo é estaciondrio!, pois sua distribuicao estatistica depende principalmente
do som que esté sendo produzido, variando a cada fonema. Um sinal de fala de uma pessoa
falando a vogal [a] de forma prolongada e constante é um sinal estacionario, mas que nao é
usualmente utilizado em situagoes reais de comunicagao. Um sinal de fala mais comum, de
uma pessoa falando uma palavra, por exemplo, ja nao é estacionario, pois sua distribuicao
¢ modificada a cada som. Langando mao do modelo Fonte-filtro (FANT, 1960) e de que
a fala é um fendmeno em que tanto a fonte quanto o filtro se modificam continuamente,
pode-se dizer mudangas na configuragao da fonte (vozeada em vogais e nao vozeada em
consoantes) e do filtro (formatos diferentes para sons diferentes) modificam a distribuigao

estatistica do sinal de fala também continuamente.

1 Um sinal é estaciondrio quando sua distribui¢do estatistica (determinada pelas propriedades estatisticas,

como valor esperado e variincia) é constante ao longo de sua duragdo (PAPOULIS, 2002, Cap. 9)
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Para que a estimagao de FO baseada no método da autocorrelagao (BOERSMA,
1993) seja aplicavel a sinais de fala, é utilizada a operagao de autocorrelagdo de tempo
curto, aplicada em quadros de pequena duragao, geralmente sobrepostos entre si, do sinal
de fala completo z(t). Pressupondo que as propriedades estatisticas do sinal de fala variam
de forma lenta, é possivel considerar cada um desses quadros de curta duracao como um
sinal estacionario (RABINER; SCHAFER, 2011, Secao 6.2). Deste modo, um valor de F0
é estimado para cada quadro de z(t). Esta divisao do sinal de fala em quadros é feita em

varios cenarios como, por exemplo, para a estimacao dos parametros do modelo Fonte-filtro
(parametros LPC (RABINER; SCHAFER, 2011, Cap. 9)).

Para implementar o método, é realizada primeiramente a extracao de um pequeno
segmento de x(t), denominado de quadro, com duragao T (a duragdo da janela, 24ms na
Figura 14) centralizado em t,,cq;0 (12ms na Figura 14). A média do quadro p, é subtraida

do quadro, que é entdo multiplicado por uma janela w(t), resultando no sinal janelado

) = (& (tmeaio = 5 +¢) = ) wlt) (4.1)

A janela utilizada no método descrito é a janela de Hanning, simétrica em torno

de t = £ e nula fora do intervalo [0, 77, dada por

w(t) = ; - ;cos (QTM) : (4.2)

A multiplica¢do do quadro de x(t) pela janela w(t) resulta na suavizagao do sinal
janelado a(t) em suas extremidades, minimizando problemas de continuidade entre quadros

adjacentes. Apés a obtengao de a(t), é calculada sua autocorrelagdo normalizada 7,(7):

_ fOT a(t)a(t + 7)dt

J a(t)a(t)dt (4.3)

7a(7)

sendo 7 correspondente a valores de atraso do sinal janelado a(t). A obtengao da autocor-

relagdo normalizada r,(7) de cada quadro de z(t) é entdo obtida da seguinte forma:

.(7) = , (4.4)

sendo 7, (7) a autocorrelagao normalizada da janela de Hanning w(t) descrita por

2 1 2 1 2
= (1-F) G+ gon’F) oo T )

As operagoes descrita pelas equagoes 4.1 e 4.4 sao ilustradas na Figura 14.
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Figura 14 — Nos trés gréficos superiores: janelamento do sinal z(t) pela janela w(t) resul-
tando no sinal janelado a(t). Nos trés gréficos inferiores: divisao da autocorre-
lagao do sinal janelado 7,(7) pela autocorrelacdo da janela r,(7) resultando
na autocorrelacdo do quadro 7,(7).

x(t) multiplicadopor ~ w(f) resulta em a(t)
1 1

1 0 -1
0 Tempo (ms) -> 24 0 Tempo (ms) ' 24 0 Tempo (ms) -> 24

rq(7) dividido por r,(T) resulta em r(7)
1 1 :

-1 0 1 5
0 7.14 Atraso 24 0 Atraso 24 0 7.14 Atraso 24

(ms) (ms) (ms)

Fonte: Adaptado de (BOERSMA, 1993)

Um aspecto importante deste método é a amostragem do sinal. Para um sinal que
nao contém frequéncias maiores do que f,q.., podemos realizar a amostragem em intervalos
regulares At < 5 fjw.x sem perder nenhuma informacao do sinal original. Essa propriedade da
amostragem de sinais digitais é enunciada no Teorema de Nyquist (RABINER; SCHAFER,

2011, Secao 2.5). Para que uma frequéncia f esteja presente no sinal amostrado, é necessario,

portanto, que ele seja amostrado com frequéncia f, > 2f.

A divisao do sinal completo em quadros é também uma forma de amostragem,

j& que para cada quadro é estimada uma autocorrelagdo normalizada r,(7) e um valor
1
70

importante ressaltar que o tamanho do quadro influencia no atraso 7 maximo em que um

de FO correspondente a sendo 7y 0 atraso correspondente ao maior pico de r,.(7). E
pico de r,(7) pode existir, o que por sua vez influencia nos valores de F0 possiveis de serem
estimados. Por exemplo, para estimacao de valores de FO mais baixos, sdo necessarios

quadros de maior duracao.

Especificamente para o método descrito nesta secio (BOERSMA, 1993), alguns

parametros de entrada sao essenciais na estimacao de F0. Os mais relevantes sao os
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seguintes:

e Periodo de amostragem: determina a distancia temporal entre dois quadros consecu-

tivos;

e F0 minimo: determina o valor minimo de FO que podera ser estimado, influenciando

diretamente no tamanho de cada quadro;

e F0 maximo: determina o valor maximo de FO que podera ser detectado, devendo ter

valor maior que FO minimo e menor do que a frequéncia de Nyquist (2 f,4z);

e Limiar de siléncio (Lg) e Limiar de vozeamento (L,): sdo valores entre 0 e 1 que
determinam se um pico local de r,(7) é considerado para a estimagao de FO ou nao.
Se o moédulo do pico local for menor ou igual a L, vezes o mddulo do pico global
do sinal inteiro (ao longo de todos os quadros), esse pico local é considerado como
siléncio e nao influencia na estimacao de F0. Por outro lado, se o médulo do pico
local for menor do que L,, esse pico é considerado como desvozeado e ndo influencia

na estimacao de FO;

e Custo de oitava: este parametro favorece valores mais altos de FO quanto maior ele
for. Uma das razoes para sua existéncia é que para um sinal perfeitamente peridédico,
todos os picos serao de igual intensidade, mas aquele de menor atraso é que deve ser

escolhido para o calculo de FO.

Neste trabalho, a implementacao deste método que serd utilizada serd a do software
de anélise fonética Praat (BOERSMA; WEENINK, 2020). Além disso, o método é flexivel
e robusto, com resultados precisos para valores de F0O baixos (como 16Hz), médios (200Hz)
e altos (1800Hz) (BOERSMA, 1993).

Cada palavra e cada silaba gravadas tiveram suas curvas de F0 estimadas indi-
vidualmente, com a adequacgao de alguns pardmetros para a minimizacdo de artefatos,
como por exemplo descontinuidades na curva de FO e pitch halving, um fenémeno que
acontece quando um valor de F0O é estimado com a metade de seu valor real. Os parametros
alterados individualmente para cada palavra e cada silaba foram 1) Limiar de siléncio, 2)

Limiar de vozeamento, e 3) Custo de oitava.

Como o método utilizado para estimacao de FO é uma técnica de processamento
de sinais de tempo curto, a forma de onda dos sinais actsticos foi dividida em quadros de
curta duracao processados individualmente. O tamanho de cada quadro é determinado
pelo valor minimo de FO que queremos ser capazes de estimar, enquanto que a distancia
temporal entre quadros adjacentes é determinada pela frequéncia com a qual queremos
obter um valor de F0. O valor utilizado como FO minimo foi igual a 75Hz, mais do que

suficiente para falantes adultas do género feminino, que resulta em quadros com duragao
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de 40ms (BOERSMA, 1993). A distancia temporal entre quadros adjacentes foi escolhida
como 1/60s, de modo que um valor de FO0 seja estimado a cada 1/60s, resultando numa
frequéncia de amostragem de 60Hz para a curva de F0, igual as frequéncias de amostragem
dos sinais de movimento capturadas pelo OPTOTRAK. Portanto, a partir dos sinais
acusticos gravados durante o experimento a 44100Hz, foram extraidos sinais de FO cuja
dindmica é diferente, sendo representado em 60Hz. A Figura 15 ilustra o a forma de onda

de um sinal actustico e a curva de FO estimada a partir dele.

Figura 15 — Estimagao de FO por meio do software Praat (BOERSMA; WEENINK, 2020).
No painel superior: a forma de onda do sinal acistico gravado pelo OPTO-
TRAK com frequéncia de amostragem igual a 44100Hz. No painel inferior: a
curva de FO estimada a partir da forma de onda do painel superior. Um valor
de FO é estimado a cada 1/60s, e cada valor é representado por um pequeno
ponto.

{MH‘MH ‘ B AT
\

Fonte: o autor

As Figuras 16, 17 e 18 trazem exemplos de curvas de FO obtidas por meio do
software Praat (BOERSMA; WEENINK, 2020) para cada um dos tons de cada uma das

linguas estudadas: cantonés, mandarim e tailandés.



Capitulo 4. Base de dados 59

Figura 16 — Exemplos de curvas de F0 para cada um dos seis tons do cantonés. As curvas
abaixo foram estimadas por meio do software Praat. O tom 1 é de nivel alto
(55), o tom 2 é crescente (25), o tom 3 é de nivel médio (33), o tom 4 ¢é

descendente (21), o tom 5 é baixo-crescente (23) e o tom 6 é de nivel baixo
(22).

Exemplos de curvas de FO — cantonés

Tom 1 Tom 2
300~ w
250-

Tom 3 Tom 4
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N
(4
o

0.0 0.2 0.4 0.6 00 0.2 0.4 0.6
Tempo (s)

Fonte: o autor

Figura 17 — Exemplos de curvas de FO para cada um dos quatro tons do mandarim. As
curvas abaixo foram estimadas por meio do software Praat. O tom 1 é de
nivel alto (55), o tom 2 é crescente (35), o tom 3 é descendente-crescente (214)
e o tom 4 ¢é descendente (51).
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Tom 1 Tom 2
300~ Q o
250 - \.//
200 -
N
z
] 150 -
o
S Tom 3 Tom 4
=
[
[

w
=1
S

250 -

200~ W
150 - l 1 ] ] l 1 ] 1
0.0 0.1 0.2 0.3 0.0 0.1 0.2 0.3
Tempo (s)

Fonte: o autor
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Figura 18 — Exemplos de curvas de F0O para cada um dos cinco tons do tailandés. As curvas
abaixo foram estimadas por meio do software Praat. O tom 1 é descendente
(HL), o tom 2 ¢ baixo (L), o tom 3 ¢ alto (H), o tom 4 é médio (M) e o tom 5
¢ crescente (LH).
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Fonte: o autor

4.2.2 Processamento dos sinais visuais

As posigdes dos marcadores capturadas pelo OPTOTRAK durante o experimento
consistem de duas componentes: uma associada com o movimento da face e outra associada
com o movimento da cabecga. Por isso, o sinal das posi¢coes dos marcadores capturadas
pelo OPTOTRAK sera chamado ao longo deste trabalho de Movimento Total. Dado que
este trabalho busca comparar as contribuigoes individuais dos movimentos da face e da
cabeca na percepc¢ao de tons lexicais e também determinar movimentos especificos que
sao mais influentes nesse processo, precisamos separa-las. Isso é realizado por meio de um
procedimento chamado de compensagao do movimento da cabeca, que é essencialmente
uma reducgao dos graus de liberdade do movimento da cabeca: a partir de 12 variaveis
(coordenadas nos eixos (, ¥, z) dos quatro marcadores de corpo rigido®) deseja-se descrever
o movimento da cabega por meio de apenas 6 variaveis (3 translagoes e 3 rotagoes nos

eixos (z,y, 2)).

Apés a estimagao do movimento da cabega, é estimado o movimento da face. A

estimacgao desses dois movimentos a partir das medigoes do OPTOTRAK ¢ realizada da

2 No caso deste trabalho, sdo os marcadores 1, 2, 3 e 4, cujo movimento depende exclusivamente da

cabega, j4 que estdo presos num capacete utilizado pelas participantes (ver Figura 11).
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seguinte forma: um novo sistema de coordenadas é estimado pelos marcadores 1, 2, 3 e
4, cujo movimento depende exclusivamente da cabeca, ja que estao presos num capacete

utilizado pelas participantes (ver Figura 11).

O movimento da cabega em termos de 3 translagoes T' = (t,ts,t3) e 3 rotagoes
R = (ry,r9,13) é estimado a partir de um problema de minimos quadrados nao-linear que

visa resolver o seguinte problema de minimizagao:

sendo [|P — P||5 a soma dos erros quadrados entre P e P. P é uma matriz de dimensao
3 X N, com as posi¢oes nas coordenadas (z,y, z) dos N, marcadores de corpo rigido e
P a estimativa da matriz P realizada a partir dos parametros T' e R a serem otimizados.
Esse é um procedimento matematico de otimizacao iterativo cuja resolu¢do mais detalhada
pode ser vista em (COLEMAN; LI, 1996).

Este trabalho detalhara a obtencao da estimativa 13, que é obtida da seguinte

maneira:

1. Primeiramente é calculada a posicao média de cada uma das trés coordenadas de
cada um dos N, marcadores de corpo rigido ao longo de todas as observagoes,
resultando em 3 x N, valores, organizados numa matriz Py de dimensao 3 X N,

com as linhas correspondendo as coordenadas (z,y, z) e as colunas aos marcadores;

2. E aplicada a matriz de posi¢oes Py a equacao de movimento de corpo rigido com os
pardmetros T = (t1,t2,t3) e R = (ry,r2,73) a serem otimizados (os valores iniciais

de T e R sao vetores nulos de dimensao 1 x 3):
P=Mx(P,—C,)+C,+T, (4.7)

sendo C, o centro de rotacdo, que é o ponto médio de todos os N3 marcadores ao

longo de todas as observagoes, e M a matriz com as rota¢oes do movimento dada

por
1 0 0 cosTy 0 —sinrg cosry —sinrg 0

M= |0 cosry —sinri| x| 0 1 0 X |sinrs cosrs 0] (4.8)
0 sinry cosry sinry 0 cosry 0 0 1

Deste modo, tem-se um problema de otimizacao que busca determinar, para cada

amostra, o conjunto de parametros T' e R que minimiza a Equacao 4.6.

Apods a estimativa do movimento da cabeca, descrito em cada amostra por trés

translagoes T' = (t1, to, t3) e trés rotagoes R = (ry,ry,73), é estimado o movimento da face

3 No caso deste trabalho, N = 33 marcadores, de acordo com a Figura 11.
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Pfqce, em forma de matriz de dimensao 3 x (N — N,,.), com as linhas correspondendo as
coordenadas (x,y, z) e as colunas correspondendo aos (N — N,.) marcadores que nao sao

de corpo rigido.

Para a estimativa de Py sao utilizadas, para cada amostra, os valores de T' e R
correspondentes estimados anteriormente. A estimativa é realizada aplicando a equagao de
movimento de corpo rigido, mas de uma forma diferente daquela descrita na Equacao 4.7,

com a posicao inicial Py, sendo a posi¢ao absoluta dos marcadores em cada amostra:

Piace = M x (Pom — Cy — T) +C, (4.9)

Deste modo, a Equacao 4.9 ignora a rotacao e a translagao do movimento da cabeca
que estao presentes no movimento dos marcadores Py, e resulta no movimento da face
Psoce. A Figura 19 ilustra a diferenca entre os movimentos dos marcadores antes e depois

do procedimento de compensacao do movimento da cabeca.

Figura 19 — Movimento dos marcadores ao longo de 2000 amostras (33, 33s). A esquerda:
movimento original capturado pelo OPTOTRAK composto pelas componentes
da face e da cabeca. A direita: componente de movimento da face apds a
realizacao da compensacao do movimento da cabeca. A auséncia do movimento
da cabega ¢é perceptivel no painel da direita.

50

Movimento total

-50

-100

-150

-200

Posigdo Y (mm)

-250

-300

e® Vg Ny

L ]
L )

-«
«*
4e *

L :"oﬂ“

-200

-100

0

Posigdo X (mm)

100

Posi¢do Y (mm)

-100

-150

-200

-250

-300

50

Movimento da face

-50

-200

-100 0
Posigdo X (mm)

100
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Com a estimativa dos movimentos da cabeca e da face, temos mais dois sinais
de movimentos disponiveis. A Tabela 11 sumariza esses sinais de movimento e as suas
dimensoes. Nota-se que a partir dos 99 sinais do Movimento Total foram gerados 87+6 = 93
sinais, pois houve uma reducao dos graus de liberdade do movimento da cabeca de 12

para 6.
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Tabela 11 — Sumarizacao dos sinais de movimento.

Tipo de sinal Composicao

Movimento Total | 99 sinais: 33 marcadores x 3 coordenadas (z, vy, z)
Face 87 sinais: 29 marcadores X 3 coordenadas (z,v, 2)
Cabeca 6 sinais: 3 translagoes (z,y, z) + 3 rotagoes (z,y, z)

4.3 Aproximacao polinomial

Apds os procedimentos de pré-processamento especificos para cada tipo de sinal,
descritos nas Se¢oes 4.2.1 e 4.2.2; estao disponiveis os seguintes sinais, descritos na Tabela
12.

Os dados de todos os tipos de sinal foram divididos em palavras e/ou silabas
(chamadas de elocugbes deste ponto em diante) individuais durante a gravagao, cada
uma delas com uma duracao diferente. Essa diferenca de duragdes é um problema, pois
para realizar classificacao estatistica com base em todas as gravacgoes é necessario que
todos os vetores de entrada tenham o mesmo comprimento. Resolvemos esse problema
parametrizando cada um desses sinais por meio de aproximagoes polinomiais. Dois sinais
de comprimento diferentes podem ser descritos pelo mesmo ntimero p + 1 de coeficientes,

caso sejam ambos aproximados por polindmios da mesma ordem p.

As aproximagoes polinomiais foram realizadas individualmente para cada tipo de
sinal e para cada elocugao por meio da decomposicao QR (HORN; JOHNSON, 1985, Segao
2.6). Por exemplo, cada um dos 99 sinais do Movimento Total foram aproximados indivi-
dualmente para cada uma das elocugoes gravadas. Antes da aproximacao, cada sinal foi
centralizado na coordenada x = 0. Isso foi feito de modo a obter maior uniformidade entre
os polinémios obtidos, ja que o mesmo sinal pode resultar em aproximacgoes polinomiais

diferentes a depender do seu ponto de origem no tempo.

Embora o procedimento de aproximagcao polinomial seja capaz de descrever sinais
de comprimentos diferentes pelo mesmo nimero de coeficientes, ele introduz erro, pois as
aproximacoes nem sempre sao capazes de descrever perfeitamente o sinal original. Uma

forma de medir esse erro é por meio do erro médio quadréatico (MSE, do inglés Mean

Tabela 12 — Sumarizacao dos sinais disponiveis apds a aplicacao de procedimentos de
pré-processamento especificos para os sinais de dois tipos: de movimento e

acusticos.
Tipo de sinal Composicao
Movimento Total | 99 sinais: 33 marcadores x 3 coordenadas (z,vy, 2)
Face 87 sinais: 29 marcadores x 3 coordenadas (z,v, 2)
Cabeca 6 sinais: 3 translagoes (z,y, z) + 3 rotagoes (z,y, 2)
Curva de FO 1 sinal: valores de FO estimados a cada 1/60s




Capitulo 4. Base de dados 64

squared error), definido por

MSE = lzn:(yz—f(xz)f (4.10)

n;3

A

sendo n o nimero de observagoes, y; o valor real e §; = f(z;) seu valor predito. Um MSE
sera pequeno se as respostas preditas forem consistentemente proximas das respostas reais
(JAMES et al., 2013, Secao 2.2).

Um fator determinante para a aproximacao polinomial é a ordem p: quanto maior a
ordem, maior o grau de liberdade do polinémio e, consequentemente, maior sua capacidade
de aproximar sinais. As Figuras 20, 21 e 22 trazem os MSEs das aproximagoes polinomiais
de ordem p = 1 até p = 8 obtidos para cada um dos tipos de sinal para cada uma
das participantes. Para cada tipo de sinal, um valor de MSE é obtido para cada ordem
polinomial da seguinte maneira: 1) para cada elocugao é obtido o MSE médio entre todos
os sinais (99 para Movimento Total, 87 para Face, 6 para Cabega e 1 para F0); 2) para

cada ordem polinomial é obtido o MSE médio entre todas as elocugoes.
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Figura 20 — MSE das aproximagoes polinomiais para cada tipo de sinal para cada partici-
pante falante nativa de cantonés. Cada valor é a média entre todos os sinais

de cada elocucao.
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Figura 21 — MSE das aproximagoes polinomiais para cada tipo de sinal para cada partici-
pante falante nativa de mandarim. Cada valor é a média entre todos os sinais
de cada elocucao.
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Com o aumento da ordem polinomial, mais coeficientes sdo necessarios para apro-
ximar o sinal, o que faz com que o erro diminua. Queremos utilizar uma mesma ordem
polinomial p para todas as participantes de todas as linguas de forma a obter um equilibrio
entre baixo niimero de coeficientes e baixo erro. Com base nas Figuras 20, 21 e 22, temos
que apés a ordem p = 3 os valores de erro comegam a decrescer mais lentamente do que
decrescem antes de p = 3. Isso é perceptivel principalmente para as participantes falantes
nativas de cantonés e mandarim. Para a participante falante nativa de tailandés pode
ser observada outra ordem na qual isso acontece: p = 5. Contudo, para manter a mesma
ordem p para todas as participantes e para ter o menor nimero de coeficientes possivel,
escolhemos a ordem p = 3 para ser utilizada ao longo das analises deste trabalho. Um
polinémio de ordem p = 3 é descrito por 4 coeficientes e possui dois pontos de inflexao ao
longo de sua trajetéria (um polindémio de ordem p = 1 é uma reta, que mantém uma tnica

direcdo, e um polinémio de ordem p = 2 é uma parabola, que realiza uma mudanca de
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Figura 22 — MSE das aproximagcdes polinomiais para cada tipo de sinal para a participante
falante nativa de tailandés RP. Cada valor é a média entre todos os sinais de
cada elocucao.
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diregao, por exemplo). As Figuras 23, 24, 25 e 26 ilustram as aproximagoes obtidas com

polindmios de ordem p = 3 para os diferentes tipos de sinal.

As Figuras 23 a 26 ilustram as caracteristicas de cada sinal utilizado neste trabalho.
Os sinais de Movimento Total e Cabega sofrem mudancas rapidas de posi¢ao, provavel-
mente devidas a problemas ocorridos no processo de captura da posicao dos marcadores,
representadas pelas mudancgas bruscas de nivel entre amostras adjacentes nas Figuras 23 e
25. Essas mudancas réapidas de posicao sao artefatos e aumentam o erro da aproximacgao
polinomial para esses sinais, pois os polinomios de ordem p = 3 nao sao capazes de aproxi-
mar essas mudancas ao mesmo tempo que aproximam o restante do sinal. Esses artefatos
sao também observados nos sinais de movimento da face, mas com menos amplitude. Por
outro lado, os sinais de FO nao apresentam esses artefatos, mas sim pequenas variagoes
que a aproximacao polinomial de ordem p = 3 é capaz de aproximar sem introduzir um

erro muito alto.

E importante ressaltar que as Figuras 23 a 26 trazem as aproximacoes apenas
para uma participante, e nao retratam um caso geral. Contudo, a tendéncia de que os
sinais de movimento da cabeca sao aproximados com maior erro é observada para todas
as participantes (& excegao da participante MND3, na Figura 21c, em que o sinal de F0 é
aproximado com maior erro), o que provavelmente se deve as mudangas bruscas de posigao

ilustradas pela Figura 25.



Capitulo 4. Base de dados 68

Figura 23 — Aproximagoes polinomiais de ordem p = 3 de alguns sinais de Movimento
Total. Os sinais foram produzidos pela participante TAIl, falante nativa de
tailandés. Em azul estao os sinais originais e em vermelho as aproximagoes

polinomiais.
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Figura 24 — Aproximacgoes polinomiais de ordem p = 3 de alguns sinais de movimento da
face. Os sinais foram produzidos pela participante TAIl, falante nativa de
tailandés. Em azul estao os sinais originais e em vermelho as aproximagoes

polinomiais.
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Figura 25 — Aproximagoes polinomiais de ordem p = 3 dos sinais de movimento da cabega.
Os sinais foram produzidos pela participante TAIl, falante nativa de tailandés.
Em azul estao os sinais originais e em vermelho as aproximacoes polinomiais.
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Figura 26 — Aproximagoes polinomiais de ordem p = 3 dos sinais de F0. Os sinais foram
produzidos pela participante TAIl, falante nativa de tailandés. Em azul estao
os sinais originais e em vermelho as aproximagoes polinomiais.
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5 Método de classificacao

Para responder as perguntas do trabalho expostas no Capitulo 1, serao utilizados
métodos de classificacao estatistica que, com base nos diferentes tipos de sinais da base de
dados exposta no Capitulo 4, realizarao a tarefa de classificar entre diferentes tons lexicais
de uma mesma lingua. Este capitulo apresentard brevemente conceitos basicos sobre
classificacao estatistica e, em seguida, o formato no qual a base de dados sera utilizada
como entrada nos classificadores. Em seguida serao apresentados os quatro métodos de

classificacao utilizados e, por fim, a forma de validacao dos resultados.

5.1 Classificacao estatistica

Seja o seguinte exemplo: uma universidade deseja avaliar a producao académica do
seu corpo docente e, para isso, levantou as seguintes informacoes de cada docente: tempo
de carreira, producao académica total e titulagdo. O intuito dessa avaliagdo é desenvolver
metas de producao académica a serem seguidas ao longo da carreira pelos grupos de

docentes com diferentes titulagoes: mestrado, doutorado e pés-doutorado.

Nesse contexto, os tempos de carreira de cada docente sdo as variaveis de entrada
e a produgao académica de cada docente, dividida por titulagao, a variavel de saida.
Variaveis de entrada sao geralmente denotadas por X, com algum indice subscrito que
possa distingui-las das demais. No exemplo acima, X; pode ser os tempos de carreira
dos docentes com mestrado, X5 os tempos de carreira dos docentes com doutorado e
X3 os tempos de carreira dos docentes com péds-doutorado. As varidveis de entrada sao
também comumente chamadas de preditores, variaveis independentes, caracteristicas ou
simplesmente varidveis. A variavel de saida é comumente chamada de variavel dependente
ou de resposta e denotada por Y (JAMES et al., 2013, Se¢do 2.1).

Supondo que os preditores X; influenciem a resposta Y, pode-se escrever essa

relagdo como

Y =f(X)+e (5.1)

sendo € um erro aleatoério, independente de X e com média zero e f uma funcao fixa,
mas ainda desconhecida, de X. Na Equacao 5.1, f representa a informacao sistematica a
respeito de Y que pode ser obtida a partir de X. Aprendizado estatistico pode ser definido,
entao, como um conjunto de abordagens para estimacao de f (JAMES et al., 2013, Secao
2.1). Dentro do que se chama de aprendizado estatistico, existem problemas que trabalham

com a resposta Y quantitativa, chamados de regressao, e problemas que trabalham com
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a resposta Y qualitativa, chamados de classificacao. De interesse para este trabalho é o
problema de classificacao entre classes qualitativas, os tons lexicais de cantonés, mandarim

e tailandés.

O resultado obtido em problemas de classificagdo é geralmente definido como
a acuracia, que pode ser definida como a porcentagem de classificagbes corretas. O
complemento da acuracia, o erro, também pode ser utilizado. Disto surge outra questao:
quais dados que o classificador vai classificar? Todo classificador estatistico necessita de um
conjunto de preditores X associado a uma resposta Y para que possa encontrar os padroes
nos dados relevantes para a classificagdo. A esses dados da-se o nome de conjunto de
treinamento. Quando a acuracia do classificador ¢ medida com os mesmos dados utilizados
para treina-lo, é obtida a acuracia de treinamento. Em situagoes reais, contudo, a acuracia
de treinamento nao ¢é tao importante quanto a acuracia de teste, pois se deseja saber a
precisao do classificador com dados de entrada previamente desconhecidos, ou seja, dados
que nao foram utilizados em seu treinamento. Um exemplo disso é um classificador cujos
preditores X sao parametros sanguineos de pacientes de um dado hospital ou regiao e cuja
resposta Y qualitativa é se o paciente possui ou nao diabetes. Na pratica, esse classificador
¢é treinado com os dados de pacientes passados ou presentes que ja possuem diagnostico,
mas deve prever com precisao o diagnostico de diabetes para pacientes futuros, cujos
parametros nao foram utilizadas em seu treinamento. Deste modo, a acuracia de teste é

uma medida mais rigorosa da acuracia do classificador do que a acuracia de treinamento.

Modelos de classificacao estatistica podem apresentar grandes diferencas entre suas
acuracias de treinamento e de teste. Uma situagdo comumente encontrada em modelos que
apresentam acuracia de treinamento alta e acuracia de teste baixa é o sobreajuste (do inglés
overfitting). O sobreajuste ocorre quando o modelo encontra padrdes demais nos dados
de treinamento, podendo alguns desses padroes serem causados pelo acaso e nao pelas
propriedades da distribuigao real dos dados (JAMES et al., 2013, Secao 2.2.1), ou seja,
o modelo é muito adequado aos dados de treinamento, mas com isso perde flexibilidade,
falhando em se adequar a dados de teste. Uma solugao para casos em que o sobreajuste
ocorre ¢ a utilizacao de modelos mais simples, que tem menor capacidade de adaptacao aos
dados de treinamento, gerando resultados menos precisos (com maior viés), mas também

menos variaveis (com menor variancia).

Cabe aqui explicar os termos viés e variancia. De forma simples, viés se refere ao
erro que ocorre quando se tenta descrever um problema complexo com um modelo simples
enquanto que variancia se refere ao tanto que um modelo varia caso seja treinado por um
conjunto diferente de dados. Um modelo com viés minimo e variancia maxima seria um
curva que passa por todos os pontos y; da saida Y de treinamento. Por outro lado, um
modelo com viés maximo e varidncia minima seria uma linha horizontal (JAMES et al.,
2013, Segao 2.2.2).
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5.2 Formato da entrada

A base de dados deste trabalho é composta por sinais audiovisuais, que sao os
preditores X dos classificadores. Os tons lexicais associados a cada elocugdo compoem a
resposta Y. Como descrito no Capitulo 4, os dados actsticos e visuais adquiridos foram
parametrizados por meio de coeficientes que descrevem aproximacgoes polinomiais de ordem
p = 3. Esse sinais devem estar num formato apropriado para servirem de entrada para os
métodos de classificagdo, que geralmente lidam com dados na seguinte estrutura: matrizes
em que cada linha corresponde a uma observacao e cada coluna corresponde a uma variavel

ou dimensao dessa observacao. Na base de dados utilizada, cada elocugao é uma observagao.

Os diferentes tipos de sinais (FO, Movimento Total, Face e Cabega) possuem
dimensoes diferentes e foram arranjados em matrizes diferentes, ja que os classificadores
processarao cada tipo de sinal individualmente. Sendo assim, a organizacao dos dados
em matrizes apropriadas para os classificadores é realizada da seguinte forma: seja N o
niumero de dimensdes do sinal (N = 99 para o sinal Movimento Total, N = 87 para o sinal
Face, N = 6 para o sinal Cabega e N = 1 para o sinal F0). Apds a aproximacao polinomial,
todas as elocugoes sao descritas por 4 coeficientes por dimensao, independentemente da
duragao original. Logo, as M elocugdes diferentes de cada participante (CNT1, CNT2,
CNT3, MND1, MND2, MND3 e TAI1) sao matrizes de dimensao 4 x N.

Para que cada elocucao seja descrita por uma unica linha, é realizado entao o
procedimento de vetoriza¢ao, que modifica a dimensao de cada elocugao para 1 x (4N).

Sendo a matriz original A

ai; ... Q1N
asy ... QaN
A= , (5.2)
asy ... asn
a41 ... Q4N
sua versao vetorizada é
AV: [CI,H ... a1y Qa9 ... QN Q31 ... Q3N Q41 ... CZ4N]. (53)

A matriz X, que servird como entrada para os classificadores é entao de dimensao
M x (4N), com as M linhas correspondendo as elocugoes e as 4N colunas as variaveis ou
dimensoes de cada observagao. Por fim, antes de servir de entrada para o classificador,
cada matriz X é centralizada e escalonada, de modo que tenha média nula e desvio-padrao
unitario. A centralizacao é realizada de modo a normalizar a faixa de valores que cada
sinal ocupa, para que algumas variaveis com valores médios muito maiores que outras
nao dominem a classificagdo e o escalonamento (do inglés scaling) é feito de forma a

normalizar as flutuacoes de valor que variaveis diferentes sofrem. As Figuras 27b, 28b e 29b
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Figura 27 — Dois coeficientes do sinal de F0 para cada uma das elocucoes de cantonés. A

esquerda, os coeficientes antes das operacoes de centralizagao e escalonamento.
A direita, os coeficientes apds as operagoes de centralizacao e escalonamento.
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Figura 28 — Dois coeficientes do sinal de F0 para cada uma das elocucdes de mandarim. A

20

-20

esquerda, os coeficientes antes das operacoes de centralizagao e escalonamento.
A direita, os coeficientes apds as operagoes de centralizacao e escalonamento.
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mostram, para as trés linguas, os dois primeiros coeficientes do sinal de F'0 (o intercepto

e o coeficiente de primeira ordem) antes e depois de serem centralizados e escalonados.

H4 diferencas nos valores dos eixos antes e apds os procedimentos, principalmente no

intercepto, que possui valores originais de maior médulo, mas a distribuicao das produgoes

se manteve semelhante.

A matriz Y é composta pelos tons lexicais associados a cada uma das M elocugoes

de cada participante e possui dimensao M x 1.
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Figura 29 — Dois coeficientes do sinal de FO para cada uma das elocucgoes de tailandés. A
esquerda, os coeficientes antes das operacoes de centralizagao e escalonamento.
A direita, os coeficientes apds as operagoes de centralizacao e escalonamento.
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5.3 Métodos utilizados

Neste trabalho serao utilizados quatro métodos diferentes de classificagao estatistica.
Dois deles sao métodos lineares: a Andlise Discriminante Linear (LDA) e a Maquina de
Vetores de Suporte (SVM) com kernel linear; e dois deles sdo métodos nao-lineares: o
K-vizinho mais préximos (KNN) e a Maquina de Vetores de Suporte (SVM) com kernel
radial. A principal distin¢gdo entre os métodos de classificacao lineares e nao-lineares é
sua capacidade de tragar limites entre as classes. Enquanto que nos métodos lineares eles
sao definidos por fungoes lineares, nos métodos nao-lineares eles sdo definidos por fungoes

mais complexas. A seguir sao descritos os quatro métodos de classificacao utilizados.

5.3.1 Andlise Discriminante Linear (LDA)

A Anadlise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis) é
uma técnica de classificagdo que consiste basicamente de duas etapas: 1) a projegao dos
preditores X num espaco de dimenséao reduzida e 2) a determinagio de fungoes lineares

que separam as diferentes classes presentes na resposta Y.

Sua capacidade de projetar X num espaco de dimensao reduzida faz com que a
LDA possa ser utilizada de forma parcial, apenas para reduzir a dimensionalidade dos
dados, de forma similar a técnicas como a Anélise de Componentes Principais (PCA)
(JAMES et al., 2013, Secao 10.2). Se por um lado a redugao de dimensionalidade da
PCA é realizada sem o conhecimento de Y e de forma a maximizar a variancia de X em
cada uma das componentes principais, a LDA reduz a dimensionalidade de X de forma

supervisionada (com o conhecimento de Y, as classes associadas a cada observacao de X)
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e de forma a maximizar a separabilidade entre as classes (BISHOP, 2006, Se¢ao 4.1).

Isso é realizado por meio da determinagdo de uma matriz de rotacao W que projeta
os dados X em novas dimensoes, nao necessariamente ortogonais entre si. A matriz de
rotacao W ¢é obtida a partir das matrizes de covaridncia intra-classes (Sw) e entre-classes

(Sp), dadas pelas equagdes

Z Z —m.)(Z, — mc>T€ (5.4)

c=1neC,

Sp = % M. (m, —m)(m.—m)", (5.5)

sendo N, o numero de classes, C. o conjunto de observagoes correspondentes a classe ¢, x,,
uma observagao multidimensional, m,. a observacao média da classe ¢, m a média de todas
as observagoes e M. o niimero de observacoes pertencentes a classe ¢. A matriz de rotagao

¢é entao obtida por

W = Sw_lsB, (5'6>

sendo o niimero maximo de dimensoes dessa matriz igual a N, — 1, sendo N, o nimero de
classes diferentes presentes em Y (BISHOP, 2006, Secao 4.1).

Com os preditores X agora projetados em dimensdes que maximizam a separac¢ao
entre classes diferentes, a LDA define hiperplanos que definem os limites entre as IV, classes.

Para isso, sao feitos dois importantes pressupostos (JAMES et al.; 2013, Segao 4.4):

e As distribuigoes f.(X) de cada classe ¢ sao Gaussianas multidimensionais;

e Todas as classes possuem a mesma matriz de covariancia .

Desta forma, para cada par de classes j e [ é definida uma funcao linear, chamada
de discriminante linear, que serve como uma limiar de decisao, definindo os limites de

classificacao para cada classe:

DRI *#] JE 7y logmy =TSy — fm [X 7w + logm, (5.7)

sendo p; e p; as médias das classes j e [, respectivamente, 7; e m; as probabilidade a
prioril das classes j e [, respectivamente e x a varidvel dependente que determina o limiar
de classificagdo. A observacao x; é entao classificada de acordo com sua posicao relativa

aos limiares de classificacao, que definem regides de pertencimento para cada classe.
1

A probabilidade a priori m; é probabilidade inicial de que uma observagao pertenga a classe j, dada
por m; = n;/n, sendo n; o nimero de observacoes que pertencem & classe j e n o nimero total de
observagoes (JAMES et al., 2013, Secao 4.4.1).
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5.3.2  K-vizinhos mais préximos (KNN)

O K-vizinhos mais préximos (KNN, do inglés K-nearest neighbors) é uma abordagem
simples de classificacao que é capaz, em muitos casos, de produzir resultados semelhantes
ao classificador de Bayes, que é o classificador ideal, mas raramente viavel de ser aplicado.
Dado um niimero inteiro positivo Ky e uma observacao de teste xg, o classificador KNN
primeiramente identifica os Ky pontos no conjunto de treinamento mais préximos de g,
aqui denominados de Ny. Com base em Ny, um conjunto composto por Kyy pontos, o
KNN estima a probabilidade condicional de que a observacao xo pertenca a classe j como

sendo a fragdo dos pontos de Ny que pertencem a j:

Pr(Y =jIX =a0) = —— Y I(y; = j), (5.8)

Kyn i€No

sendo I(y; = j) uma variavel indicadora que assume o valor I(y; = j) =1 casoy; =j e o

valor I(y; = j) = 0 caso y; # j.

Por fim, o KNN aplica a regra de Bayes e classifica xy na classe j com a maior
probabilidade (JAMES et al., 2013, Secao 2.2.3). O pardmetro Kyy é fundamental no
desempenho do KNN. Para valores pequenos de Ky, como por exemplo Kyy = 1, o
classificador se torna muito flexivel, com baixo viés e alta variancia. Por outro lado, para
valores altos de Ky, como por exemplo Kyy = 100, o classificador se torna pouco flexivel,

aproximando-se de uma classificador linear, com alto viés e baixa variancia.

5.3.3 Maquina de Vetores de Suporte

As méquinas de vetores de suporte (SVM, do inglés Support vector machines) sao
um conjunto de técnicas de classificacdo estatistica que se baseiam em definir hiperplanos?

de separacao entre classes.

O hiperplano definido pela SVM ¢é chamado de hiperplano de margem maxima, ou
seja, o hiperplano que estd o mais afastado das observagoes de treinamento possivel. Um
exemplo de diferentes hiperplanos é dado na Figura 30. A classificacao é realizada por
meio da posicao da amostra de teste relativa ao hiperplano e quanto maior a distancia
dessa amostra de teste ao hiperplano, maior a certeza da classificacdo. As amostras de
treinamento ligadas por linhas aos hiperplanos na Figura 30 sao chamadas de vetores
de suporte, pois uma variacao na posicao dessas amostras significaria uma variagao na

posi¢ao do hiperplano, ja que ele esta posicionado de modo a estar o mais distante possivel

2 Se os dados existem em P dimensdes, um hiperplano é um subespaco de dimensio P — 1: para dados

bidimensionais, um hiperplano é uma reta; para dados tridimensionais, um hiperplano é um plano;
para dados de dimensbdes maiores a visualizagao dos hiperplanos é mais complexa, mas a ideia se
mantém (JAMES et al., 2013, Secdo 9.1.1).
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das amostras de treinamento. O método recebe o nome de SVM devido a esses vetores,

que sdo o suporte do hiperplano classificador (JAMES et al., 2013, Cap. 9).

Figura 30 — Hiperplanos de separagao e observagoes bidimensionais de duas classes, a
branca e a preta. H1 é um hiperplano que nao é capaz de separar as classes.
H2 é um hiperplano que é capaz de separar as duas classes, mas com uma
margem pequena. H3 é um hiperplano de margem maxima, que separa as
duas classes estando o mais distante possivel das observacoes.

X;

Fonte: (WEINBERG, 2012)

Existem casos em que nao existe um hiperplano que separe completamente as
classes. O SVM funciona, nesses casos, permitindo que algumas amostras ultrapassem as
margens, ou seja, permitindo que algumas amostras sejam classificadas incorretamente.
Isso faz com que o SVM seja mais robusto, sacrificando a classificagdo de algumas amostras
para classificar com maior precisdo a maioria das amostras (JAMES et al., 2013, Segao
9.2.2). A flexibilidade dessas margens é definida pelo pardmetro C', que limita o nimero e
a severidade das violagoes as margens que podem ser permitidas. O parametro C' controla
o viés e a variancia do SVM: um valor baixo de C' resulta em margens estreitas raramente
violadas e num classificador que se molda muito ao dados de treinamento, com baixo viés
e alta variancia; um valor alto de C resulta em margens mais largas e num classificador

menos flexivel, com alto viés e baixa varidncia.

Para aumentar a flexibilidade da classificacao, o método da SVM se utiliza de kernels,
que criam mapeamentos nao-lineares a partir dos dados, o que aumenta a dimensionalidade
do problema, mas possibilita a definicdo de limites lineares entre classes que, a principio,

nao eram linearmente separaveis. Para classificar cada nova observacao, a SVM avalia a
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funcao

f(z) =060+ ZO@(% ), (5.9)
i€s

que é a soma de um parametro 3y com o somatorio dos produtos internos entre a nova
observacao = e cada uma das observagoes de treinamento x; que sao vetores de suporte.
Esses produtos internos sao multiplicados pelos pardmetros oy, ..., a, (JAMES et al.,
2013, Segao 9.3). Os kernels sao generalizagoes da operagao de produto interno na forma
K(x;,zy) que quantificam a similaridade entre duas observagoes (JAMES et al., 2013,
Se¢do 9.3). O kernel mais simples é o linear, que quantifica a similaridade entre observagoes

por meio da correlagao de Pearson

K(x;,xy) Z Tij * Ty (5.10)

Outra opc¢ao, mais flexivel é o kernel radial, dado pela seguinte equagao

P
K(x;,xy) = exp ( Z Tij * Tyj) ) , (5.11)
7j=1

sendo v uma constante positiva. O kernel radial d4 um peso maior para as observagoes de
treinamento x; que estdo proximas da observacao de teste x, agindo deste modo de forma
local. Observacoes de treinamento muito distantes de x nao exercem grande influéncia em
sua classificacdo. Isso se verifica pela formulacdo matematica do kernel radial na Equacao
5.11: se a distancia >-7_; (2 * zy4)? for grande, o valor de K (z;, z;) serd muito pequeno,

devido a multiplicagdo pelo oposto da constante v, seguido da operacao exp().

Até agora o SVM foi descrito com base em problemas de classificagao com k = 2
classes. Contudo, muitos problemas, inclusive o problema dessa pesquisa, lidam com um
numero de classes k > 2. Ha algumas abordagens criadas para possibilitar o uso de SVMs
nesses casos, e as duas mais comuns sao 1) Classificagio um-contra-um, e 2) Classificacao
um-contra-todos (JAMES et al., 2013, Se¢ao 9.4). A abordagem um-contra-um cria,
para cada observacgao de teste x, (S) SVMs, cada um comparando um par de classes. A
observacao de teste é, por fim, classificada na classe a qual ela foi mais frequentemente
classificada nos (g) SVMs. A abordagem um-contra-todos cria, para cada observagao
de teste x, k SVMs comparando umas das k classes com as k — 1 classes restantes. A
observacao de teste é, por fim, classificada na classe que obteve maior confian¢a quando

foi comparada contra todas as outras.
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5.4 Validacao cruzada

Como discutido na Secao 5.1, a acuracia de teste de um classificador ¢ uma medida
de desempenho mais rigorosa do que a acuracia de treinamento, visto que os dados de
teste sao desconhecidos. Mas como dados de teste nem sempre estao disponiveis e ainda ha
a necessidade de medir o desempenho dos classificadores de forma rigorosa, sao utilizados
os métodos de reamostragem. Esse métodos envolvem repetidos treinamentos e testes de
um modelo com diferentes subconjuntos dos dados de treinamento e sua utilidade esta no
fato de serem capazes de estimar a acuracia de teste dos classificadores. Essa performance
¢ mais significativa do que a medida pelo erro de treinamento, que nada mais é do que
o método classificando dados que ele ja conhece, ou seja, que foram utilizados em seu

treinamento, pois reflete a capacidade do método de lidar com eventuais dados novos.

Um dos métodos de reamostragem mais utilizado é a validagao cruzada em K partes
(KFCV, do inglés K-fold cross validation). Essa abordagem consiste em dividir de forma
aleatéria o conjunto total de observacoes em K partes de tamanhos iguais ou praticamente
iguais, treinar o modelo com K — 1 dessas partes e entao validar o modelo com a parte
restante, nao utilizada no treinamento. Esse procedimento é repetido K vezes de modo
que cada uma das partes é utilizada para validacao uma tnica vez. O procedimento da
KFCV ¢ ilustrado na Figura 31.

Figura 31 — Procedimento realizado na validacao cruzada em K partes com K = k. Em
cada uma das k iteragoes, uma parte dos dados é utilizada para teste do
modelo e o restante é utilizado para treinamento do modelo. O conjunto de
dados ilustrado possui duas classes: a verde e a vermelha.

Q———' Dados de treinamento I——}
s rrrrrrrrrrrrrr)

[z |+ 00 000[0000010000000000
[rews | +00 000 000000000000000

[rewor | +00000000000000000000
d

<} Totalidade dos dados —

Fonte: Adaptado de (GUFOSOWA, 2019).

A estimativa da KFCV para a acuracia de teste é a média das acuracias obtidas

em cada uma das K validagdes do modelo. Empiricamente, os valores de K =5 e K = 10
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para a KFCV produzem resultados que nao sofrem nem de alto viés nem de alta variancia
e sao geralmente utilizados (JAMES et al., 2013, Secao 5.1).
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6 Resultados e Discussao

Este capitulo apresentara os resultados relativos aos objetivos do trabalho com
a base de dados descrita no Capitulo 4. Além disso, apresentard discussdes sobre os
resultados, com o intuito de responder os objetivos especificos dessa pesquisa. O capitulo
inicia com a descri¢ao de como os métodos de classificacao estatistica descritos no Capitulo
5 foram aplicados a base de dados. As trés se¢oes seguintes deste capitulo abordarao, para
as trés linguas analisadas, resultados relativos a contribuicao da informacao visual para
a percepgao de tons lexicais, partindo de uma analise mais ampla (comparando tipos de
sinais, na Se¢ao 6.2) até analises mais especificas (comparando tons lexicais na Se¢ao 6.3 e
movimentos especificos da face e da cabega na Segao 6.4). A tltima segdo, por sua vez,
apresenta uma discussao que busca sumarizar os resultados obtidos e sua relevancia para

o objetivo principal do trabalho.

6.1 Método de obtencao dos resultados

A abordagem utilizada neste trabalho para se obter resultados sobre a contribuigao
da componente visual da fala na percepcao de tons lexicais foi o emprego de técnicas de
classificacao estatistica. A questao é determinar quais partes da componente visual sdo
mais importantes na classificagdo entre tons lexicais, e com nossa base de dados é possivel
medir essa capacidade de classificagao dos quatro tipos de sinais descritos na Tabela 12.
Além desses quatro sinais, serao utilizados como entrada para os classificadores mais dois
sinais: um aleatério e um sinal que combina FO com Movimento Total. O sinal Aleatoério
tem como objetivo ser um sinal completamente incapaz de prever sistematicamente tons
lexicais: se o desempenho de um sinal for maior do que o do aleatoério, esse sinal é capaz
de prever sistematicamente tons lexicais em alguma medida. O sinal que combina FO
com Movimento Total tem o intuito de simular uma situagao de comunicacao real na
qual informacoes acusticas e visuais estdo simultaneamente disponiveis ao interlocutor. A
Tabela 13 descreve esses sinais, sua composicao e a nomenclatura utilizada para se referir

a cada um deles a partir de agora.

Serao utilizados como classificadores dois métodos lineares (LDA e SVM linear) e
dois métodos nao-lineares (KNN e SVM radial), descritos na Se¢ao 5.3. Métodos lineares
sao menos flexiveis e tendem a ter mais viés e menos variancia do que métodos nao-lineares,

que sao mais flexiveis.

A validagdo da acurdcia obtida por cada método serd realizada por meio do
procedimento de valida¢ao cruzada em K partes (KFCV), descrito na Secao 5.4, com

K =5, pois esse é um valor que resulta num equilibrio entre baixo viés e baixa variancia
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Tabela 13 — Sumarizacao dos sinais utilizados como entrada, com suas correspondentes
descrigoes, dimensoes e nomenclatura. Na coluna Dimensao, N se refere ao
numero de elocugoes. O sinal FO é a curva de F0O obtida a partir do sinal
actstico. O sinal MT é o movimento total dos marcadores capturado pelo
OPTOTRAK. Os sinais FC e CB sao os sinas de movimento da face e da
cabeca, respectivamente, obtidos a partir do procedimento de compensacgao
do movimento da cabeca, descrito na Se¢ao 4.2.2. O sinal FO+MT ¢ a con-
catenacao dos sinais FO e MT. O sinal AL é um sinal aleatério uniforme.

Sinal Dimensao | Nomenclatura
FO N x1 FO
Movimento Total N x99 MT
Face N x 87 FC
Cabega N x 6 CB
F0+Movimento Total | N x (99 + 1) FO+MT
Aleatério N x1 AL

(JAMES et al., 2013, Secao 5.1.4). Além disso, a validagao cruzada em K partes sera
repetida 60 vezes para cada combinacdo de participante, tipo de sinal e método de
classificacao. Isso significa que, para cada participante (CNT1, CNT2, CNT3, MNDI,
MND2, MND3 e TAI1), cada tipo de sinal (FO , MT, FC, CB, FO+MT e AL) servira de
entrada para cada um dos quatro métodos de classificagao (KNN, LDA, SVM linear e
SVM radial). O resultado de cada caso (combinagao de participante/tipo de sinal/método)
sera uma distribuicao de 60 valores, sendo cada um deles uma repeticao de KFCV com
K =5, cujo resultado ¢é a acurdcia média obtida pelas 5 partes. Em cada uma das 60
repeticoes de KFCV, a divisao das 5 partes do conjunto de dados é diferente, resultando

em acuracias diferentes, mas idealmente proximas entre si, para cada repeticao.

Além de possibilitar o calculo da dispersao das acuracias obtidas para cada caso, a
repeticao de 60 vezes da validacao cruzada possibilita a comparagao entre distribuigoes
de acuracias de casos diferentes. Isso é 1til, pois queremos saber se ha diferencas nos
resultados de uma lingua para outra, ou de um método para outro, ou de um tipo de sinal
para outro. Para isso, podem ser aplicados testes estatisticos para verificar se as acuracias
obtidas em dois casos sao significativamente diferentes ou nao. Esses testes estatisticos

serao realizados da seguinte maneira:

1. E verificada a normalidade de cada distribuicao por meio do teste de Shapiro-Wilk
(p>0,05) (R CORE TEAM, 2019);

2. E verificada a homocedasticidade entre as distribuicdes sendo comparadas, ou seja,
se as suas varidncias sdo iguais, pelo teste de Bartlett (p > 0,05) (R CORE TEAM,
2019);
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3. Caso as distribui¢oes comparadas sejam ambas normais e com variancias iguais, é
realizada uma andalise de variancia e um teste post-hoc par-a-par de Tukey para
verificar a similaridade entre as distribui¢ées (p > 0,05) (R CORE TEAM, 2019);

4. Caso alguma das distribui¢des nao atenda ao critério de normalidade do teste de
Shapiro-Wilk ou a homocedasticidade entre as distribui¢oes nao seja verificada,
a analise de variancia é realizada por meio do teste de Kruskal-Wallis (R CORE
TEAM, 2019) e um teste post-hoc par-a-par de Dunn (p > 0,05) (OGLE; WHEELER,;
DINNO, 2020).

6.2 Contribuicao dos diferentes tipos de sinais na classificacdo de

tons lexicais

Esta secao apresentard resultados referentes aos seguintes objetivos especificos da

pesquisa:

e determinar a capacidade da informagao visual (sinais de movimento da face e da

cabeca) de classificar tons lexicais e comparar essa capacidade com a do sinal actstico;

e determinar quais sinais de movimento (face ou cabega) possuem maior capacidade

de classificacao de tons lexicais.

Para isso, sao apresentadas as Figuras 32, 33 e 34, que trazem os resultados obtidos para
cada um dos seis sinais de entrada em cada um dos quatro métodos de classificacao para
cantonés, mandarim e tailandés, respectivamente. Para o método KNN foi utilizado o
valor de Kyy € {5,7,9} que obteve as maiores acurdcias para cada sinal. A Tabela 14

traz os valores de Ky utilizados para cada lingua e para cada sinal.

Tabela 14 — Sumarizagao dos valores de Ky utilizados para cada linguas e para cada
sinal. Foi utilizado o valor de Ky € {5,7,9} que obteve as maiores acuricias
para cada caso.

AL CB FC MT FO+MT FO
Cantonés | Knyn=9 | Knyn=9 | Knyn=9 | Knyn=9 | KEnyn=9 | Kyn =9
Mandarim | Kny =7 | Knyn=7 | Knyn=5 | Knyn=9 | KEnyn=9 | Kyn =5
Tailandés | Knyy =5 | Knn=9 | Knyn=9 | KEnn =9 | Knn=9 | Kyy =5
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Figura 32 — Bozx plot das acuracias obtidas pela classificagdo por meio dos métodos LDA,
KNN, SVM linear e SVM radial para as trés participantes falantes nativas de
cantonés juntas. Cada painel traz as acuracias para cada um dos métodos de
classificagdo. Em cada painel, a distribuicao das 60 acuracias obtidas pelas 60
repeticoes de KFCV com K = 5 estao representadas em preto, e as acuracias
de treinamento estao representadas em vermelho.
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Figura 33 — Bozx plot das acuracias obtidas pela classificagdo por meio dos métodos LDA,
KNN, SVM linear e SVM radial para as trés participantes falantes nativas de
mandarim juntas. Cada painel traz as acuracias para cada um dos métodos de
classificagdo. Em cada painel, a distribuicao das 60 acuracias obtidas pelas 60
repeticoes de KFCV com K = 5 estao representadas em preto, e as acuracias
de treinamento estao representadas em vermelho.
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Figura 34 — Bozx plot das acuracias obtidas pela classificagdo por meio dos métodos LDA,
KNN, SVM linear e SVM radial para a participante RP. Cada painel traz
as acuracias para cada um dos métodos de classificagao. Em cada painel,
a distribuicao das 60 acuracias obtidas pelas 60 repeti¢oes de KFCV com
K = 5 estao representadas em preto, e as acuracias de treinamento estao
representadas em vermelho.
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Os préximos paragrafos tratarao dos resultados relativos as acuracias obtidas por
meio de validagao cruzada (KFCV), ilustradas em preto nas Figuras 32, 33 e 34, a nao ser
que o contrario esteja explicito. As Tabelas 15, 16 e 17 trazem os resultados dos testes
estatisticos, descritos no fim da Secao 6.1, realizados para verificar diferencas significativas
entre acuracias obtidas por sinais e métodos diferentes para cantonés, mandarim e tailandés,

respectivamente.

Em relagao a contribuicao dos sinais de movimento da face e da cabeca para a
classificacao de tons lexicais, observou-se que todos os sinais puramente visuais (MT, FC
e CB) obtiveram acurécias de classificacdo significativamente acima do sinal aleatério,
o que significa que ha componentes desses sinais que contribuem para a caracterizacao
dos diferentes tons lexicais, tanto em cantonés, quanto em mandarim e tailandés. Por
outro lado, nota-se que os sinais puramente visuais (MT, FC e CB) obtiveram acurécias
significativamente menores do que as obtidas pelo sinal acustico, FO. Isso sugere que
a componente actstica contribui mais para a classificacao de tons lexicais do que a

componente visual.

Entre os sinais com algum tipo de componente visual (FO+MT, MT, FC e CB),
maiores acuracias foram obtidas em todos os métodos de classificacao pelo sinal FO4+MT,
que é o sinal mais completo por possuir componentes acusticas e visuais. O desempenho
dos outros sinais de movimento depende do tipo de método de classificagdo: 1) nos métodos
lineares (LDA e SVM linear), para as trés linguas, o sinal MT obteve maiores acurécias,
seguido do sinal FC e do sinal CB, em ordem decrescente; 2) nos métodos nao-lineares
(KNN e SVM radial), para as trés linguas, o sinal FC obteve sempre acuricias maiores ou
estatisticamente iguais ao sinal MT, enquanto que o sinal CB obteve a menor acuréacia
entre os trés (a excegdo é em tailandés para o método KNN, em que a maior acurécia foi
obtida pelo sinal CB, seguido de MT e, por fim, de FC). As menores acuracias foram as
do sinal AL, que convergiram para o inverso do nimero de tons da lingua (1/6 = 16,67%
para cantonés, 1/4 = 25% para mandarim e 1/5 = 20% para tailandés). Isso somente nao
ocorreu para o erro de treinamento do sinal AL em alguns casos, devido provavelmente ao

sobreajuste.

Comparando as acuracias obtidas pelos diferentes métodos com KFCV, percebe-se
maiores acuracias dos métodos nao-lineares (KNN e SVM radial) para o sinal FO e maiores
acuracias dos métodos lineares (LDA e SVM linear) para os sinais FO+MT, MT, FC e
CB, aqueles com componentes visuais. Para alguns sinais, métodos diferentes produziram
resultados estatisticamente iguais, conforme Tabelas 15, 16 e 17. Ressalta-se também o
pior desempenho do método KNN, em comparacao aos demais métodos, para os sinais
de maior dimensionalidade (CB, FC, MT, FO+MT). Isso se deve ao fato de o método
KNN basear sua classificacdo no calculo da distancia entre diferentes observagoes, e as

distancias calculadas entre elas, em um elevado niimero de dimensoes, se tornarem muito
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grandes e semelhantes umas as outras. Isso faz com que os dados se tornem mais esparsos
e que as distancias de uma observagao a vizinhos de diferentes classes se tornem muito
semelhantes, dificultando a classificacao (JAMES et al., 2013, Segao 3.5).

Comparando as acuracias de treinamento (linhas vermelhas) com as acuracias
obtidas pela KFCV (uma estimativa do erro de teste), percebe-se consistentemente que o
método mais complexo (SVM radial) obteve maiores acurédcias de treinamento do que todos
os outros métodos. Contudo, o método SVM radial ndo obteve as maiores acuracias quando
sujeito a validacao cruzada, o que indica que o método sofre de sobreajuste, principalmente
nos sinais de maior dimensao (FO+MT, MT, FC e CB), nos quais a diferenca entre as

acuricias de treinamento e de teste é maior.

Por fim, os resultados obtidos pelos métodos de classificagao estatistica utilizados
nesse trabalho sao comparaveis com resultados obtidos em experimentos de percep¢ao. Em
experimentos de percepcao onde os participantes tinham que classificar os tons lexicais do
cantonés sob trés condigoes diferentes (AO, VO e AV), (BURNHAM; CIOCCA; STOKES,
2001; BURNHAM; LAU et al., 2001) observaram que tanto locutores nativos de cantonés
quanto locutores nativos de tailandés e de inglés obtiveram acuricias na faixa de 80%
a 85% na classificacao de tons lexicais nas situagoes AO e AV, mas de apenas cerca de
20% em situacoes VO. As acurdcias obtidas no presente trabalho sido, em comparacio
as obtidas em (BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001; BURNHAM; LAU et al., 2001),
menores nas situagoes AO (sinal F0) e AV (sinal FO+MT), mas maiores nas situagoes VO
(sinais CB, FC, MT). Em outro experimento, cujos estimulos consistiram de um video da
parte inferior da face de uma falante de mandarim e cujos participantes classificaram entre
os diferentes tons lexicais em situagoes AO e AV, (MIXDORFF; HU; BURNHAM, 2005)
obtiveram acurédcias proximas de 100% para ambas as situacoes, resultados pouco acima

dos obtidos no presente trabalho.
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Tabela 15 — Sumarizagao dos testes estatisticos de diferenca entre sinais e métodos para
todas as participantes falantes nativas de cantonés juntas. A normalidade
de cada distribuicao foi aferida pelo teste de Shapiro-Wilk (p > 0,05) e a
homocedasticidade de cada conjunto de distribuigoes foi aferida pelo teste
de Bartlett (p > 0,05). Para cada linha dessa tabela, se hd normalidade e
homocedasticidade, foi realizada analise de variancia e posterior teste posthoc
par-a-par pelo teste de Tukey (p > 0,05) para verificar similaridade entre
distribui¢oes. Caso nao haja normalidade e homocedasticidade, a analise de
variancia foi realizada pelo teste de Kruskal-Wallis com posterior teste posthoc

de Dunn.
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE SINAIS
Método | Normalidade | Homocedasticidade Sinais estatisticamente iguais
KNN v v -
LDA v X -
SVM L X v -
SVM R v X MT / FC
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE METODOS
Sinal Normalidade | Homocedasticidade | Métodos estatisticamente iguais
FO v X KNN / SVM linear
FO+MT v X -
MT v X -
FC X X -
CB X X LDA / SVM radial
AL v v LDA / SVM linear
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Tabela 16 — Sumarizacao dos testes estatisticos de diferenca entre sinais e métodos para
todas as participantes falantes nativas de mandarim juntas. A normalidade
de cada distribuicao foi aferida pelo teste de Shapiro-Wilk (p > 0,05) e a
homocedasticidade de cada conjunto de distribuicoes foi aferida pelo teste
de Bartlett (p > 0,05). Para cada linha dessa tabela, se hd normalidade e
homocedasticidade, foi realizada andlise de variancia e posterior teste posthoc
par-a-par pelo teste de Tukey (p > 0,05) para verificar similaridade entre
distribui¢oes. Caso nao haja normalidade e homocedasticidade, a analise de
variancia foi realizada pelo teste de Kruskal-Wallis com posterior teste posthoc
de Dunn.
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE SINAIS
Método | Normalidade | Homocedasticidade Sinais estatisticamente iguais
KNN v X -
LDA v X -
SVM L v X -
SVM R v X MT / FC
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE METODOS
Sinal Normalidade | Homocedasticidade | Métodos estatisticamente iguais
FO v X -
FO+MT v X -
MT v X -
FC v v -
CB v X -
AL v v KNN / SVM linear / SVM radial
Tabela 17 — Sumarizacgiao dos testes estatisticos de diferencga entre sinais e métodos para a
participante falante nativa de tailandés juntas. A normalidade de cada distri-
buicao foi aferida pelo teste de Shapiro-Wilk (p > 0, 05) e a homocedasticidade
de cada conjunto de distribuigoes foi aferida pelo teste de Bartlett (p > 0,05).
Para cada linha dessa tabela, se ha normalidade e homocedasticidade, foi
realizada andlise de variancia e posterior teste posthoc par-a-par pelo teste
de Tukey (p > 0,05) para verificar similaridade entre distribuigdes. Caso nao
haja normalidade e homocedasticidade, a andlise de variancia foi realizada
pelo teste de Kruskal-Wallis com posterior teste posthoc de Dunn.
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE SINAIS
Método | Normalidade | Homocedasticidade Sinais estatisticamente iguais
KNN X X -
LDA X X -
SVM L v X -
SVM R X X -
DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE METODOS
Sinal Normalidade | Homocedasticidade Métodos estatisticamente iguais
FO X X -
FO+MT v X -
MT X v -
FC X X LDA / SVM linear
CB v X LDA / SVM radial
AL v v KNN / SVM lin. e SVM lin. / SVM rad.
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6.3 Comparacao entre tons lexicais

Esta secao apresentara resultados referentes ao seguinte objetivo especifico da
pesquisa: verificar se existem, em linguas especificas, tons lexicais que sao mais faceis do
que outros de serem discriminados a partir da informagcao visual (sinais de movimento da

face e da cabega).

Para isso sao apresentadas as tabelas 18, 19 e 20, que trazem as matrizes de
confusdo normalizadas obtidas para cada tipo de sinal com o método de classificacao LDA,
que é o método de classificacao utilizado com a maior interpretabilidade (ver Secao 5.3.1)

e que, além disso, apresentou melhor acuracia no geral.

Tabela 18 — Matrizes de confusdo normalizadas resultantes da classificagdo por LDA com
KFCV para todas as participantes de cantonés. Em cada matriz, a soma de
cada coluna ¢ igual a 1,00. Em paréntesis ao lado do tipo de sinal de cada
matriz de confusdo esta sua acuracia total, considerando todos os tons.

REFERENCIA
Aleatério (0,17) Cabecga (0,34)

1 2 3 4 ) 6 1 2 3 4 ) 6

1} 0,23 | 0,21 | 0,20 | 0,20 | 0,21 | 0,22 | 1| 0,56 | 0,15 | 0,23 | 0,13 | 0,16 | 0,17
210,15 | 0,14 | 0,15 | 0,13 | 0,15 | 0,14 | 2| 0,08 | 0,31 | 0,11 | 0,10 | 0,22 | 0,15

3/ 0,13 | 0,16 | 0,12 | 0,15 | 0,16 | 0,14 | 3| 0,20 | 0,19 | 0,31 | 0,14 | 0,23 | 0,22
40,27 | 0,26 | 0,30 | 0,32 | 0,27 | 0,28 | 4] 0,04 | 0,09 | 0,09 | 0,45 | 0,09 | 0,15

5/ 0,10 | 0,11 | 0,11 | 0,10 | 0,09 | 0,11 | 5| 0,07 | 0,18 | 0,13 | 0,10 | 0,21 | 0,15

6/ 0,12 | 0,12 | 0,12 | 0,10 | 0,12 | 0,11 | 6| 0,05 | 0,08 | 0,13 | 0,08 | 0,09 | 0,16

Face (0,51) Movimento Total (0,55)

Eﬁ 1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
S 1] 0,75 | 0,06 | 0,11 | 0,02 | 0,05 | 0,04 | 1] 0,79 | 0,05 | 0,08 | 0,02 | 0,04 | 0,04
E 21 0,04 | 0,55 | 0,06 | 0,05 | 0,20 | 0,07 | 2| 0,03 | 0,59 | 0,05 | 0,04 | 0,20 | 0,06
®[ 3] 0,14 | 0,09 | 0,44 | 0,08 | 0,21 | 0,25 | 3] 0,12 | 0,09 | 0,53 | 0,08 | 0,21 | 0,25
g 4/ 0,01 | 0,06 | 0,04 | 0,65 | 0,06 | 0,12 | 4/ 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,70 | 0,05 | 0,11
5/ 0,03 | 0,18 | 0,16 | 0,08 | 0,32 | 0,20 | 5| 0,03 | 0,18 | 0,14 | 0,06 | 0,35 | 0,19

6/ 0,03 | 0,06 | 0,18 | 0,12 | 0,16 | 0,32 | 6| 0,02 | 0,05 | 0,17 | 0,10 | 0,15 | 0,35

Fo (0,67) FO0 + Movimento Total (0,71)

1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
/0,82 | 0,00 | 0,06 | 0,00 | 0,08 | 0,00 | 1| 0,97 | 0,01 | 0,01 | 0,00 | 0,01 | 0,01

2/ 0,00 | 0,73 | 0,00 | 0,02 | 0,31 | 0,01 | 2| 0,00 | 0,67 | 0,01 | 0,01 | 0,24 | 0,03
3[0,17 | 0,00 | 0,67 | 0,01 | 0,19 | 0,19 | 3| 0,02 | 0,04 | 0,77 | 0,01 | 0,20 | 0,17
400,00 | 0,01 | 0,01 | 0,82 | 0,01 | 0,04 | 4] 0,00 | 0,02 | 0,01 | 0,88 | 0,01 | 0,06

5 0,01 | 0,17 | 0,06 | 0,00 | 0,26 | 0,04 | 5| 0,00 | 0,21 | 0,09 | 0,01 | 0,43 | 0,14

6/ 0,00 | 0,09 | 0,20 | 0,15 | 0,15 | 0,72 | 6] 0,01 | 0,05 | 0,11 | 0,09 | 0,11 | 0,59
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Tabela 19 — Matrizes de confusao normalizadas resultantes da classificacdo por LDA com

KFCV para todas as participantes de mandarim. Em cada matriz, a soma de
cada coluna ¢ igual a 1,00. Em paréntesis ao lado do tipo de sinal de cada
matriz de confusdo esta sua acuracia total, considerando todos os tons.

REFERENCIA
Aleatério (0,24) Cabega (0,39)

1 2 3 4 1 2 3 4
10,29 | 0,29 | 0,30 | 0,30 | 1| 0,48 | 0,33 | 0,19 | 027

2] 0,21 [ 0,20 | 024 | 024 | 2] 0,17 | 0,27 | 0,16 | 0,18

31 0,36 | 0,37 | 0,33 | 0,34 | 3| 0,20 | 0,27 | 0,52 0,27

4] 0,14 | 0,14 | 0,13 | 0,12 | 4] 0,15 | 0,13 | 0,13 | 0,28

Sﬁ Face (0,70) Movimento Total (0,73)

O 1 2 3 4 1 2 3 4
E 1} 0,69 | 0,15 | 0,05 | 0,14 | 1| 0,73 | 0,15 | 0,05 0,12
=2/ 0,16 | 0,65 | 0,16 | 0,06 | 2| 0,13 | 0,67 | 0,15 | 0,05
g 3/ 0,05 | 0,16 | 0,73 | 0,07 | 3| 0,05 | 0,14 | 0,74 0,06
400,10 | 0,04 | 0,06 | 0,73 | 4] 0,09 | 0,04 | 0,06 | 0,77
Fo (0,89) F0 4+ Movimento Total (0,86)

1 2 3 4 1 2 3 4
110,95 | 0,01 | 0,05 | 0,09 | 1] 0,87 | 0,05 | 0,03 | 0,08

21 0,04 | 0,95 | 0,18 | 0,01 | 2| 0,06 | 0,85 | 0,09 0,04

3| 0,00 | 0,04 | 0,75 | 0,00 | 3| 0,02 | 0,07 | 0,84 0,02

4/ 0,01 | 0,00 | 0,02 | 0,90 | 4| 0,05 | 0,03 | 0,04 0,86

Tabela 20 — Matrizes de confusdo normalizadas resultantes da classificagdo por LDA com

KFCV para a participante de tailandés. Em cada matriz, a soma de cada
coluna ¢ igual a 1,00. Em paréntesis ao lado do tipo de sinal de cada matriz
de confusao esta sua acuracia total, considerando todos os tons.

REFERENCIA
Aleatério (0,17) Cabeca (0,50)

1 2 3 4 ) 1 2 3 4 )
1] 0,27 ( 0,29 | 0,33 | 0,28 | 0,28 | 1| 0,39 | 0,12 | 0,19 | 0,18 | 0,07
270,19 | 0,17 | 0,21 | 0,24 | 0,22 | 2| 0,18 | 0,49 | 0,06 | 0,18 | 0,21
3 0,19 | 0,14 | 0,10 | 0,15 | 0,16 | 3| 0,16 | 0,06 | 0,60 | 0,05 | 0,01
41 0,20 | 0,22 | 0,18 | 0,16 | 0,20 | 4| 0,20 | 0,15 | 0,11 | 0,47 | 0,15
Q| 5] 0.15 [ 0.18 [ 018 [ 0.17 [ 0,14 | 5[ 0,07 | 018 | 0.04 | 0.12 | 0,56

O Face (0,62) Movimento Total (0,65)
E 1 2 3 4 ) 1 2 3 4 5
Ml 1} 0,50 | 0,17 | 0,17 | 0,12 | 0,08 | 1] 0,56 | 0,14 | 0,18 | 0,14 | 0,06
&5 0,17 | 0,61 | 0,08 | 0,06 | 0,10 | 2 0,13 | 0,70 | 0,08 | 0,04 | 0,09
3/ 0,15 | 0,06 | 0,63 | 0,08 | 0,02 | 3| 0,16 | 0,05 | 0,62 | 0,06 | 0,02
4/ 0,13 | 0,07 | 0,09 | 0,64 | 0,13 | 4| 0,10 | 0,04 | 0,09 | 0,68 | 0,13
5/ 0,05 | 0,09 | 0,03 | 0,10 | 0,67 | 5| 0,05 | 0,07 | 0,03 | 0,08 | 0,70
Fo (0,97) F0 + Movimento Total (0,94)
1 2 3 4 b} 1 2 3 4 5
1} 1,00 | 0,03 | 0,04 | 0,02 | 0,00 | 1] 0,92 | 0,04 | 0,03 | 0,07 | 0,00
270,00 | 0,97 | 0,00 | 0,01 | 0,02 | 2| 0,03 | 0,93 | 0,00 | 0,01 | 0,02
3/ 0,00 | 0,00 |{ 0,95 | 0,00 | 0,00 | 3| 0,01 | 0,00 | 0,97 | 0,01 | 0,00
41 0,00 | 0,00 | 0,01 | 0,94 | 0,01 | 4| 0,04 | 0,01 | 0,00 | 0,90 | 0,01
5( 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,97 | 5| 0,00 | 0,02 | 0,00 | 0,01 | 0,97
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As tabelas 21, 22 e 23 trazem os resultados dos testes estatisticos, descritos no
fim da Secao 6.1, realizados para verificar diferencas estatisticamente significativas entre

acuracias obtidas por tons diferentes em cantonés, mandarim e tailandés, respectivamente.

Tabela 21 — Sumarizacao dos testes estatisticos de diferenca entre tons lexicais para todas
as participantes falantes nativas de cantonés juntas e para o método de
classificacao LDA. A normalidade de cada distribuicao foi aferida pelo teste
de Shapiro-Wilk (p > 0,05) e a homocedasticidade de cada conjunto de
distribuigoes foi aferida pelo teste de Bartlett (p > 0,05). Para cada tom
lexical em cada tipo de sinal, se ha normalidade e homocedasticidade, foi
realizada andlise de variancia e posterior teste posthoc par-a-par pelo teste
de Tukey (p > 0,05) para verificar similaridade entre distribuigdes. Caso nao
haja normalidade e homocedasticidade, a andlise de variancia foi realizada
pelo teste de Kruskal-Wallis com posterior teste posthoc de Dunn.

DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE TONS LEXICAIS
Tipo de sinal Tons estatisticamente iguais

FO 1/4

FO+MT -

MT -

FC -

CB 2/3

AL 2/3

Tabela 22 — Sumarizacao dos testes estatisticos de diferenca entre tons lexicais para todas
as participantes falantes nativas de mandarim juntas e para o método de
classificagao LDA. A normalidade de cada distribuicao foi aferida pelo teste
de Shapiro-Wilk (p > 0,05) e a homocedasticidade de cada conjunto de
distribuigoes foi aferida pelo teste de Bartlett (p > 0,05). Para cada tom
lexical em cada tipo de sinal, se ha normalidade e homocedasticidade, foi
realizada andlise de variancia e posterior teste posthoc par-a-par pelo teste
de Tukey (p > 0,05) para verificar similaridade entre distribui¢des. Caso nao
haja normalidade e homocedasticidade, a anélise de variancia foi realizada
pelo teste de Kruskal-Wallis com posterior teste posthoc de Dunn.

DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE TONS LEXICAIS
Tipo de sinal Tons estatisticamente iguais

FO -

FO+MT 1/4

MT -

FC 3/4

CB -

AL -
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Tabela 23 — Sumarizacao dos testes estatisticos de diferenca entre tons lexicais para a
participante falante nativa de tailandés e para o método de classificacao
LDA. A normalidade de cada distribuicao foi aferida pelo teste de Shapiro-
Wilk (p > 0,05) e a homocedasticidade de cada conjunto de distribuigoes
foi aferida pelo teste de Bartlett (p > 0,05). Para cada tom lexical em cada
tipo de sinal, se ha normalidade e homocedasticidade, foi realizada analise de
varidncia e posterior teste posthoc par-a-par pelo teste de Tukey (p > 0,05)
para verificar similaridade entre distribui¢oes. Caso nao haja normalidade e
homocedasticidade, a analise de variancia foi realizada pelo teste de Kruskal-
Wallis com posterior teste posthoc de Dunn.

DIFERENCA ESTATISTICA ENTRE TONS LEXICAIS
Tipo de sinal Tons estatisticamente iguais

FO -

FO+MT 1/4

MT 2/4,2/5,4/5

FC 2/3

CB 2/4

AL -

Em cantonés, os sinais com algum tipo de componente visual (FO+MT, MT, FC e
CB) apresentaram maiores acurdcias na classificacao dos tons 1 e 4, com o tom 1 obtendo a
maior acuracia de todas. Por outro lado, para os mesmos sinais, as menores acuracias foram
obtidas na classificagdo dos tons 5 e 6, com os tons 2 e 3 obtendo acuracias intermediarias.
O sinal FO, puramente actistico, obteve, por sua vez, a menor acuracia na classificagao do

tom 5, classificado mais vezes como tom 2 do que como tom 5.

Em mandarim, os sinais com algum tipo de componente visual (FO+MT, MT, FC
e CB) obtiveram resultados que parecem depender da presenca do sinal de movimento da
face. Quando o sinal de movimento da face esta ausente (sinal CB), a acuracia média é
baixa (39%) e os tons 2 e 4 sdo classificados com acuricias significativamente menores
do que os tons 1 e 3. Por outro lado, quando o sinal de movimento da face esta presente
(sinais FO+MT, MT e FC) as acurdcias médias aumentam (70%) e a variacdo da acuracias
entre tons diminui (8%). Isso sugere que o movimento da face contribui de forma mais
significativa do que o sinal de movimento da cabeca para a classificacao de tons lexicais
em mandarim. O sinal FO, puramente actustico, obteve a maior acurdcia média entre todos
os sinais, mas classificou o tom 3 significativamente pior do que os outros tons, o que pode
se dever a maior complexidade de se estimar FO para este tom especifico, que possui uma

mudanca de dire¢ao ao longo de sua producgao: comecga descendente e termina crescente.

Em tailandés, os sinais MT, FC e CB, com apenas componentes visuais, apresen-
taram a menor acuricia para o tom 1. O sinal CB obteve maior acuracia para o tom 3,
enquanto que os sinais MT e FC obtiveram maiores acuracias para os tons 2, 4, 5 e 4, 5,
respectivamente. Por outro lado, o sinais com algum tipo de componente actstica (FO e

F0+MT) obtiveram maiores acurdcias médias e pouca diferenca entre os diferentes tons.



Capitulo 6. Resultados e Discussdo 96

6.4 Analise de componentes visuais especificos

Esta secao apresentara resultados referentes ao seguinte objetivo especifico da
pesquisa: determinar quais componentes dos sinais de movimento da face e da cabeca sao

mais relevantes para a classificacdo de tons lexicais.

Para isso, podemos analisar a composigao de cada uma das dimensdes (LDs) em
que a LDA projetou os dados. Quanto maior a contribuicao de sinal especifico, por exemplo,
o movimento no eixo X da sobrancelha, na combinag¢ao linear que define cada LD, maior
sua influéncia na separabilidade entre tons lexicais. As tabelas 24, 25 e 26 trazem os
componentes mais influentes para as LDs definidas pela LDA para os sinais MT em

cantonés, mandarim e tailandés, respectivamente.

E importante ressaltar que, ao contrario de outras técnicas de reducio de dimensi-
onalidade como a Anélise de Componentes Principais (PCA) (JAMES et al., 2013, Secao
10.2), que projeta os dados originais em dimensbes ortogonais entre si, a LDA projeta
os dados em dimensbes que nao sao necessariamente ortogonais entre si. Ou seja, LDs
diferentes podem compartilhar as mesmas componentes. Além disso, da mesma forma que
para a PCA, a LDA produz LDs ordenadas pela variancia do conjunto de dados total
explicada, o que faz com que a primeira LD (LD1) represente maior varidncia do que a L.D2
e assim por diante. Além disso, ha outra diferenca entre a reducao de dimensionalidade por
meio da PCA e por meio da LDA: enquanto a PCA determina dimensbes que maximizem
a variancia dos dados, a LDA determina dimensbdes que maximizem a separabilidade entre
classes. Deste modo, a LDA pode ser mais apropriada para problemas de classificacdo do

que a PCA, pois sua formulacdo matematica privilegia a separacao entre as classes.

Tabela 24 — Componentes mais influentes das 5 LDs definidas pela LDA para os sinais
MT de todas as participantes de cantonés juntas. Aqui as componentes mais
influentes sao aquelas que colaboram com, no minimo, 75% do seu valor
original na combinacao linear de cada LD.

LD | Sinais mais influentes

LD1 | Corpo rigido (y) / Sobrancelha direita (x) / Laringe (x)

LD2 | Corpo rigido (y) / Labio inferior (y)

LD3 | Corpo rigido (y)
(y)
()

LD4 | Corpo rigido (y
LD5 | Corpo rigido (y)/ Bochechas (y)/ Ponta do nariz (x, z)

Para cantonés, ha presenca do sinal do corpo rigido em todas as LDs, o que
representa a influéncia do movimento da cabega na separabilidade entre tons. H4 também
a influéncia de sinais ligados diretamente a fonacao, como o movimento da laringe, e a
articulagdo necessaria para a fala, como o movimento do labio inferior e das bochechas. O

movimento da sobrancelha também se faz presente, assim como o movimento da ponta
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Tabela 25 — Componentes mais influentes das 3 LDs definidas pela LDA para os sinais
MT de todas as participantes de mandarim juntas. Aqui as componentes
mais influentes sao aquelas que colaboram com, no minimo, 75% do seu valor
original na combinacao linear de cada LD.

LD | Sinais mais influentes

LD1 | Corpo rigido (y) / Sobrancelhas (x, y)
LD2 | Sobrancelha esquerda (x)

LD3 | Sobrancelhas (y)

Tabela 26 — Componentes mais influentes das 4 LDs definidas pela LDA para os sinais MT
da participante de tailandés. Aqui as componentes mais influentes sdo aquelas

que colaboram com, no minimo, 75% do seu valor original na combinacio
linear de cada LD.

LD | Sinais mais influentes

LD1 | Labio inferior (y)

LD2 | Labio inferior (y)

LD3 | Ponta do nariz (y) / Laringe (y)
LD4 | Mandibula (y)

do nariz, que pode aqui ser interpretado como um movimento totalmente dependente do

movimento da cabeca.

Para mandarim, o movimento da cabeca esta presente na primeira LD, acompanhado

pelo movimento das sobrancelhas em todas as outras LDs.

Para tailandés, o movimento da cabeca esta presente por meio do movimento da
ponta do nariz, que nao se move independentemente da cabega. Os outros sinais influentes
sao relacionados diretamente a producao da fala, como o movimento do labio inferior, da

laringe e da mandibula.
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6.5 Discussao

Primeiramente, cabe ressaltar que a motivagao para o uso de classificadores (que,
até onde sabemos, ¢ um método novo) neste trabalho se baseia naquilo que entendemos
que os humanos fazem numa situagdo de comunicagdo por meio fala: eles precisam decidir
qual o tom lexical que esté contido naquela informagao, acistica e/ou visual. No entanto,
nao podemos assumir que o processo relativamente simples realizado pelos classificadores
propostos no trabalho correspondem aos processos certamente muito mais complexos

associados a percep¢ao humana.

Os resultados deste trabalho evidenciam uma limitacao do processo, que nao nos
permite tracar conclusoes gerais para nenhuma das linguas estudadas. Dados medidos
em experimentos de producao de fala trazem, do ponto de vista estatistico, componentes
inerentes 1) a lingua, 2) ao locutor e 3) ao contetdo linguistico sendo falado. Para podermos
tirar conclusoes estatisticamente validas a respeito da relagao entre o desempenho dos
classificadores e qualquer um destes trés fatores, é necessaria uma amostragem grande
dos outros dois fatores. Isso é especialmente critico neste trabalho para o tailandés, pois
nossa base de dados é composta por apenas uma locutora da lingua, de tal forma que

estatisticamente ndo se pode afirmar se os resultados sao inerentes a lingua ou ao locutor.

O movimento da cabega possui uma forte correlagao com FO(YEHIA; KURA-
TATE; VATIKIOTIS-BATESON, 2002), com correlatos mais especificos sendo obtidos
com unidades prosddicas mais longas que o tom lexical, como por exemplo o pitch accent
(KRAHMER; SWERTS, 2007). Os resultados obtidos neste trabalho indicam que o mo-
vimento da cabega (sinal CB) possui maior capacidade de classificar tons de nivel alto
(tons caracterizados pela producao constante de frequéncia aguda) em todas as linguas,
de acordo com as tabelas 18, 19 e 20. Tanto em cantonés quanto em tailandés, os tons
lexicais melhor classificados pelo movimento da cabega foram os tons de nivel alto (tom
1 em cantonés e tom 3 em tailandés). Em mandarim o tom 1, de nivel alto, obteve a
segunda maior acuracia, logo atras do tom 3, que é um tom com uma mudanca de dire¢ao
ao longo de sua duragao, tornando-o mais longo (BLICHER; DIEHL; COHEN, 1990) e
diferenciando-o dos outros 3 tons do mandarim (HOOLE; HU, 2004). A luz da correlacio
entre FO e movimento da cabeca, nossos resultados sugerem relacao entre movimento da

cabeca e tons lexicais de nivel alto, que sao produgoes continuas de FO em nivel alto.

Além disso, nossos resultados para o cantonés estao em concordancia com os
apresentados por (BARRY; BLAMEY, 2004), que definem os tons 1 e 4 como os dois tons
mais diferenciados dos demais tons, que se sobrepoem de forma mais significativa. Para
todos os sinais, as maiores acuracias de classificagao foram obtidas para os tons 1 e 4,

sugerindo que eles se diferenciam de forma mais clara dos demais.

Outro resultado foram as diferencas obtidas entre as contribuicoes dos sinais FC
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e CB. Para todas as linguas e para todos os métodos de classificagdo (com exce¢ao do
KNN), foram obtidas maiores acurdcias com o sinal FC do que com o sinal CB. Isso sugere
que a contribuicao do movimento da face é maior do que a contribuicdo do movimento
da cabeca na classificacao de tons lexicais para as trés linguas estudadas. Apesar disso, o
movimento da cabeca ainda contribui para a classificacao de tons lexicais, como mostram
as tabelas 24 e 25, na Secao 6.4.

Por outro lado, as acuréacias obtidas quando os sinais de movimento da face e da
cabeca estao simultaneamente presentes (sinais FO+MT e MT) nunca sdo menores do
que as acuracias obtidas com cada um desses sinais separadamente quando o método
de classificagao ¢é linear. Isso sugere que as contribui¢oes dos movimentos da face e da
cabeca para a classificagao de tons lexicais sao diferentes entre si e, de alguma forma,

complementares.

-

E possivel também comparar as acuracias obtidas com os sinais de trés tipos:
aqueles com componentes apenas visuais (MT, FC e CB), aqueles com componentes
apenas acusticas (F0) e aqueles com componentes audiovisuais (FO+MT). Levando em
conta a percepcao humana, espera-se que quanto mais informagoes estiverem disponiveis,
maior a inteligibilidade da fala. Nosso método, contudo, é uma forma diferente e mais
simples de se classificar tons lexicais. Deste modo, algumas limitacoes do nosso método

sao esperadas, sendo as principais as seguintes:

e Niao se espera uma classificacdo perfeita (100% de acurécia) do nosso classificador

como se esperaria de um falante nativo em condigoes ideais;

e Nao se espera que nosso método tenha o mesmo comportamento com sinais de
dimensionalidade alta que tem com sinais de dimensionalidade baixa, devido a
maldigdo da dimensionalidade (BISHOP, 2006, Segao 1.4) (JAMES et al., 2013,
Secao 6.4).

Com base nessas limitagoes, dois pontos podem ser discutidos. O primeiro é que o
sinal FO+MT nem sempre obteve a maior das acuracias, mesmo sendo o sinal com mais
informacao disponivel. Isso se deve a uma limitagdo dos métodos de classificacao baseados
em aprendizado estatistico: o sobreajuste, que ocorre quando o método se torna especifico
demais, obtendo alta acuracia no conjunto de treinamento e baixa acuracia em conjuntos
de teste. Observou-se consistentemente em todas as linguas e métodos (a excegdo do KNN)
maior acuracia de treinamento para o sinal FO+MT do que para todos os outros. Contudo,
os erros de teste, estimados pela validagao cruzada em K partes (KFCV), nem sempre
refletiram a mesma situagdo: apenas em cantonés e nos métodos lineares de classificacao
(LDA e SVM linear) é que o sinal FO+MT obteve a maior acurdcia de teste de todas. Em
todos os outros casos, a maior acuracia foi obtida pelo sinal de FO0, o sinal com menor

dimensionalidade entre todos, de acordo com a Tabela 12.
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Um segundo ponto é o fato de a acuracia obtida pelos sinais com componentes
apenas visuais (MT, FC e CB) ter sido sempre menor do que a acuracia obtida pelo
sinal de F0O, com componentes apenas acusticas. Isso vai de acordo com os resultados dos
experimentos perceptivos realizados em (BURNHAM; LAU et al., 2001) e (BURNHAM;
CIOCCA; STOKES, 2001), para o cantonés, e em (MIXDORFF; HU; BURNHAM,
2005), para o mandarim, em que a classificagdo dos tons lexicais em situagoes AO e AV
foi significativamente maior do que a classificacao em situacdes VO. Tons lexicais sao
tradicionalmente caracterizados em termos de FO e, portanto, é de se esperar que FO seja
seu principal correlato fisico (YIP, M., 2002). As acuracias altas obtidas pelo nosso método
com o sinal FO refletem sua capacidade de classificar, dado que a entrada seja apropriada.
Contudo, nossos classificadores estatisticos nao foram capazes de alcancar o desempenho
obtido por falantes nativos em experimentos de percepcao de tons lexicais em situagoes AO
e AV (BURNHAM; LAU et al., 2001; BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001; MIXDORFF;
HU; BURNHAM, 2005). Isso provavelmente ocorre porque nem todas as informacoes
utilizadas por participantes num experimento de percepcao podem ser parametrizadas nos
dados de entrada dos nossos classificadores (contexto, entoagdo, movimentos corporais
etc.). Uma possivel forma de melhorar o desempenho desses classificadores seria fornecendo
informagcoes adicionais, como por exemplo a duracao das elocugoes, que foi de certa maneira
perdida neste trabalho com a realizagao da parametrizacdo dos sinais por coeficientes

polinomiais.

Além disso, nossos resultados sugerem que as componentes mais relevantes para a
classificacao de tons lexicais ndo sdo necessariamente aquelas associadas com uma variancia
mais elevada. Isso foi constatado através de uma andlise que fizemos em que os dados
foram submetidos a analise PCA antes de serem usados como entrada no classificador
(LDA). Os resultados obtidos nesse caso (LDA precedida de PCA) foram piores do que

aqueles obtidos apenas com LDA.

Uma outra questao é o fato de a LDA realizar a classificacdo num espago de
dimensdo muito mais baixa que os outros métodos (KNN; SVM linear e SVM radial). Isso
ocorre pois a LDA funciona em dois passos (ver Se¢ao 5.3.1): o primeiro passo consiste
numa reducao de dimensionalidade dos dados (onde o espago reduzido tem dimensao N.—1,
sendo N, o nimero de classes) e o segundo passo consiste na classificagdo propriamente
dita neste espaco de dimensao reduzida. No entanto, essa reducao de dimensionalidade nao
ocorre no caso dos outros classificadores, e portanto esta diferenca de dimensionalidade
provavelmente afetou os resultados. Uma forma de fazer uma comparagao mais justa entre
todos os métodos seria realizar reducao de dimensionalidade por meio da LDA antes da
classificacao, de modo que todos os métodos lidem com os dados num mesmo niimero

menor de dimensoes.

Por fim, os resultados obtidos indicando que, para mandarim, o movimento das
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sobrancelhas exerce grande influéncia na classificacdo dos tons lexicais estao em concor-
dancia com os resultados obtidos por (GARG et al., 2019), que associam as trajetérias

descendentes e crescentes de FO dos tons com os respectivos movimentos das sobrancelhas.
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7 Conclusao

Resultados significativos no campo da fala multimodal em linguas tonais foram
obtidos nas duas ultimas décadas, principalmente relacionando a producao e a percepcao
de tons lexicais as componentes visuais da fala (BURNHAM; CIOCCA; STOKES, 2001;
BURNHAM; LAU et al., 2001; MIXDORFF; HU; BURNHAM, 2005; CHEN; MASSARO,
2008; SMITH; BURNHAM, 2012; GARG et al., 2019; HAN et al., 2019). Este trabalho,
além de utilizar uma metodologia diferente das utilizadas pelos estudos citados acima,
que realizaram experimentos de percepcao com uma série de participantes para aferir
seus resultados, utilizou dados de producao de trés linguas diferentes. Em relagao a
metodologia, a utilizada neste trabalho foi de classificacdo com base em técnicas de
aprendizado estatistico, que a partir de seis tipos de sinais (FO, FO+MT, MT, FC, CB e
AL) parametrizados por coeficientes polinomiais classificou cada palavra de acordo com
seu tom lexical. Em relacao ao ntimero de participantes, foram utilizados dados gravados
por trés falantes nativas de cantonés, trés falantes nativas de mandarim e uma falante
nativa de tailandés, de modo que esses niimeros sao proximos aos utilizados nos outros
estudos. Apesar de aplicar uma abordagem diferente dos testes de percepcao, este trabalho
obteve resultados em concordancia com os obtidos pelos citados acima. Apesar disso, essa
abordagem nao substitui os experimentos de percepcao, pois s6 trabalha com os dados da

produgao e os classifica (um procedimento que pode ser andlogo & percepgao).

Retornando a pergunta motivadora do trabalho, podemos agora sugerir uma res-
posta: no contexto de uma abordagem quantitativa baseada na parametrizacao
de informacgoes audiovisuais da producao de tons lexicais, os movimentos da
face e da cabeca contribuem para a percepg¢ao de tons lexicais em cantonés,
mandarim e tailandés. A classificacdo com base nas informacoes visuais da face e da
cabecga apresentou, por um lado, acuracias sempre superiores do que a aleatoria e, por
outro, acuracias sempre inferiores aquelas obtidas pela classificacao com base em F0 apenas.
Nossos resultados, portanto, corroboram outros trabalhos da literatura, mostrando que o
método proposto é capaz de utilizar a informacao presente nos sinais de movimento da face
e da cabeca para classificar tons lexicais. A pergunta que permanece, contudo, é: por qué a
informagao visual (sinais MT, FC e CB), que apresentou desempenho acima do aleatorio,
nao foi capaz de melhorar o desempenho do FO quando adicionada a ele (resultando no
sinal FO+MT)? Em outras palavras, a questao é investigar a razao pela qual o desempenho
do sinal FO4+MT nao foi sistematicamente melhor do que o desempenho do sinal F0. Esta
¢ uma pergunta muito importante que nao foi respondida neste trabalho e que, portanto,

deveria ser abordada em trabalhos futuros.

Um ponto que nao foi totalmente explorado neste trabalho diz respeito a deter-
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minacao das componentes dos sinais de movimento da face e da cabega que sdo mais
relevantes para a classificacao de tons lexicais. Essa questao foi abordada aqui por meio
da interpretagdo da LDA, que reduz a dimensionalidade dos dados de forma a maximizar
a separabilidade entre classes. Abordagens mais apropriadas e especificas para essa tarefa,
como o uso de técnicas de sele¢ao de caracteristicas, podem ser utilizadas em trabalhos
futuros. Um exemplo de uso dessas técnicas seria através da combinacao dos sinais FO, FC
e CB numa tnica matriz de dados, de modo que um método de selecdo de caracteristicas
pudesse sugerir respostas mais definitivas com relagdo a quais componentes sao mais
importantes para a classificacao. Os resultados obtidos neste trabalho e sumarizados nas
tabelas 24, 25 e 26 sao, apesar disso, importantes, pois indicam possiveis candidatos para

os movimentos da face e da cabega mais relevantes na classificacao de tons lexicais.

Uma possivel validacdo perceptiva dos movimentos da face e da cabeca mais
relevantes na classificagdo de tons lexicais (obtidos por meio do uso de técnicas de sele¢ao
de caracteristicas) é pela realizacdo de experimentos de percepc¢ao com estimulos baseados
na sintese de avatares. Nesses experimentos, cada componente dos movimentos da face e
da cabega poderia ser manipulada individualmente, de forma que a relevancia de cada

uma possa ser analisada individualmente.

Outras sugestoes de trabalhos futuros sao a realizagao de experimentos de percepcao
com a mesma base de dados utilizada neste trabalho, a fim de verificar se os novos resultados
obtidos estao em concordancia com os apresentados aqui. Além disso, a adicdo de mais
falantes e/ou linguas a base de dados por meio da realiza¢do de mais experimentos de
coleta é uma forma de tornar os resultados mais gerais. Outra investigacao, relativa ao
método utilizado, que pode ser realizada no futuro é sobre a influéncia da duragao da
elocucao nos coeficientes polinomiais, pois a duracdo pode ser um fator importante na
caracterizacao de tons lexicais e isso permitiria que o papel disso na parametrizacao fosse

melhor compreendido.

Por fim, uma vantagem do método apresentado é que ele pode funcionar com dados
coletados de diferentes formas, uma vez que todos estejam parametrizados do mesmo modo
no momento de serem classificados, o que o torna uma boa alternativa a trabalhos futuros

na area de fala multimodal ou em areas relacionadas.
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