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Resumo

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen (Self-
organizing maps - SOM) tém sido bastante uteis para a
visualizagdo de dados de alta dimensdo por serem capazes
de comprimir informagoes da entrada e ainda preservar
relagées geométricas importantes nos dados (KOHONEN,
1998, KOHONEN, 2001). A rede de Kohonen apresenta
enormes vantagens para a andlise de fenomenos linguis-
ticos, entre elas a categorizagdo do input de uma maneira
ndo-supervisionada, o que é muito util em varios niveis de
categorizagdo linguistica. Essa rede neural foi utilizada
para facilitar a visualiza¢do da formagdo de aprendizes
por grau de similaridade no que se referia a transferéncia
de acento de L1 para L2. A aplicagdo da rede SOM neste
contexto foi inovadora. Os resultados das simulagées evi-
denciaram a organizagdo dos falantes em grupos bem
definidos e apontam o uso dessa rede como ferramenta
bem-sucedida no auxilio da determinagdo de nivel de pro-
ficiéncia em lingua estrangeira no futuro.

Palavras-chave: Mapas auto-organizdveis. Acento. Lingua
inglesa. Nivel de proficiéncia.

1 INTRODUCAO

O presente artigo apresenta uma parte dos resultados
de uma pesquisa de doutorado (Cf. SILVA, 2010), que teve
como objetivo principal apresentar as redes neurais auto-
-organizaveis de Kohonen como uma ferramenta poderosa
na analise do conhecimento acentual em aprendizes brasi-
leiros de lingua inglesa.

O acento lexical, um dos elementos prosodicos mais
importantes, ¢ o0 maior responsavel pelos casos de transfe-
réncia linguistica, sotaque predominante de L1 (primeira
lingua) e fossilizagdo em L2 (segunda lingua) de acordo
com os estudos da area de fonologia da interlingua
(ARCHIBALD, 1994; SILVA, 2005; MAIRS, 1989).

Modelos formais de aprendizado acentual explicam
que ha duas hipéteses sobre como os aprendizes constroem
seus sistemas acentuais: por meio de transferéncia do padrao
de L1 ou a construgdo de um novo sistema. Muitos estudos
empiricos t€m se dedicado a responder a essa questdo, to-
davia ndo conseguiram de forma tdo bem sucedida.

Os modelos conexionistas, por sua vez, mostram-
-se como uma 6tima alternativa para a analise das regula-
ridades estruturais do sistema acentual dos aprendizes em
fase inicial de aquisi¢do de lingua inglesa devido a sua
grande capacidade de generalizacdo. De acordo com
Vainio (2001, p. 3),

As redes neurais sdo conhecidas por sua capacidade
de generaliza¢do de acordo com a similaridade de
seus insumos, mas também por distinguir diferentes
saidas de padrées de entrada que sdo similares apenas
na superficie. Como conseqiiéncia, as redes tém o
poder de prever, depois de uma fase de aprendizagem
adequada, mesmo os padrdes nunca vistos antes.

Estudos que se utilizaram de redes de Kohonen
para simular a aquisi¢do linguistica (LI ET AL., 2004;
GAUTHIER ET AL., 2009) oferecem resultados promis-
sores por advogarem a favor de uma comparag@o razoavel
entre as topologias e mecanismos de aprendizagem.

Gauthier et al. (2009) usaram modelos conexio-
nistas para explorar se € como as criancas poderiam
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aprender foco prosodico? diretamente de input de fala con-
tinua. Em trés simulagdes utilizando redes neurais auto-
-organizaveis, os autores exploraram como o foco poderia
ser aprendido a partir de sinais acusticos continuos em
Mandarim, que foram produzidos com tons lexicais co-
-ocorrentes ¢ por varios falantes. Os resultados deste es-
tudo mostraram que redes neurais nao-supervisionadas
podem desenvolver agrupamentos especificos de foco a
partir de sinais de fala dindmicos continuos, produzidos
por varios falantes em varias condi¢des de tom lexical, o
que pode eventualmente conduzir a aquisi¢ao do foco.

Li et al. (2004) simularam a aquisi¢do lexical em
criangas utilizando um modelo de rede neural auto-organi-
zavel. O objetivo principal da pesquisa era usar as proprie-
dades de preservag@o topograficas do SOM (Self-Organizing
Map) para estudar a emergéncia e a organizagdo de catego-
rias linguisticas ao longo dos estagios de aprendizagem le-
xical. O modelo captou uma série de fendmenos importantes
que ocorriam na aquisi¢do lexical inicial das criangas, pois
permitiu a representacdo de um ambiente em mudanga lin-
guistica dindmica na aprendizagem de linguas.

No entanto, ha ainda uma escassez de estudos
sobre a aplicacdo de redes neurais artificiais para visua-
lizar a forma como o conhecimento de aprendizes de in-
glés em relacdo ao acento lexical e acento frasal estdo or-
ganizados no que se refere a aquisi¢ao de acento de L2 e
transferéncia do padro acentual de L1 para L2.

O objetivo aqui apresentado neste artigo foi inves-
tigar se e como a rede de Kohonen seria capaz de evidenciar,
por meio da formagdo de agrupamentos, grupos bem defi-
nidos de falantes que possuem similaridades quanto a
transferéncia de padrdes acentuais na aprendizagem de
inglés como lingua estrangeira.

A hipotese basica testada foi se a parametrizagdo do
sinal de fala por coeficientes LP (Linear Predictive Coding)
ou MFC (Mel-frequency cepstral coefficients) como codi-
ficagdo do input da rede era eficiente na categorizagdo dos
falantes, justamente por esses coeficientes condensarem
energia, frequéncia fundamental (F)) e banda de frequéncia,
informag¢des genuinamente ligadas ao acento.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

O processo de extragdo de caracteristicas do sinal
de fala ¢ uma importante etapa na abordagem conexionista
do processamento da fala e tomadas de decisdo e classifi-
cacdo da rede neural. Essa etapa consiste na utilizagdo de
técnicas de transformacao do sinal de fala original em uma
representagdo matematica que permita a identificacdo de
uma dada elocugdo, ¢ é geralmente representado por um
conjunto de vetores de caracteristicas (SOUZA JR., 2009).

A codificacdo linear preditiva (Linear Predictive
Coding - LPC) ¢ uma técnica de parametrizagdo e proces-
samento do sinal da fala amplamente utilizada para a ob-
ten¢do de coeficientes cepstrais nas areas de reconheci-
mento automatico de voz e sistemas de sintese texto-fala.
Ja os coeficientes mel-cepstrais (Mel-frequency cepstral
coefficients — MFCC) consistem na representacdo de um
espectro de poténcia de curta duragdo de um som, baseado
na transformada de um cosseno linear de um espectro de
forga sobre uma escala mel de frequéncia ndo-linear.

Optou-se, entdo, pela andlise de predigdo linear
porque os coeficientes LP conseguem extrair a intensidade e
a frequéncia do sinal de fala. Essas duas caracteristicas sao
portadoras e indicadoras do elemento prosodico “acento”. No
inglés, o acento ¢ a juncdo de trés fatores perceptivos correla-
cionados: 1) quantidade/duragdo (medida em ms) relacio-
nada com o tamanho da silaba; 2) intensidade (medida em
dB) relacionada a amplitude média alta e 3) altura (medida
em Hz), ou seja, o valor de F, mais elevado na elocugdo.

Um mapa auto-organizavel (SOM - Self-Organi-
zing Map) ¢ um tipo de rede neural artificial treinada por
aprendizagem competitiva ndo-supervisionada baseada
em principios de auto-organizagdo de sistemas que per-
mite a representa¢do de dados multidimensionais em es-
pacos de dimensdes menores (KOHONEN, 2001). Os
mapas de Kohonen sdo utilizados usualmente como ferra-
menta de visualizagdo de dados, permitindo que interrela-
¢Oes existentes em conjuntos complexos de dados possam
ser percebidas e classificadas.

A matriz-U (matriz de distancia unificada) ¢ a fer-
ramenta de visualizagdo utilizada para analisar os resul-
tados gerados pela rede SOM através da demonstragdo da
distancia de estruturas dos dados de entrada. Seus métodos
tém sido amplamente usados para agrupamento de con-
juntos de dados de alta dimensdo. Metaforicamente fa-
lando, ela apresenta uma “paisagem” das relagdes de dis-
tancia dos dados de entrada no espago dos dados.

Na préxima secdo estdo descritos o corpus, o perfil
dos participantes, os procedimentos e a metodologia do
processamento dos dados de entrada da rede.

3 METODOLOGIA

O corpus desta pesquisa é composto das gravagdes
das entrevistas com 30 alunos de uma institui¢ao de ensino
superior da cidade de Fortaleza-CE, com idade entre 18 e
25 anos, todos brasileiros, de ambos 0s sexos ¢ que ndo
tinham feito nenhuma viagem para um pais de lingua inglesa
até o momento da entrevista.

Antes do processo de simulagdo na rede neural e
com o objetivo de ajudar na interpretacdo do mapa, decidiu-

2 0 foco é uma fungédo comunicativa, que serve para colocar énfase em uma determinada parte de um enunciado.
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-se alocar os 30 participantes em 5 niveis de desenvolvi-
mento distintos, valendo o critério de tempo de exposi¢do
ao idioma’.

Com base neste fato, estabeleceu-se como critério
circunstancial de classificagdo e organizagdo dos individuos
a quantidade de horas-aula acumulada na disciplina de
lingua inglesa obtida por meio de entrevistas e questionarios
respondidos pelos participantes.

As elocugdes dos participantes foram gravadas e
digitalizadas no programa Sound Forge versao 5.0 em ar-
quivos de audio tipo WAV (extensdo .wav), a uma taxa de
amostragem de 44.100 mil amostras por segundo (44.1
KHz) e resolugédo de 16 bits, mono.

Apos essa fase, procedeu-se a segmentagdo de cada
frase e consequentemente cada palavra que representava o item
lexical a ser investigado (e.g. object, separate, desert, etc).

O sinal de fala ndo pode ser usado diretamente para
alimentar a rede por conter milhares de amostras, o que
tornaria seu processamento muito lento e também por ser
muito ruidoso, o que dificulta sobremaneira a extragdo de
conhecimento (SOUZA JR., 2009, p. 10).

A solugdo ¢ representa-lo numericamente em um
conjunto de coeficientes obtidos a partir da aplicagdo de
técnicas matematicas, tais como coeficientes de predicao
linear e/ou coeficientes mel-cepstrais, ao sinal de fala sub-
dividido em varios frames. Assim, conjuntos de vetores de
coeficientes passam a representar numericamente o sinal
de fala dos aprendizes. Diz-se, entdo, que o sinal de fala é
parametrizado pelos coeficientes LP/MFC.

Os vetores de coeficientes LP ou MFC sdo entdo or-
ganizados ao longo das linhas de uma matriz de coeficientes.
Para o exemplo dado, sdo gerados 100 vetores de coeficientes,
um vetor para cada frame, que correspondem a 100 linhas da
matriz de coeficientes. O niimero de colunas dessa matriz ¢
igual ao niimero de coeficientes extraidos da analise LPC ou
MFCC (no caso, 10, 15 ou 20). As matrizes de coeficientes
sdo extraidas e salvas em uma planilha do tipo Excel, sendo
posteriormente convertidas em arquivos de texto (ASCII) para
serem usadas no treinamento da rede neural.

E importante enfatizar que cada palavra pronunciada
por um falante gera uma matriz de coeficientes. Logo, para
identificar qual falante pronunciou qual palavra, “faz-se
necessaria uma etapa de rotulacdo dos dados. Partindo do
arquivo-texto em que uma certa matriz de coeficientes esta
armazenada, adicionou-se uma ultima coluna a esta matriz
contendo um roétulo para identificar aquele conjunto de
dados”. Por fim, os arquivos de texto relativos a elocugdo
de uma palavra especifica por todos os falantes sdo conca-
tenados em um s6 arquivo com o auxilio do Matlab.

Os rétulos podem identificar tanto o falante, quanto
a categoria linguistica na qual se insere a palavra pronun-
ciada. A rotulacdo ¢ feita a fim de relacionar os conjuntos
de vetores a seus locutores.

A rede SOM, assim como a maioria dos modelos
conexionistas, necessita que alguns parametros sejam pré-
-especificados de modo a garantir um correto treinamento
da mesma. Kohonen (2001) ressalta que a determinagao do
tamanho do SOM e dos parametros de aprendizagem é um
processo empirico, baseado na experiéncia do usuario e em
métodos de tentativa e erro. Apods alguns testes preliminares,
foi escolhido um mapa bidimensional, com arranjo hexa-
gonal (geralmente utilizado por ter uma boa capacidade de
projecao de dados), fungdo de vizinhanga gaussiana, ini-
ciacdo linear dos pesos e aprendizagem em lote. Conforme
sera mostrado, estas especificagdes para a arquitetura es-
colhida mostraram-se aparentemente adequadas para tratar
os fendmenos em questao.

Vale ressaltar que sdo utilizados os mesmos vetores de
caracteristicas, porém com rétulos diferentes. A analise deno-
minada Multi-Rotulo (Multi-Label Analysis) é considerada
uma abordagem nova na andlise de agrupamentos para este
fim e tem como objetivo ultimo verificar qual rotulagdo é mais
adequada ao tipo de parametrizagdo usada (LPC/MFC). A
estratégia de analise Multi-Roétulo permite, em principio, ve-
rificar que propriedades linguisticas do sinal de fala sdo melhor
codificadas nos coeficientes LP/MFC.

Quando aplicado ao problema de interesse, tem-se
que o processo de simulagdo da rede SOM e a andlise do
resultado do treinamento envolvem os seguintes passos:

1. Inicializag@o e treinamento (aprendizagem) da rede;

2. Avaliagdo da qualidade do mapa gerado usando os in-
dices - erro de quantizagdo (E,) e erro topoldgico (E,);

3. Geragdo e armazenamento da matriz-U e mapas rotu-
lados para cada resultado de treinamento;

4. Validagdo dos agrupamentos através do indice Davies-
Bouldin (DB);

5. Tabulagdo no programa Excel de todos os resultados das
medidas de desempenho da rede (erro de quantizagdo e
erro topoldgico).

Um conjunto de quatro simulagdes foi rodado com
parametros que variavam conforme a necessidade de ajuste
com o fendmeno em questdo. Todas as simulagdes foram
conduzidas numa rede neural auto-organizavel bidimen-
sional, hexagonal, com func¢do de vizinhanga gaussiana e
aprendizagem em lote. Apresentaremos a seguir os resul-
tados da simulagdo que verificou se a rede conseguia orga-

3 Para maiores informagdes e critérios mais detalhados sobre a determinagdo de nivel de proficiéncia, consultar o ACTFL (American Council on the
Teaching of Foreign Languages) Proficiency Guidelines em http://www.actfl.org/i4a/pages/index.cfm?pageid=1 bem como The Common European
Framework of Reference em http://www.coe.int/t/dg4/linguistic/cadre_en.asp.
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nizar os aprendizes em fungdo da transferéncia do padrao
acentual de L1 para L2. Essa simulag@o contribui também
para resolver questdes de determinagdo de nivel de profi-
ciéncia linguistica.

4 SIMULAGAO E DISCUSSAO DOS
RESULTADOS

A presente simulag@o objetivou investigar se a rede
seria capaz de evidenciar, através da formagao de agrupa-
mentos, os processos de transferéncia do padrao acentual
do portugués brasileiro* para o inglés’, mais especifica-
mente o acento primario nas categorias lexicais substantivo,
verbo e adjetivo.

Especificou-se a rede em uma topologia bidimen-
sional com 25 neur6nios (5x5) em vizinhang¢a hexagonal,
jé que se teria que vislumbrar o aparecimento de dois grupos
somente — o grupo que transferiria o padrao do portugués
para o inglés e o grupo que ndo transferiria. Os pardmetros
de treinamento da rede s3o mostrados na tabela 1 abaixo:

As duas figuras abaixo (matriz-U - figura 1 - e mapa
rotulado — figura 2) sdo relativas a formac¢ao do mapa que
teve como entrada uma matriz de dados de falantes rotu-
lados por um niimero (semestre e ranqueamento) acrescido
do rétulo “er” quando o aprendiz erra a pronuncia ao trans-
ferir o padrdo de L1 para L2. Vé-se claramente a sinalizacao
de formagdo de dois grupos: um que transfere o padrdo
acentual (grupo maior e mais coeso) e um que ndo transfere
(grupo mais disperso).

No mapa rotulado com a identificagdo dos apren-
dizes quanto ao semestre adicionado do padrao de trans-
feréncia para a palavra object (verbo) usando coeficientes
LP 10, ha uma correspondéncia entre as topologias dos
respectivos mapas. O mapa rotulado corrobora a for-
macao do mesmo nimero de agrupamentos nas mesmas
arcas de formagdo na matriz-U. Cabe ressaltar que a
interpretacdo do mapa de Kohonen se vale das duas

formas de visualizagdo para garantir uma analise fide-
digna do conjunto de dados.

Grupo que ndo
transfere LU-matrix

2.42

Grupo que
transfere

Figura 1 - Matriz-U evidenciando a formagao de 2 grupos; um que contém
individuos que transferem o acento primario e outro que ndo transfere
(Fonte: Silva, 2010).

Grupo que segum
corretamente o
‘padrio acentual de

4

Grupo que transferm o
padrio acentual do
i & 5 - PB para o inglés

Figura 2 - Mapa rotulado com “erro” para os conjuntos de dados referentes
a palavra object (verbo), usando LPC 10, treinados com dados dos 30
aprendizes. (Fonte: Silva, 2010).

Tabela 1 — Pardmetros de treinamento da rede SOM para a presente simulagdo (Formagao de agrupamentos em fungao da

transferéncia do padro acentual de L1 para L2).

Parametro

Opcao Escolhida

Tipo de treinamento

batch (em lote)

Topologia do mapa Bidimensional (planar)
Dimensdo do mapa 5x5
Estrutura da vizinhanga Hexagonal
Niimero maximo de clusters k=10
Numero de repeticoes 1
Epocas 250 (50 — rough training, 200 — fine tuning)
Raio vizinhanga inicial 2
Raio vizinhanga final 1

Taxa de aprendizagem inicial

Nao é utilizado no modo de treinamento batch

Taxa de aprendizagem final

Nao é utilizado no modo de treinamento batch

Fonte: Silva (2010).

4 Para mais informagdes sobre o padréo acentual do portugués consultar Bisol (1994) e Lee (1994).
5 Para mais informagées sobre o padrdo acentual do inglés consultar Prator e Robinett (1985) e Kreidler (1989).
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A fim de obter uma compreensdo maior da organi-
zacdo dos dados, foram seguidos dois critérios de rotulago
da rede. No primeiro, mantiveram-se os numeros de iden-
tificagdo dos falantes sem nenhuma informagao sobre seus
erros na computagdo do acento de L2, ou seja, a transfe-
réncia do padrdo de L1 para L2. No segundo critério, adi-
cionou-se o rotulo “er” para indicar o erro na computagio
do acento primario de palavra daquele falante.

Os vetores de atributos carregam informacao que
pode ter uma interpretagdo ampla. Todavia, as categorias
linguisticas que emergiram na rede puderam dar margem
de interpretagdo sobre o fendmeno de transferéncia acen-
tual. Tal fato ndo parece ser fruto do acaso, pois a rede
organiza os dados por similaridade e os vetores referentes
aos individuos que cometeram erros de substituicdo voca-
lica e consonantal, bem como os que realizaram o processo
de inser¢do e apagamento de segmentos vocalicos, também
emergiram durante o processo de treinamento e atualizag@o
dos pesos sinapticos da rede.

Os neurdnios que aparecem sem a notagao do rétulo
“er” representam os vetores de peso dos neurdnios vence-
dores dos grupos de aprendizes que ndo transferiram o
padrio acentual do portugués para o inglés. A analise dos
rétulos de neurdnios vencedores que ficaram em segundo
lugar pode garantir a segregacdo correta da rede, como
mostra a figura abaixo.

Durante o preparo do input da rede, rotulou-se o
conjunto de dados com diferentes codificagdes - rétulo
alfanumérico (e.g.: 201er), rotulo “transfer” e “no
transfer”, e rotulo ‘er’. Em todos os resultados para a
palavra object (LPC 10), a matriz-U seguiu 0 mesmo

padréo de segregacdo, ndo importando o rotulo dado ao
conjunto de dados. Tal fato faz chegar a uma conclusio
importante: as linhas de exemplos de vetores de atributos
sdo unica ¢ exclusivamente processadas sem levar em
consideracdo a variagdo do titulo do rétulo durante a
convergéncia da rede.

2 clusters

SOM 12-Jul-2010

Figura 4 - Mapa colorido sugerindo a formagao de dois grupos, conforme
indicac@o do indice Davies-Bouldin (Fonte: Silva, 2010).

O mapa colorido logo acima na figura 4 corrobora
o mapa rotulado e a matriz-U. E importante ressaltar que
dentro desses dois grupos grandes (o grupo que transfere o
padrdo acentual e o que ndo transfere) pode haver subgrupos
(subclusters) que ao serem minuciosamente analisados ¢
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de forma isolada podem revelar informagdes ricas para a
analise linguistica das elocugodes dos aprendizes bem como
contribuir para a compreensao da organizacao do conjunto
de dados.

Apos o término da presente simulagcdo com a
palavra object (verbo), ainda foram feitas simulagdes
para mais 19 itens lexicais restantes com conjunto de
dados extraidos usando coeficientes MFC de diferentes
tamanhos. Em todos os outros resultados das simulagoes
seguintes, observou-se a emergéncia do mesmo padrdo
de atividade neural.

5 CONCLUSOES

A pesquisa contou com a modelagem da aprendi-
zagem de padrdes linguisticos de L2, utilizando o sinal de
fala numericamente codificado como input de uma rede
neural ndo supervisionada. Partiu-se da hipotese de que a
parametrizacao do sinal de fala por meio da abordagem de
coeficientes LP ou MFC seria eficiente na categorizagdo
dos falantes por caracteristicas prosddicas.

A nova proposta tedrico-metodologica apresentada
aqui por meio da Analise Multi-rotulo (Multi-label Analysis)
¢ inédita e a ela estdo atreladas as vantagens do uso da rede
de Kohonen (rede neural ndo-supervisionada), que também
tem utilizagdo inédita para esta area investigada, assim
como o uso da técnica de LPC e MFCC na codificagdo do
input da rede.

A segregacdo do mapa em regides de agrupa-
mentos densos sugeriu que os sujeitos foram agrupados
por caracteristicas fonético-acusticas semelhantes. De
acordo com as rodadas de experimentos, confirmou-se
que a rede discriminou os falantes por caracteristicas
prosoddicas e os organizou de acordo com as similaridades
relativas a essas caracteristicas.

A simulacdo apresentada tinha como objetivo
investigar se a rede seria capaz de captar as diferengas
e semelhangas nos aprendizes quanto a transferéncia
de padroes acentuais de L1 para L2 e assim agrupa-los
por similaridade. Pdde-se perceber claramente a emer-
géncia de padrdes similares em todos os testes. Em
resumo, a rede foi capaz de agrupar os falantes que
transferiram os padrdes acentuais do portugués para o
inglés e, de forma analoga, também foi capaz de se-
gregar 0s grupos no mapa.

A rede de Kohonen também pode vir a ser usada
para avaliar a distancia que um grupo de aprendizes esta
de um grupo de falantes nativos. De posse de medidas
(Distancia Euclidiana) pode-se comparar os segmentos
realizados em cada neurdnio vencedor ou nos agrupa-
mentos formados com os dados de falantes nativos, um
claro sinal de que essa rede pode vir a ser aplicada como
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ferramenta no contexto de determinagédo de nivel de pro-
ficiéncia em lingua estrangeira.
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