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Abstract:

This paper discriminates different types of structural metadata, namely punctuation
marks and disfluencies, in transcripts of university lectures. The disambiguation process
is based on predefined multilayered linguistic information for those boundary events.
Since boundary events may share similar linguistic properties, in terms of fO and energy
slopes, presence/absence of silent pauses, and duration of different units of analysis,
distinct classification methods based on a set of automatically derived prosodic features
have been applied to differentiate between punctuation marks and disfluencies. This
paper also performs a detailed analysis on the impact of each individual features in
discriminating each structural metadata event.
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1  Introducéo

O presente trabalho tem como objectivo classificar automaticamente marcas de pontuacdo e
disfluéncias, com base em pistas linguisticas, de natureza essencialmente prosddica. Pretende-se
contribuir para o processamento automatico de eventos designados no inglés “structural metadata events”,
i. e., a recuperacdo automatica de pontuacdo e maitsculas em fronteiras de frase, bem como a anotacéo e
filtragem de disfluéncias (e.g., Liu et al., 2006; Ostendorf et al., 2008).

O enriquecimento automatico de transcricdes de fala com identificacdo de marcas de pontuacéo e
disfluéncias contribui significativamente para a legibilidade de uma sequéncia de palavras obtida através
de um reconhecedor automatico de fala. Este processo de enriquecimento de transcrigdes é de tal forma
crucial para diversas aplicagdes que frequentemente o reconhecedor de fala esta integrado numa
sequéncia de mddulos que incluem, por exemplo, segmentar dudio, grafar a maiGsculas e minusculas,
identificar zonas de disfluéncia. A tarefa de enriquecimento de transcri¢des de fala pode ser entendida
como uma tarefa de estruturacdo de uma sequéncia de palavras em diferentes unidades linguisticas, ou
seja, uma estruturacdo multi-nivel que integra distintos médulos da gramatica.

Para o processo de enriquecimento de transcri¢fes de fala tém sido utilizadas distintas pistas, reflexo
da estruturacdo multi-nivel acima referida. Estas pistas estdo muito para além das lexicais (n-gramas de
palavras) diretamente extraidas da saida do reconhecedor, ou das acusticas extraidas do médulo de
processamento de dudio (identificacdo de segmentos correspondentes a fala vs. outros tipos de segmentos
nos quais se incluem siléncios, masica, inter alia; classificagdo de falantes, etc.). Saliente-se que de um
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conjunto alargado de pistas, as prosodicas tém merecido destaque no processo de enriquecimento de
transcricdes de fala. Por conseguinte, o objectivo deste trabalho centra-se na analise de pistas prosodicas e
na afericdo do contributo das mesmas para o enriquecimento de transcri¢Ges de fala.

O processo de enriquecimento de transcrices é assaz complexo, uma vez que implica pontuar fala,
por um lado, e identificar disfluéncias, por outro — tarefas descritas como factores que afectam
sobremaneira a concordancia inter-anotadores em distintos corpora do portugués europeu (Batista, 2011 e
Cabarrdo et al., 2014 relativamente a noticias televisivas; Moniz, 2013 relativamente a aulas
universitarias). Acresce que as pistas prosédicas quer para a atribuicdo de uma marca de pontuacdo quer
para a identificacdo de uma sequéncia disfluente podem ser ambiguas, como ja descrito em Batista et al.
2012 e Moniz et al. 2012, visto tratarem-se de eventos maioritariamente produzidos em fronteiras de
constituintes prosédicos.

2 Estado de arte

O impacto de distintos métodos de aprendizagem automética e de pistas prosédicas tem sido
discutido na literatura critica sobre enriquecimento de transcri¢des de fala. Shriberg et al (2000) e
Christensen et al. (2001) aplicaram Modelos de Markov Observaveis e combinaram pistas lexicais e
prosédicas para a recuperagdo de pontos finais, virgulas e pontos de interrogagdo. Por sua vez, Huang &
Zweig (2002) utilizaram um modelo de Mé&xima Entropia também para a recuperagdo de pontos finais,
virgulas e pontos de interroga¢do, sendo que os melhores resultados sdo conseguidos com a combinagao
de pistas lexicais e prosddicas. Wang & Narayanan (2004) propuseram um algoritmo para a segmentacao
de frases tendo por base a relagcdo prosodica entre indices de ruptura e duragdo de vérias unidades
linguisticas. Liu et al. (2006), Ostendorf et al. (2008) e Favre et al. (2009) mostraram, com base em
diferentes métodos, que a recuperagdo de marcas de pontuagdo deve abarcar a combinagdo de pistas
prosodicas, morfoldgicas e sintacticas.

Tanto os métodos como as pistas linguisticas utilizados na recuperagdo de marcas de pontuagdo sdo
também aplicados na identificagdo de disfluéncias. O que é distinto relativamente ao Gltimo caso € o facto
de as disfluéncias terem uma estruturagdo idiossincratica que compreende: o reparandum, 0 momento de
interrup¢do, o interregnum e a reposi¢do da fluéncia (Levelt, 1989; Nakatani & Hirschberg, 1994;
Shriberg, 1994). O reparandum corresponde a zona a ser corrigida. O ponto de interrupgao corresponde
ao momento em que o falante interrompe o seu discurso para corrigir o material linguistico, pode ser
considerado como a fronteira entre o discurso disfluente e o fluente. O interregnum é um intervalo que
pode conter pausas preenchidas (aa, aam, mm, ee, eem), silenciosas ou marcadores de edicéo (e.g., quer
dizer, ou melhor, néo ¢ isto). Finalmente, a Gltima zona corresponde a reposicéo da fluéncia. E sabido que
cada uma das regiBes de uma sequéncia disfluente tem propriedades acUsticas especificas e
diferenciadoras das distintas zonas, como preconizado na teoria da Edicdo do Sinal definida por Hindle
(1983), i. e., os falantes sinalizam que estdo a corrigir e a repor a fluéncia. A edigdo do sinal ¢ efectuado
com base em diversas pistas. O reparandum é sobretudo editado através da producdo de fragmentos,
glotalizacbes, gestos co-articulatorios e atributos de qualidade de voz caracteristicos, tal como
perturbacdes nos periodos de fO (jitter). O interregnum é editado com base em duracdes de pausas
significativamente distintas e na seleccdo lexical de marcadores de edi¢cdo e/ou pausas preenchidas. A
reposi¢do da fluéncia caracteriza-se por padrdes prosodicos de marcagdo por contraste ou de paralelismo.

Relativamente aos métodos utilizados na detec¢do de disfluéncias, Heeman & Allen (1999)
descreveram um modelo de lingua estatistico que integrava a identificacdo de categorias morfoldgicas,
marcadores discursivos, disfluéncias e constituintes prosédicos tratados simultaneamente, demonstrando
que os melhores resultados foram obtidos com a analise simultanea de todos os eventos. Nakatani &
Hirschberg (1994) bem como Shriberg (1999) utilizaram Arvores de Decisdo e Regressio para a
identificacdo dos pontos de interrupcdo com base em pistas prosodicas. Kim & Woodland (2004) e Liu et
al. (2006) combinaram pistas prosodicas e lexicais para classificarem disfluéncias e marcas de pontuacao.

Este trabalho classifica tanto marcas de pontuacdo como disfluéncias com base num conjunto de
pistas prosddicas reportadas nos estudos mencionados, nomeadamente, presenca e duragdo de pausas nas
fronteiras dos eventos, declinacdo global de fO, reinicializac6es de fO e de energia, alongamento final dos
segmentos, ocorréncia de pausas preenchidas e ocorréncia de fragmentos. Espera-se que esta andlise para
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0 portugués europeu possa contribuir para questdes de investigacdo ainda em aberto relativas ao impacto
de pistas linguisticas distintas por tarefas, dominios e linguas.

3  Corpus

A classificacdo das marcas de pontuacdo e de disfluéncias foi realizada com base no corpus
LECTRA (Trancoso et al., 2008), um corpus de aulas universitarias com aproximadamente 31 horas
anotadas a varios niveis. O corpus foi dividido em subconjuntos de treino+desenvolvimento (89%) e teste
(11%), divididos em funcdo de critérios temporais, ou seja, as primeiras aulas de cada curso foram
incluidas no subconjunto de treino e as Ultimas nos de desenvolvimento e teste.

Treino/desenvolvimento | Teste
Tempo (horas) 28:00 3:24
Numero de palavras 216435 24516
NUmero de pausas preenchidas 8390 950
Numero de reposicoes de fluéncia | 5608 720
Numero de pontos finais 8363 861
Numero de virgulas 22957 2612
Numero de pontos de interrogacdo | 3526 498

Quadro 1 - Propriedades do corpus.

Sobre a distribui¢do das marcas de pontuagdo e de disfluéncia/reposicdo de fluéncia no corpus em
questdo, vide Quadro 1. Da leitura do quadro verifica-se que a frequéncia da virgula é bastante superior a
qualquer outro evento, perfazendo mesmo 50% de todos os eventos no corpus. Num estudo comparativo
entre o portugués europeu e o inglés americano em corpora de noticias televisivas, Batista et al. (2012)
verificaram que a percentagem de virgulas no portugués corresponde ao dobro das do inglés.

4 Reconhecimento automatico e integragdo de pistas prosodicas
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Figura 1 —Arquitetura do reconhecedor automatico de fala.

O reconhecedor automatico de fala corresponde a uma arquitetura em mddulos, especificamente
construida para noticias televisivas, como ilustrado na Figura 1. Num primeiro momento, os audios dos
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noticiarios televisivos sdo gravados (Control System). Posteriormente, 0 médulo de deteccdo de jingles
(Jingle Detection) detecta o inicio e o final do noticiario, bem como potenciais intervalos. Seguidamente,
0s segmentos anteriormente classificados como fala sdo pré-processados (APP, Audio Pre-Processing or
Audio Segmentation), seguindo o modelo de Meinedo & Neto (2008), ou seja, sdo identificados os
falantes e o respectivo género e sdo classificadas as condi¢des acusticas (fala limpa, ruido, etc.). O
reconhecedor Audimus (Neto et al., 2003; Neto et al. 2008; Meinedo & Neto, 2008), um mddulo de
reconhecimento de fala continua, processa cada segmento de fala previamente identificado no médulo de
segmentacdo de audio e produz uma transcri¢do inicial. Os médulos de pontuacdo e de maiusculizacdo
(Batista, 2011) processam as transcricBes originais, enriquecendo-as com recuperacdo de marcas de
pontuacdo. O sistema tem vindo a ser utilizado para legendagem automética no modo on-line ou/e para
producdo de contedos multimédia num modo offline. A versdo on-line utiliza o gerador de legendas
(Subtitling Generator), culminando no envio da legenda para o servidor de teletextos (Teletex Server). A
versdo offline compreende o enriquecimento de um ficheiro XML, contendo a informacéo organizada dos
mabdulos de segmentacdo de audio e de reconhecimento, com segmentacdo e indexacdo de topicos (Topic
Segmentation and Indexing), proposta por Amaral & Trancoso (2008), e de sumarios das noticias (Ribeiro
& Matos, 2011). Os contetdos sdo posteriormente disponibilizados na Web.

No trabalho aqui reportado, o reconhecedor acima descrito foi usado no modo de alinhamento
forcado e esta opcdo deveu-se a duas razBes principais. Primeiro, trata-se de um reconhecedor treinado
com dados de noticias televisivas, um dominio bastante distinto do das aulas universitarias. Segundo, a
escassez de textos escritos em portugués sobre os contetdos das matérias leccionadas ndo permite treinar
modelos de lingua apropriados para este dominio. O recurso ao alinhamento for¢ado permite nédo
influenciar negativamente os resultados obtidos com um reconhecedor ndo adaptado ao dominio
particular em andlise. Embora o alinhamento for¢ado permita uma taxa de acerto bastante superior a de
alinhamento automatico, ainda persiste 0.9% de taxa de erro no alinhamento de palavras, sobretudo
devido a regides com baixa energia.

Para o tratamento automatico de marcas de pontuacdo e de disfluéncias concorrem diversas fontes
de informagdo, designadamente, as transcri¢des manuais, as produzidas pelo reconhecedor e o sinal
acustico (para mais informagdes sobre este processo, veja-se Batista et al., 2012b). Apds realizado o
reconhecimento automatico, as anotacfes manuais, nas quais se incluem as marcas de pontuagdo e as
zonas de disfluéncias, séo adicionadas as transcri¢ces automaticas, através da ferramenta NIST SCLite
(http://www.ist.gov/speech). A Figura 1 apresenta um excerto ilustrativo da informagdo fornecida pelo
reconhecedor acrescida de informagéo sobre a identificacdo de palavras (dis)fluentes: a indicacdo dos
tempos de inicio e fim de cada palavra; a confianca da palavra; as condicGes de fala (“F1” para fala sem
ruido); a categoria morfoldgica e a identificacdo da palavra propriamente dita.
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<TranscriptSegment start="3694" end="4316">

<TranscriptWordList type="disfluency" start="3694" end="3753">
</Word start="3694" end="3753" conf="0.996" focus="F1" pos="S." name="na">

</TranscriptWordList>

<TranscriptWordList type="chunk" start="3754" end="3919">
</Word start="3754" end="3791" conf="0.999" focus="F1" pos="A." name="ultima">
</Word start="3792" end="3824" conf="0.998" focus="F1" pos="Nc" name="aula">
</Word start="3829" end="3865" conf="0.997" focus="F1" pos="V." name="estavamos">
</Word start="3866" end="3869" conf="0.997" focus="F1" pos="S." name="a">
</Word start="3870" end="3919" conf="0.999" focus="F1" pos="V." name="falar">

</TranscriptWordList>

<TranscriptWordList type="disfluency" start="3943" end="3975">
</Word start="3944" end="3975" conf="0.685" status="filled pause" focus="F1"

name="%aa">

</TranscriptWordList>

<TranscriptWordList type="chunk" start="3976" end="4316">
</Word start="3976" end="3989" conf="0.997" focus="F1" pos="S." name="de">
</Word start="3990" end="4039" conf="0.282" focus="F1" pos="Nc" name="bases">
</Word start="4213" end="4230" conf="0.998" focus="F1" pos="S." name="de">
</Word start="4231" end="4269" conf="0.999" focus="F1" pos="Nc" name="espacos">
</Word start="4270" end="4316" conf="0.999" focus="F1" punct="." pos="A."

name="lineares">

</TranscriptWordList>

</TranscriptSegment>

Figura 2 — Excerto com saida do reconhecedor e classifica¢cdo de palavras (dis)fluentes.

A informacdo relativa a fO e energia ndo estava disponivel nos moédulos do reconhecedor, pelo que
foi necessario extrair a informagéo referida com a ferramenta de acesso pablico Snack Sound Toolkit
(Sjolander et al., 1998). Os declives (do inglés “slope”) de fO e de energia foram calculados com base em
Regressdo Linear. Pistas aclsticas segmentais e suprassegmentais foram extraidas automaticamente e
organizadas numa estruturacdo hierdrquica que contempla fones, silabas, palavras, unidades similares a
frases (do inglés sentence like-units) e actos de fala. A Figura 3 ilustra um excerto com as pistas relativas
a f0 e energia. Valores minimos, maximos, médias, medianas, desvios padréo e declives foram extraidos
para cada fone, silaba e palavra.

<Word start="5053" end="5099" conf="0.999813" focus="F3" punct="." pos="Nc" name="noite"
phseq="_noj#t@+" pmax="268.3" pmin="74.8" pavg="212.3" pmed="209.1" pstdev="34.57" emax="62.8"
emin="32.9" eavg="52.1" emed="58.2" estdev="10.17" eslope="-0.3" eslope_norm="-12.14" pslope="-0.18"
pslope_norm="-8.41" pmin_st_100="-5.03" pmax_st_100="17.09" pmin_st_spkr="1.70"
pmax_st_spkr="23.81" pmin-zscore_spkr="-3.25">

emax="62.8" emin="37.9" eavg="56.9" emed="59.3" estdev="5.98" eslope="-0.2" eslope_norm="-4.89"
pslope="0.17" pslope_norm="4.08">
<ph name="n" start="5053" dur="7" pmax="216.2" pmin="201.0" pavg="208.5" pmed="209.1" pstdev="4.41"
emax="60.1" emin="52.9" eavg="55.7" emed="54.6" estdev="2.78"/>
<ph name="0" start="5060" dur="9" pmax="215.3" pmin="196.2" pavg="203.0" pmed="200.1" pstdev="6.37"
emax="60.5" emin="58.5" eavg="59.5" emed="59.5" estdev="0.63"/>
<ph name="]" start="5069" dur="9.5" pmax="268.3" pmin="221.2" pavg="243.3" pmed="241.1" pstdev="15.49"
emax="62.8" emin="37.9" eavg="55.4" emed="60.3" estdev="8.81"/>
</syl>
<syl start="5078.5" dur="21.5" pmax="74.8" pmin="74.8" pavg="74.8" pmed="74.8" pstdev="0.00" emax="60.9"
emin="32.9" eavg="45.9" emed="40.6" estdev="11.03" eslope="1.1" eslope_norm="23.29" pslope="0.00"
pslope_norm="0.00">
<ph name="t" start="5078.5" dur="8.5" emax="40.0" emin="32.9" eavg="35.8" emed="35.1" estdev="2.22"/>
<ph name="@" start="5087" dur="13" pmax="74.8" pmin="74.8" pavg="74.8" pmed="74.8" pstdev="0.00"
emax="60.9" emin="33.2" eavg="52.8" emed="58.0" estdev="9.12"/>
<[syl>
</Word>

<syl stress="y" start="5053" dur="25.5" pmax="268.3" pmin="196.2" pavg="218.0" pmed="210.2" pstdev="20.60"

Figura 3 — Excerto do ficheiro XML contendo a informacéo prosédica para a palavra “noite”.
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5  Predicéo de marcas de pontuacéo e disfluéncias

As experiéncias realizadas no ambito do presente trabalho tém por base um conjunto de pistas
acusticas puramente automaticas, extraidas da saida do reconhecedor e do sinal aclstico, como
previamente descrito na seccdo anterior. As pistas sdo extraidas dos contextos adjacentes ao evento,
particularmente das duas palavras imediatamente anteriores e da palavra seguinte ao evento. As pistas que
envolvem apenas uma palavra compreendem: declives de fO e de energia, niveis de confianca atribuidos
pelo reconhecedor, duracdo da palavra, nimero de fones e de silabas. As pistas que envolvem duas
palavras consecutivas incluem: contornos de fO e de energia, diferencas de fO e de energia entre as duas
palavras, presenca/auséncia de siléncios, duracdo relativa de siléncios adjacentes, duracfes das palavras,
medianas de fO e de energia.

As experiéncias foram realizadas com recurso a aplicacdo de acesso publico Weka (Hall et al.,
2009). Diferentes métodos de aprendizagem estatistica foram aplicados: Naive Bayes, Regressdo Linear e
Arvores de Decisdo e Regressdo (CART). Os resultados foram avaliados de acordo com as métricas-
padrdo (Makhoul et al., 1999), designadamente, as de precisdo (o nimero de eventos correctos “tp” sobre
0 numero de eventos na hipotese), cobertura (0 nimero de eventos correctos sobre o ndmero total de
eventos na referéncia), medida-F e Slot Error Rate (SER, corresponde a uma taxa de erro, mais
concretamente ao nimero de erros na identificacdo dos eventos dividido pelo nimero de eventos
existentes na referéncia).

.o~ tp
TeciSa0 = ———
p tp+fp
_ tp
cobertura = i

medida — F = QX?rc'ci:efwxcob?TttALra
precisao+cobertura

Os melhores resultados da predicdo de marcas de pontuacdo e de disfluéncias foram
consistentemente obtidos com as CART. Os resultados serdo discutidos na seccdo 4.1. e a andlise das
pistas mais informativas sera apresentada na 4.2.

5.1 Resultados

Para a discriminacdo entre marcas de pontuacdo e disfluéncias foram consideradas quatro classes:
ponto final, virgula, ponto de interrogagdo e disfluéncias. O Quadro 2 apresenta os resultados obtidos
com as CART. A classe mais bem classificada corresponde ao ponto final, tal como era expectavel, uma
vez que é sabido para o portugués (Batista et al., 2012) que as pistas prosodicas sdo cruciais para a
deteccdo desta classe. Relativamente ao evento menos bem predito, as virgulas sdo parcamente
identificadas com base em pistas prosddicas, resultados em concordancia com estudos realizados para
outras linguas (artigo considerado estado e arte, Favre et al., 2009) nos quais as virgulas sdo sobretudo
classificadas com base em pistas morfo-sintacticas. Os pontos de interrogacéo séo apontadas na literatura
como sendo uma classe dificil de detectar (e.g., Moniz et al., 2011; Margolis, 2011) por corresponderem a
distintos padroes prosddicos em funcgdo dos tipos de interrogativas. Acresce-se que as interrogativas em
portugués compreendem um menor ndmero de pistas lexicais do que, por exemplo, em inglés uma vez
que a inversdo sujeito verbo (“do you”) permite uma predi¢do de interrogativas com taxas superiores de
sucesso no inglés. A classe com resultados inferiores corresponde as reposi¢des de fluéncia. Embora seja
conhecido para o portugués que as reposicdes de fluéncia sdo caracterizadas por padrdes prosodicos de
marcacdo de contraste (Moniz et al.,, 2012; Moniz, 2013), numa tarefa de predicdo de marcas de
pontuacdo e de disfluéncias, estas ndo sdo na sua maioria identificadas, vide matriz de confusdo no
Quadro 3. Uma possivel explicacdo para este facto poderd ser a de as palavras correspondentes a
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reposicBes de fluéncia serem confundidas com palavras produzidas ap6s uma marca de pontuacdo que
ndo correspondem a reposicdes de fluéncia, mas partilham com estas a reinicializacdo de f0 e de energia.

Classes Precisdo | Cobertura | Medida-F | SER
virgula (,) 60.6 27.6 37.9 90.3
ponto final (.) 64.1 67.6 65.8 70.2
ponto de interrogacéo (?) | 73.9 29.5 42.2 80.9
reposic¢éo de fluéncia 60.8 13.1 21.6 95.4
média ponderada 63.0 32.9 43.3 75.6

Quadro 2- Resultados obtidos com CART, com base em pistas prosédicas.

Classificados como:

, . ? reposicdo | apagamentos
virgula (,) 718 |36 |10 |15 1823
ponto final (.) 76 | 579|135 |3 163
ponto de interrogacédo (?) | 27 | 225 | 147 | 4 95
reposicdo de fluéncia 51 |19 |1 93 546
insergdes 312 |44 |6 38

Quadro 3 - Matriz de confusdo resultante da classificacdo dos eventos.

Tem sido apontado na literatura (e.g., Levelt, 1989; Nakatani & Hirschberg, 1994; Shriberg, 1994)
que fragmentos e pausas preenchidas podem ser utilizados como pistas para detectar as zonas
estruturantes de uma disfluéncia. Suportados nos estudos referidos, realizou-se uma experiéncia em que
se acrescentou pausas preenchidas e fragmentos como pistas. Os resultados mostram que a utilizacdo
destas duas categorias como pistas melhora o desempenho da classificacdo das reposi¢cdes de fluéncia
para 48.8% medida-F e a para um valor de classificacdo global de 47.8%. Constata-se ainda que o
impacto relativamente ao uso de fragmentos como pista é bastante inferior ao reportado por Nakatani &
Hirschberg (1994) ou Shriberg (1994), uma vez que os fragmentos nas aulas universitarias correspondem
somente a 6.6% de todos os tipos de disfluéncias.
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5.2 Andlise das pistas mais informativas

onto reposicao
Pista nada | virgula PS ? de
final A
fluéncia

1 | declives de f0: F- (pw,cw) rkk HHAAK

2 | declives de f0: -- (pw,cw) Hkkk HHAAK

3 | declives de f0: R- (pw,cw) ke HedAAR

4 | confianga da palavra (cw) Hkkkx r—

5 | declives de energia: RF (cw,fw) HAIHK ekkk

6 | declives de energia: -- (pw,cw) kK o

7 | declives de energia: F- (pw,cw) Hkkk K e

8 | declives de energia: R- (cw,fw) Fkkkk wxx

9 | declives de energia: R- (pw,cw) ke ok
10 | declives de energia: RF (pw,cw) *xk kR
11 | declives de energia: FF (pw,cw) *xk kR
12 | declives de energia: RR (cw,fw) *xrK ekkk
13 | declives de energia: -F (pw,cw) ek wxxR
14 | declives de f0: RF (cw,fw) * * xRk
15 | declives de f0: F- (cw,fw) kR ke
16 | declives de f0: FF (cw,fw) Frm—— s
17 | declives de f0: R- (cw,fw) * ——
18 | declives de f0: RR (cw,fw) * xRk
19 | declives de f0: FR (cw,fw) — *xx
20 | relacdo entre siléncio anterior (cw,fw) folokoleled
21 | comparacdo entre os siléncios anteriores: > (cw,fw) ok Fekx
22 | relacdo entre a mediana da energia (cw,fw) * * *kk ok
23 | relacdo entre siléncio anterior (pw,cw) Fkdkk | ok *
24 | duracdo.ratio (cw,fw) * r— *
25 | relacéo entre a duraggo (pw,cw) ek ok * *
26 | relacdo entre a mediana da energia (pw,cw) *x * xx% *
27 | declives de f0: -F (pw,cw) e ——
28 | declives de f0: RF (pw,cw) wkks | ek Hhk
29 | declives de f0: FF (pw,cw) ddkdkdke | ek Hkk
30 | declives de f0: -F (cw,fw) *xHK —
31 | declives de energia: -F (cw,fw) sk *x Xk
32 | declives de f0: -- (cw,fw) sk Kk
33 | palavras iguais (pw,cw) * * Hokk o
34 | declives de f0: -R (cw,fw) ks e
35 | fones (cw) * wok s s *
36 | comparacdo entre os siléncios anteriores: < (cw,fw) | *** *k ok
37 | comparacdo entre os siléncios anteriores: > (pw,cw) | * * Hx Hkk *
38 | declives de energia: -R (cw,fw) ** ok Xk
39 | declives de energia: -- (cw,fw) *x ok Xk
40 | relacéo entre a mediana do fO (pw,cw) *x * *%x * *
41 | declives de energia: FR (cw,fw) *x —
42 | declives de f0: -R (pw,cw) *x Kk
43 | declives de energia: RR (pw,cw) * * ke
44 | declives de energia: -R (pw,cw) * ok ke
45 | declives de energia: FR (pw,cw) ok o~
46 | declives de energia: F- (cw,fw) *x r—
47 | declives de fO: FR (pw,cw) % r——
48 | declives de f0: RR (pw,cw) % r——
49 | palavras iguais (cw,fw) * * ra——
50 | declives de energia: FF (cw,fw) *x r—
51 confianga (fVV) * * *hkkk
52 | comparacdo entre os siléncios anteriores: = (cw,fw) | ** * * * *k
53 | comparacdo entre os siléncios anteriores: = (pw,cw) | ** il * * ok

Quadro 4 — Pistas mais relevantes na discriminacéo entre marcas de pontuacéo e disfluéncias
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O Quadro 4 mostra as pistas mais informativas na discriminacdo entre marcas de pontuacdo e
disfluéncias ordenadas por relevancia, em que pw corresponde a palavra anterior, cw a palavra atual e fw a
palavra seguinte. Os asteriscos indicam a relevancia da pista, sendo que um maior nimero de asteriscos
corresponde a uma maior relevancia. Para a discriminagdo destas classes de eventos é determinante o
seguinte conjunto de pistas linguisticas: contornos de frequéncia fundamental (f0), niveis de energia,
duracdo relativa das unidades de analise e grau de confianca dessas mesmas unidades.

Em primeiro lugar, as pistas que mais contribuem para a predicdo da reposicéo de fluéncia a seguir a
uma sequéncia disfluente integram: i) duas palavras contiguas idénticas; ii) subida dos niveis de fO e de
energia na palavra que inicia uma reposicéo de fluéncia e um contorno estacionario de f0 na palavra
anterior; iii) grau de confianca da palavra que inicia a reposicao, superior ao da disfluéncia propriamente
dita.

Relativamente as pistas associadas a predicdo de pontos finais, estas incluem: i) contorno
descendente na palavra antes de um ponto final; ii) nivel estacionario de energia na mesma palavra; iii)
duracdo relativa entre essa palavra e a seguinte; e iv) grau superior de confianca em relagdo a palavra
seguinte. Este conjunto de pistas é ilustrativo do comportamento de uma declarativa neutra no PE.

Os pontos de interrogacdo, por sua vez, sdo caracterizados por dois padrdes diferenciados: i)
contorno de fO ascendente na palavra antes de um ponto de interrogacao e declive (do inglés “slope”) de
energia ascendente nessa e na palavra seguinte; ii) contorno de fO estacionario na palavra antes de um
ponto de interrogacdo e declive de energia descendente nessa mesma palavra.

As virgulas sdo o evento que menos depende de uma caracterizacdo prosddica. Nas experiéncias até
agora realizadas para o PE, elas sdo sobretudo classificadas com base em pistas morfo-sintacticas, ndo
sendo claramente desambiguadas por meio de pistas prosédicas.

No que diz respeito as palavras em fala continua que ndo contém marcas de pontuacao e que ndo séo
disfluentes, a pista mais informativa é a auséncia de siléncios, como expectavel.

6 Conclusdes

Este trabalho descreve experiéncias de classificagdo de marcas de pontuacdo e de disfluéncias num
corpus de aulas universitarias, um dominio caracterizado por uma elevada percentagem dos referidos
eventos. Estudos prévios realizados para 0 portugués europeu mostram que i) a recuperacdo de marcas de
pontuacdo esti estreitamente correlacionada com a seleccdo de conjuntos de pistas linguisticas e ii)
diferentes tipos de frases influenciam a relevancia de determinadas pistas em detrimento de outras.
Partindo destes estudos optou-se por fazer uma andlise que discriminasse as diferentes marcas de
pontuacdo e que salientasse as pistas mais informativas para cada uma destas marcas. Procurou-se
também desambiguar as marcas de pontuagdo das disfluéncias, uma vez que, como eventos produzidos
em fronteiras de constituintes prosodicos, partilham propriedades linguisticas. Com base num conjunto de
pistas puramente prosodicas, foi possivel predizer padrdes regulares na identificacdo das distintas marcas
de pontuagdo e de reposicao de fluéncia. O conjunto de experiéncias efectuado no &mbito deste trabalho
constitui-se como um primeiro contributo para a sistematizacdo das propriedades linguisticas associadas a
sinais de pontuacdo e a reposicao de fluéncia em PE.

O trabalho futuro procurara alargar o estudo da recuperagdo de marcas de pontuacdo e de reposi¢do
de fluéncia ao reconhecimento automatico (no estudo apresentado utilizou-se o reconhecedor em modo de
alinhamento forcado) com base na integracdo de pistas morfo-sintacticas.
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