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Resumo

Esta pesquisa tem como objetivo delinear uma metodologia fonolégica cognitivamente plausivel
(perceptual-articulatdria) para anélise de varidveis fonéticas continuas. Essa metodologia, e pes-
quisa em geral, insere-se no contexto tedrico das gramadticas fonoldgicas baseadas em restricoes
(como a Teoria da Otimalidade e a Gramatica Harmonica), cujas andlises sdo tradicionalmente
discretas ou discretizantes. Logo, esta pesquisa pretende investigar a viabilidade de uma abor-
dagem “Otimalizante” e nao-discretizante de fendmenos fonéticos. Esse objetivo parte da com-
preensdo de que a metodologia deve adaptar-se ao objeto de estudo e, na interface Fonética-
Fonologia, hé ainda poucos estudos que contemplam a possibilidade de uma Fonologia continua
e baseada em restrigdes para lidar com fendmenos fonéticos continuos. O desenvolvimento dessa
metodologia envolve adaptar, onde cabivel, os elementos das gramadticas baseadas em restricoes
para o campo das varidveis continuas, fazendo uso de uma modelagem matemaética e computaci-
onal desenvolvida especificamente para esse fim. Enfim, esta pesquisa pretende viabilizar — em
termos matematicos, computacionais € fonoldgicos — a Otimalidade em ambiente continuo na

interface Fonética-Fonologia.

Palavras-chave: gramatica harmonica, varidveis continuas, otimizagdo, metodologia, linguistica

computacional



Abstract

This research aims to establish a cognitively plausible (perceptual-articulatory) phonological
methodology for analyzing continuous phonetic variables. This methodology, and the research
overall, is positioned within the theoretical domain of constraint-based phonological grammars,
such as Optimality Theory and Harmonic Grammar, which are traditionally focused on discrete
or discretizing analyses. Thus, this study seeks to assess the feasibility of an optimality-theoretic
and non-discretizing approach to phonetic phenomena. This objective is based on the notion
that the methodology should be adaptable to the subject matter, and in the Phonetics-Phonology
interface, there are limited studies that explore the possibility of a continuous, constraint-based
Phonology to address continuous phonetic phenomena. The development of this methodology
involves adapting, as appropriate, elements of constraint-based grammars to the realm of con-
tinuous variables, through the use of mathematical and computational modeling specifically
devised for this purpose. Ultimately, this research aims to make possible — in mathematical,
computational, and phonological terms — the application of Optimality in a continuous context

at the Phonetics-Phonology interface.

Keywords: harmonic grammar, continuous variables, optimization, methodology, computati-

onal linguistics
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1 Introducao

Esta dissertacdo introduz a modelagem fonoldgica GradiEnt, um quadro tedrico base-
ado na Teoria da Otimalidade e Gramatica Harmonica projetado para analisar varidveis fonéticas
continuas. Essencialmente, a modelagem GradiEnt adapta a arquitetura da Gramatica Harmdnica
para que seja capaz de lidar com candidatos continuos. Ela emprega funcdes matematicas como
restricdes capazes de avaliar qualquer intervalo dentro de um espago fonético sem realizarmos
discretizacdes. Essas restricdes, uma de natureza perceptual e outra articulatéria, trabalham con-
juntamente para modelar a interface entre as categoria fonoldgicas abstratas e suas realizacdes
fonéticas. A elaboracdo e utilizacdo de um modelo e quadro tedrico para candidatos/varidveis
continuas na Otimalidade justifica-se pela lacuna metodoldgica existente na maneira como esses
modelos lidam com varidveis fonéticas continuas. Abordagens tradicionais na Teoria da Oti-
malidade e Gramatica Harmonica discretizam dados fonéticos em intervalos antes da anélise
em limites artificiais entre fenOmenos que, na realidade, podem ser compreendidos de maneira
continua. Isso pode criar fronteiras rigidas entre candidatos acusticos que nio representam a
realidade do fendmeno, i.e., da varidvel acudstica em anélise fonolégica. A apresentacdo deste
problema, que justifica a elaboracao deste trabalho, serd apresentada de maneira mais completa
no segundo capitulo desta dissertagao.

Os fundamentos matematicos da modelagem GradiEnt sdo uma parte alteragcdes a
modelagem otimalista tradicional (e.g., escore harmdnico) e outra parte arquitetura e contribui¢des
originais (e.g., computo das violacdes, estabilidade e otimizacao dos pesos), resultando em uma
modelagem com as mesmas capacidades que sua abordagem discreta. Entre algumas de suas
inovagdes, podemos citar a introdugdo das restricdes perceptual e articulatéria, do emprego
de estimacdo de densidade por kernel para criacdo de candidatos e do uso da divergéncia de
Kullback-Leibler como parte da elaboracao das probabilidades dos candidatos. Outro diferencial
€ seu tratamento das violagdes, que sdo definidas como interacdo entre a densidade estimada
dos dados empiricos e a fun¢cdo matemdtica da restri¢cao fonoldgica. Além disso, uma interface
visual para realizacdo dessa modelagem serd apresentada e disponibilizada para fins de reprodu-
tibilidade e acessibilidade, comprovando que a modelagem GradiEnt € ndo apenas feoricamente
vidvel como também computacionalmente viavel. Uma ressalva importante € a de que apesar das
implicagdes tedricas da modelagem GradiEnt estenderem-se para além de sua implementagdo
matematica e computacional, algo que serd devidamente discutido em momentos relevantes, o
objetivo e recorte desta pesquisa € primariamente ocupar-se com a viabilidade e praticabilidade

da execu¢do da modelagem. E, afinal, um grande empenho em si mesmo realizar a transposi¢ao
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da abordagem otimalista do ambiente discreto para o continuo de maneira suficientemente
abrangente. Tudo isso serd abordado de maneira expansiva nos capitulos seguintes.

Uma vantagem chave da modelagem proposta neste trabalho é sua flexibilidade
empirica. Apesar do quadro tedrico/modelagem apresentados nesta dissertacao serem demons-
trados primariamente usando frequéncias de formantes, especialmente considerando as restricoes
em uso, seus fundamentos mateméticos foram projetados para lidar com qualquer varidvel
fonética continua. Essa generalizabilidade permite que o GradiEnt seja potencialmente utili-
zado em uma grande variedade de anélises considerando diferentes fendmenos actsticos, como
duracdo, onset, intensidade e pitch. Ademais, sua capacidade de lidar com multiplas varidveis
fonéticas continuas simultaneamente também viabiliza a anélise de interagdes fonéticas mais
complexas. As restricoes dispostas neste trabalho, portanto, podem ser entendidas como pla-
ceholders funcionais — i.e., provas de conceito — para futuras restricdes mais ou menos complexas
eventualmente customizadas para investigacoes especificas. No entanto, mesmo na condic¢ao de
placeholders, as restricdes apresentadas foram pensadas ndo sé em termos de funcionalidade
matemadtica ou computacional como também necessariamente exprimindo aspectos fonologicos
tedricos importantes — formando, assim, um quadro tedrico coerente e ancorado na literatura re-
levante, cujos elementos basilares encontram-se prontos para investigacdes futuras e expansoes.

Enfim, no que diz respeito a estrutura deste trabalho, esta dissertacdo serd segmen-

tada em trés capitulos principais (capitulos 2, 3 e 4), conforme listados abaixo:

2. Gramaticas baseadas em restricoes, onde serdo realizadas a apresentagdo e contextualizagio

tedrica sobre gramaticas baseadas em restricdes (Teoria da Otimalidade, Gramética Harmonica

e abordagens de maxima entropia) e o problema da discretizacao na literatura fonol6gica

atual.

3. Fundamentos matematicos, onde sera apresentado o quadro teérico da modelagem Gra-
diEnt, passando por todos os elementos da otimalidade tradicional e de como podem ser

reinterpretados para o tratamento de varidveis continuas, com as devidas demonstragdes.

4. Implementacao computacional, apresentacdo de uma interface visual escrita em Python3

para a modelagem.

ApOs esses trés capitulos, esta dissertagdo serd concluida no quinto capitulo Consideracoes
finais, seguido das Referéncias bibliograficas utilizadas e dos anexos Script para modelagem
e Dados utilizados, que apresenta o cédigo do script apresentado no capitulo Implementacao

computacional e os dados utilizados nesta pesquisa, respectivamente. Tendo isso em mente,
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podemos prosseguir para a contextualizacdo tedrica e apresentacao do problema no capitulo

seguinte.
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2 Gramaticas baseadas em restricoes

Antes de entrarmos na modelagem de varidveis continuas, que é o foco deste tra-
balho, ¢ preciso contextualizar o quadro teérico da Otimalidade! em que esta metodologia se

insere.

2.1 Componentes da Otimalidade

A Teoria da Otimalidade (abreviada, OT) € um quadro tedrico cuja ideia central é
a de que representacdes superficiais da lingua refletem resolugdes de conflitos entre restri¢des
que competem entre si (cf. PRINCE; SMOLENSKY, 1993). Essas restri¢cOes seriam universais €
linguas difeririam umas das outras na disposi¢do do ranqueamento dessas restri¢des, levando a
diferentes resolucdes de conflitos. Isso significa que, no cerne da OT, gramaticas sdo considera-
das um sistema de for¢as conflitantes (KAGER 2004, p. 4). H4, de maneira geral, duas grandes
familias de restricdes na OT: marcacgdo e fidelidade. Essas forcas podem entendidas como es-
tando em conflito em qualquer gramatica (Ibid., p. 4). A marcacdo ¢ um denominador geral para
fatores gramaticais que pressionam-nos em direco a estruturas ndo marcadas®. Essa forca é
contraposta pela fidelidade, que representa a combinacgdo de fatores graméaticos que preservam
contrastes lexicais (Ibid., p. 4-5). E facil inferir, gracas as suas defini¢des, que essas duas forcas
estdo inerentemente em conflito, pois uma preserva contrastes enquanto outra livra-se deles.
A OT, por sua vez, € o dispositivo através do qual essas duas forcas chocam-se em razao de
inputs e outputs. Ela assume que hd uma forma étima para segmentos, resultante de restri¢des

representativas dessas duas forcas conflitantes.

Uso a palavra Otimalidade como termo guarda-chuva para OT cldssica, OT estocdstica, Gramatica Harmonica,
gramdticas MaxEnt, e assim em diante para todos os quadros tedricos de gramadticas baseadas em restricdes
associados ou derivados dos trabalhos de Legendre, Miyata, Smolensky e Prince realizados na década de 1990. E
equivalente ao adjetivo optimality-theoretic.

2A marcacio representa uma forma de universalidade em sentido fraco (Ibid., p. 2). Estruturas ndo marcadas
seriam aquelas preferidas e consideradas “bdsicas” entre gramaticas de vdrias linguas, enquanto estruturas marcadas
sao aquelas evitadas e usadas apenas para a criacdo de contraste entre segmentos (Ibid., p. 2-3). Kager (2004, p. 5)
oferece alguns exemplos de estruturas favorecidas versus desfavorecidas: silabas abertas versus silabas fechadas,
vogais curtas versus vogais longas ou obstruintes ndo vozeadas versus obstruintes vozeadas. De maneira geral, em
sintese, segmentos, combinacgdo de segmentos ou estruturas prosddicas preferem estruturas ndo marcadas.
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Figura 1: Mapeamento de inputs para outputs na OT (KAGER, 2004, p. 8)

Como observamos acima, a forma 6tima de um segmento é um output resultante
do choque entre candidatos (possiveis outputs de um dado input) e restricoes da gramadtica da
lingua (C1, Cy ... C},). Essas restricdes, justapostas umas as outras, sdo elencadas em forma de
ranking em que algumas t€m prioridades sobre outras. Podemos, entdo, estabelecer o conceito
de restricdo como o requerimento estrutural que pode ser ou satisfeito ou violado por um output
(Ibid., p. 9). Enfim, ap6s realizadas as defini¢des de marcacdo, fidelidade e restri¢do, podemos
tratar sobre a arquitetura de uma gramética OT.

Composta por trés elementos, chamados LEXICO (LEXICON ou LEX), GERA-
DOR (GENERATOR ou GEN) e AVALIADOR (EVALUATOR ou EVAL), a arquitetura de
uma gramatica na OT ¢ relativamente minimalista (Ibid., p. 18-48), mas apresenta alta capaci-
dade analitica. GEN € uma funcdo aplicada sobre inputs, sendo estes retirados do LEX, que
produz uma série de candidatos, ou seja, outputs (representacdes superficiais) possiveis. Es-
tes candidatos, outputs de GEN, sdo inputs do EVAL cujo output, por fim, é a representagdo

superficial. Isso pode ser resumido no esquema abaixo:

The grammar as an input—output mechanism
Gen (input) = {cand,, cand,...cand,}
Eval {cand,, cand,...cand }= output

Figura 2: Funcionamento da gramatica OT (KAGER, 2004, p. 19)

Esse tipo de funcionamento de gramatica na OT (e graméticas baseadas em restri¢coes
em geral) € aplicado na solucdo de problemas fonolégicos por meio de um tableau com a seguinte

estrutura:
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/input/ RESTRICAO; | RESTRICAO,
a. candidato, *!
IF” b, candidato, *

Tabela 1: Exemplo de tableau da OT

No tableau acima, temos /input/ como representativo de LE X, temos os candidatos
como representativos de GEN e a andlise de violacdes de restricdes (onde as violagdes sdo
marcadas por um asterisco e as restricoes estdo em ordem de importancia) representa EVAL.
Percebemos que, conforme a andlise do caso acima, o Candidato, € a forma 6tima e output
da gramdtica, pois ele viola apenas a Restri¢cdo, e, conforme ordenado acima, Restri¢do; >
Restri¢aos.

A Gramatica Harmonica (abreviada, HG), apesar de extremamente similar no quesito
arquitetura, difere da OT ao utilizar pesos numéricos para suas restricdes ao invés de ranquea-
mentos (FLEMMING, 2021, p. 2). Dentro do quadro tedrico disposto pela HG, usamos esses
pesos para calcular o escore harménico, ou harmonia, dos candidatos a representacdo superficial

e selecionamos aquele cujo escore harmonico € mais proximo de zero, conforme o seguinte

tableau:
/input/ Ry (p=15) | Ry (P=8) | R3 (P = 8) || Harmonia
IF” 3. candidato, -1 —15
b. candidatoy —2 —16
c. candidato,. -1 —1 —16

Tabela 2: Tableau adaptado de FLEMMING, 2021, p. 3

Nesse tableau, € o Candidato, que € tido como mais harménico e, assim, torna-se o
output desse sistema. Trocamos a representacao de nossas violagcdes de asteriscos para valores
numéricos, mas isso € meramente por conven¢ao, pois a OT tradicional também é capaz de
incorrer multiplas violagdes em uma restricao em um unico candidato. No entanto, mesmo com
a adicao de pesos, a HG ndo parece diferir muito da OT em seu output, pois ambas oferecem uma
representacdo superficial Unica e categoricamente superior as outras, visto que foram capazes
de serem determinadas como o candidato 6timo ou mais harmonico. E € com o advento da
Fonologia probabilistica que comeca-se a explorar diferentes realizacdes de outputs nao mais
categoricos. Estariamos nos distanciando da nog¢ao tradicional disposta em The Sound Pattern

of English (1968) de que deveriamos mapear uma representacao superficial para cada uma
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interpretacdo fonética (CHOMSKY; HALLE, 1968, p. 14).2

A HG dispde de vdrias versdes probabilisticas* para formulacio de gramaticas fo-
nologicas estocdsticas, sendo uma delas chamada Gramatica de Méaxima Entropia (abreviada,
MaxEnt). Atualmente, MaxEnt € o quadro tedrico mais utilizado para criacao de gramaticas
fonoldgicas estocasticas (FLEMMING, 2021, p. 2). MaxEnt funciona de tal maneira que, dado
um grupo de candidatos, uma probabilidade distinta é assinalada individualmente para cada um,
diretamente derivada dos seus escores harmdnicos (BEGU§, 2018, p. 192). Quanto melhor’ o es-
core harmonico, maior a probabilidade do candidato ser selecionado como output — e vice-versa.

Vejamos, a fim de exemplo, um tableau MaxEnt:

/input/ Ri(P=15) | Ry (P=8) | R3(P=28) H | Probabilidade
IF” a. candidato, -1 —15 0.58

b. candidato, —2 —16 0.21

c. candidato,. -1 -1 —16 0.21

Tabela 3: Tableau adaptado de FLEMMING, 2021, p. 5

Observando as probabilidades acima, podemos afirmar sem didvidas que a gramética
MaxEnt é ndo-categdrica. Nao assumimos um unico candidato vencedor, muito pelo contrario,
atribuimos aos candidatos chances de producdo. Em uma gramatica MaxEnt, representacdes
superficiais, entdo, sdo entendidas como resultado possivel de um cdalculo probabilistico deri-
vado do escore harmonico entre candidatos de um grupo. Para mais, uma das competéncias
da gramdtica MaxEnt € também achar pesos para as restricoes de tal maneira que seja maxi-
mizada a probabilidade das formas mais observadas e minimizada a probabilidade das formas
pouco ou nao observadas em dado corpus (HAYES; WILSON, 2007, p. 8). Assim, gramaticas
estocdsticas, de maneira geral, almejam resolver o problema da variacdo na produc¢do da fala,
cujas gramaticas categoricas (como a OT e HG tradicionais) nao dao conta. Torna-se necessario,
ao pretendermos dar conta da variagdo, elaborar uma gramatica fonoldgica cuja fungdo va da
representacao subjacente, por meio de distribui¢ao probabilistica, a uma representacao superfi-

cial inserida em um grupo de representacdes superficiais possiveis (MAGRI, 2018, p. 1). E isso

*The phonological component is a system of rules (...) that relates surface structures (...) to phonetic represen-
tations (...), and we will also make specific proposals concerning the system of phonological rules that assign a
phonetic interpretation to each surface structure.”(CHOMSKY; HALLE, 1968, p. 14, grifo nosso)

*As principais implementagdes estocdsticas baseadas em modelos de restri¢des sdo OT de ordem parcial, OT
estocdstica, HG estocéstica e MaxEnt (MAGRI, 2018, p. 1).

SPor “melhor”, entende-se aqui o escore harmoénico com a menor soma de violagdes para um candidato, i.e.,
mais préximo de zero.
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¢ de grande importancia para o problema que este trabalho pretende aderecar, como explicarei

na secao seguinte.

2.2 O problema da discretizacao

A interface entre fonética e fonologia no contexto de gramaticas baseadas em
restricdes apresenta desafios interessantes quando se consideram “candidatos continuos” —isto €,
varidveis fonéticas continuas que atuam como candidatos em andlises fonolégicas. Um aspecto
critico dessa abordagem envolve a discretiza¢ao dessas varidveis continuas em intervalos meno-
res (em bins), pratica existente na literatura sobre o tema®, ainda que esta ndo seja extensa’. Esta
discretizacdo, embora metodologicamente necessdria, suscita uma questdo fundamental sobre a

natureza da analise:

Objecao: Em termos de computo de viola¢des, sabendo que os candidatos eram um tinico
intervalo antes da discretizagc@o, como interpretar valores infinitesimalmente limiares entre
dois candidatos? Por exemplo, discretizamos o intervalo “10 Hz até 30 Hz” em dois
candidatos “10 Hz até 20 Hz” e “21 Hz até 30 Hz”, como serd que devemos interpretar
o valor 20.999999999 Hz limiar entre candidatos? Isto €, como adequadamente analisar

valores fronteiricos?

Perceba que a pergunta acima tem grandes implicacdes tedricas. A pergunta traz o
seguinte problema: se cada candidato (i.e., bin contendo um intervalo de uma varidvel fonética) é
julgado de maneira diferente, como julgar valores limitrofes entre bins, sabendo que o fendmeno
subjacente era continuo? Em outras palavras, ndo € realista lidar com candidatos discretizados de
maneira homogénea. Vejamos um exemplo de alguma categoria discreta fonoldgica imagindria

(/input/) que depende dos valores de F1:

/input/ *350 Hz | *450 HZ
a. 300 - 400 Hz x|
EZ” b, 401 - 500 Hz *

Tabela 4: Exemplo de tableau com varidveis fonéticas (1).

Acima, temos uma varidvel continua cujo limite inferior € 300 e o superior é 500.

Ela foi discretizada em 2 candidatos, candidato a (300 - 400 Hz) e candidato b (401 - 500 Hz).

°Cf. BOERSMA; ESCUDERO; HAYES, 2003

z

"Isto &, andlises de restricdes na interface Fonética-Fonologia cujos candidatos sio fendmenos fonéticos
continuos em comparagdo com andlises mais exclusivamente fonolégicas da Otimalidade em geral.
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A categoria fonoldgica imagindria /input/ aparenta preferir valores de F1 mais altos, como, e.g.,

[-ATR]. Além disso, estamos lidando com duas restricdes simples:

*350 Hz: O candidato ndo pode conter 350 Hz.

*450 Hz: O candidato ndo pode conter 450 Hz.

Aqui, podemos notar algo possivelmente problematico sobre a abordagem atual da
Fonologia otimalista em relacdo a fendmenos fonéticos. A falta de elementos gradientes. No
tableau acima, serd que 401 Hz deve ser julgado de maneira totalmente diferente de 400 Hz?
Apesar da discretizacao té-los separado, eles ainda fazem parte de uma tnica varidvel continua
(distribui¢do) subjacente. Para que o problema fique ainda mais evidente, podemos realizar uma

abordagem estocdastica. Veja o seguinte tableau adaptado:

/input/ *350 Hz (3) | *450 HZ (1) H p
a. 300 - 400 Hz -1 -3 1025
¥ b. 401 - 500 Hz -1 -1 |0.75

Tabela 5: Exemplo de tableau com varidveis fonéticas (2).

Se nossa intengdo € predizer F1, serd que realmente faz sentido fonético que 400 Hz
seja agrupado no intervalo com 25% de chance de produ¢ao, mas 401 Hz esteja no intervalo
assinalado 75%? E uma transi¢io demasiadamente abrupta para candidatos que nio estio apenas
justapostos, eles sdo — pré-discretiza¢do — um tnico intervalo continuo enquanto fendmeno do
mundo. Mesmo que as producdes individuais sejam discretas, as distribui¢des dessas producdes
sdo continuas — ndo diferente de um degradé ao longo de uma gaussiana.® Entdo, nos resta a
pergunta: como podemos assinalar probabilidades discretizantes para fendmenos em distribui¢ao
continua? Perceba que ndo estou disputando a validade dos resultados desse tipo de anélise, pois,
estruturalmente, o quadro tedrico deste texto € também otimalista. O que questiono aqui é o

grau de precisdo que essa analise alcanca. Abaixo, trarei um exemplo de uma publicagdo que

8H4 algumas ressalvas importantes a serem feitas aqui. Do ponto de vista da percepcdo, é possivel sim falar
em transicdes abruptas entre categorias fonoldgicas, especialmente considerando a teoria quantica da fala (cf.
STEVENS, 1972) que demonstra que a relag@o entre os movimentos articulatdrios e as producdes resultantes nao
sdo lineares. Isso explicaria como certas produgdes, em nosso caso, faixas de formantes, seriam favorecidas em
razdo de sua estabilidade no momento da articulagdo. No entanto, a critica elencada no corpo do texto persiste e
ndo contradiz, de forma alguma, o fato de que a diferenciagdo entre categorias fonoldgicas na percepcio pode ser
potencialmente abrupto. A questdo disposta é um apontamento sobre a modelagem na Otimalidade que, mesmo
considerando os processos de percep¢ao e producdo subjacentes, parece sofrer perda de informagdes relevantes
(especialmente de transicio entre categorias) ao realizar essa discretizagdo. E uma investigacio, entre outras coisas,
sobre os limites da OT no limiar Fonética-Fonologia, na transi¢do entre categorias fonoldgicas (e.g., fonemas) e
sobre a necessidade (ou ndo) de discretiza¢@o no aparato matematico da Otimalidade.
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posiciona-se em favor da abordagem de intervalos a fim de demonstrar como os problemas
elencados acima encontram-se presentes na literatura.

Em Learning Abstract Phonological from Auditory Phonetic Categories: An Integra-
ted Model for the Acquisition of Language-Specific Sound Categories (2003), Boersma, Escudero
e Hayes apresentam um modelo de aquisi¢ao de categorias fonoldgicas baseado em restricoes.
Esse modelo baseia-se em parte na existéncia de uma restricao que os autores chamam de WARP

que distorce o espago perceptual da crianca. Veja seu funcionamento:

Incoming: Perceived:
580 *580
560.HHH“““EHMHH*:560
540.H“““-mhaxhi.540
520.x“““ﬂx~xxxhﬁ.520
500 500
480 480
460 460
440.///,#,fff”’:440
420 «420
400 « 400
380.EHHE““HHEHHE*:380
360 360
340 « 340
320 320
300 / 300

260 *260

Figura 3: Funcionamento da restricio WA R P (retirado de BOERSMA; ESCUDERO; HAYES,
2003, p. 2).

Os autores irdo argumentar que os incoming inputs sao intervalos mapeados a per-
ceived inputs de tal maneira que ha a conversao entre o fendmeno fonético continuo infinito e
categorias fonoldgicas discretas finitas (BOERSMA ; ESCUDERO; HAYES, 2003, p. 3). Isso

traria maior plausibilidade a seguinte modelagem na OT discreta:

[280 Hz] 7280/

a. /280 Hz/

I b. /320 Hz/
c. /340 Hz/
d. /-

Tabela 6: Candidatos retirados de BOERSMA; ESCUDERO; HAYES, 2003, p. 2.

O problema desse tipo de andlise € justamente o que acabamos de discutir. Por
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mais que a discretizacdo tenha sido realizada de maneira ndo-arbitrdria — seguindo simulagdes
e utilizando dados de aquisi¢ao (Ibid., p. 3) — a discretizacao ainda traz, por si s6, um aspecto
categorico para andlises que originam-se de variaveis (distribui¢cdes) continuas. A solugdo dos
autores € condizente com uma Fonologia discreta que, estando a OT no ambito da Fonologia e
nao da Fonética, os candidatos devem ser discretos. No entanto, seria tdo estranho pensar que,
no ponto de contato entre Fonologia e fendmenos fonéticos continuos, as categorias fonoldgicas
apresentassem comportamento diferenciado? Nesse caso, a discretiza¢ao poderia estar represen-
tando apenas um passo adicional desnecessdrio para a andlise. O distorcer’ do espago perceptual
da crianga, por exemplo, ndo precisaria estar atrelado a intervalos discretos especificos e tdao
homogéneos.'” Uma maior fluidez das categorias fonoldgicas poderia representar um maior
grau de precisdo e flexibilidade nesse tipo de andlise. Como disse anteriormente, ndo coloco em
questao os resultados finais desse tipo de anélise, mas sim se ndo poderiamos nos beneficiar com
andlises ainda mais granulares e precisas. Ao invés de trabalhar com candidatos que homogene-
amente em seus intervalos recebem violagdes, poderiamos realizar operacdes com candidatos
que respeitassem a heterogeneidade dos fendmenos no mundo. Mesmo analisando um candidato
dito 300 - 400 Hz, considerariamos a realidade de que, e.g., producdes especificas 348 Hz ou
398 Hz nao estariam violando de maneira idéntica a uma mesma restricdo. A distribui¢ao de
violagdes deve seguir a distribui¢do dos dados de maneira fidedigna e granular.

A proposta deste trabalho, enfim, tem aqui seu ponto inicial. Estudar a viabilidade
de uma gramatica baseada em restricdes continua, para uso especifico na interface Fonologia-
Fonética. A escolha pelo texto de Boersma, Escudero e Hayes apresentado aqui foi pragmaética,
pois € uma publicacdo com bastantes citagdes e que foi influente no estabelecimento desse tipo
de discretizacao. Dito isso, tendo contextualizado as metas deste trabalho, podemos agora passar

a explorar novas possibilidades de ndo-discretizagdo de candidatos.

9A palavra “distorcer” aqui é empregada em referéncia ao fendmeno de warping ou distorted recognition descrito
e nomeado por Boersma em How we learn variation, optionality, and probability (1997) em que a percepcio é
modelada como um mapeamento de um nimero infinito de valores a um continuum auditivo de formantes. Esse
fendmeno € empregado em publicacdes subsequentes, como a citada anteriormente de Boersma, Escudero e Hayes
(2003).

10Perceba que o maior problema parece ser a homogeneidade em como os candidatos so tratados. Uma violagio
atribuida a um intervalo significa, na OT discreta, que todos os elementos dentro daquele intervalo recebem por
igual essa violacdo. H4 uma falta de nuance na distribuicdo de violagdes internamente ao candidato discreto quando
este € um intervalo.
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3 Fundamentos matematicos

Ao longo deste capitulo, elencarei uma série de expressdes matemdticas que conjun-
tamente formulam um protétipo de modelagem fonolégica para varidveis fonéticas continuas.!!
Todas as subsecdes consistirdo na apresentacdo dos principios matematicos seguida de uma
discussdo sobre sua implementa¢do, demonstrando sua aplicacao com exemplos em dados reais.

Com fins demonstrativos e para prova de conceito, irei utilizar neste capitulo dados
coletados de 3 falantes de dialetos nordestinos do sexo masculino, todos com cerca de 30 anos de
idade e recém-migrados para Campinas — totalizando 114 instincias de /e/ pretonico. Os dados
estdo disponiveis na integra no anexo B. Vale a pena ressaltar que essa modelagem ndo limita-se
a um ou outro tipo especifico de dado, mas, considerando que estes sdo os dados disponiveis
para esta pesquisa, serdo eles que utilizarei para exemplos de aplicabilidade e implementacao —
e isso me parece aceitdvel, pois, em nosso recorte de pesquisa proposto, estamos mais preocupa-
dos com as operagdes da arquitetura matematica do modelo do que com possiveis conclusoes
fonolégicas que tirarfamos dos mesmos.!? Assim, aqui demonstro a arquitetura do modelo com
dados limitados — utilizando apenas formantes como varidveis — para que, ao obter uma quanti-
dade suficiente e mais diversa de dados em uma pesquisa posterior, seja possivel realizar uma
verdadeira anélise com intuito de obter insights fonoldgicos e maior refinamento da modelagem.

Uma dltima nota é que para aplicacdo dessa metodologia, foi elaborada uma in-
terface visual (composta por dois scripts em Python3) andloga ao MaxEnt Grammar Tool de
Hayes e Wilson. Essa interface (ou, melhor dizendo, seus scripts), que ja esta disponivel para
usudrios, serd apresentado na secio Implementacao computacional. Assim, neste capitulo ape-
nas discutirei aspectos matematicos, e deixarei para discutir os aspectos computacionais em

seguida.

3.1 Dados

Primeiramente, € preciso explicitar como os dados devem ser tratados nesse quadro

tedrico. Afinal, realizaremos uma série de operacdes matematicas que requerem consideragao

Estando este trabalho posicionado nesse ponto de contato entre Fonética e Fonologia, acho importante notar
que essa modelagem € fundamentalmente fonoldgica por uma questdo tanto de principios como de finalidades.
Digo principios pois parte de um arcabouco tedrico majoritariamente pertencente a Fonologia (como a OT e a HG),
e digo finalidades pois seus objetivos também pertencem as investigacdes fonoldgicas, debatendo questdes como,
por exemplo, modelagem e processos das gramética de restricoes.

120 corpus selecionado serve como base suficiente para demonstrar a funcionalidade da arquitetura matemética
proposta, permitindo a andlise dos mecanismos computacionais desenvolvidos. O foco central desta pesquisa reside
no desenvolvimento e validacdo do modelo teérico-matematico, sendo essa a contribuicio desta pesquisa para a
area.
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sobre seus inputs e seus outputs numMEricos.

3.1.1 Normalizacao

Inicialmente, considerei que a normalizacido dos dados devesse ser realizada com o
método de Lobanov (cf. LOBANOV, 1971), mas nao obtive sucesso com sua implementagao.
Houve um problema com a matriz de covariancia da estimacao de densidade por kernel, utili-
zada no proximo passo, quando utilizei os dados normalizados por Lobanov. Obtive sucesso,
no entanto, com uma normaliza¢do por escore Z.!> Futuramente, seria interessante pensar em
maneiras de como tornar o método de Lobanov compativel com o processo de estimacao de
densidade por kernel. Enfim, para o funcionamento desse quadro tedrico, s6 € preciso padronizar
os dados para uma escala como € feito em calculos de escore Z, mas devemos levar em conta

metodologias vantajosas para a Linguistica, como normaliza¢ido de Lobanov.

3.1.2 Estimacao de densidade por kernel

Ap6s a normalizacio, devemos reunir os dados normalizados e utilizd-los para a
criacdo de uma funcdo de densidade de probabilidade (doravante, f.d.p.). N6s faremos uso dessa
f.d.p. para ponderar o output de funcdes de restricdo, como veremos na se¢ao que discuto as
violacoes. Ela serd utilizada para intermediar candidatos com restri¢des, ajudando a computar
violagdes especificas para cada conjunto de dados coletados. A f.d.p. serd capaz de fazer isso pois
detém informacao probabilistica sobre a distribui¢do dos dados, nos informando a densidade de
suas regides. Mas, antes de tudo, devemos pensar em como podemos criar a f.d.p. Podemos fazer
isso por estimacgdo de densidade por kernel (doravante, EDK), por meio da seguinte expressao

matematica (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008, p. 208):

~

1 N
fx(l‘o) = m Z KA(%, xz) (1)
i=1

O funcionamento da expressiao acima pode ser compreendido da seguinte maneira:

para estimarmos o valor de uma f.d.p. fx em um ponto x, conhecendo amostras aleatorias

130 método de Lobanov, diferentemente do escore Z que utiliza a média e o desvio padrdo globais da amostra,
calcula esses valores separadamente para cada individuo. E, portanto, uma normalizagdo intra-individual, e é
amplamente usada na Fonética Acustica. O problema € que, ao aplicar Lobanov e padronizar os dados dentro de
cada individuo, a matriz de covariancia resultante dos dados normalizados dessa maneira ficou nao invertivel (i.e.,
seu determinante foi zero). Se essa matriz ndo for invertivel, o cdlculo dos pesos do kernel pode falhar (como
aconteceu no experimento). E possivel que, em uma quantidade limitada de dados ou devido aos meus dados
especificos, a normalizacdo de Lobanov acabou por reduzir excessivamente a variabilidade, e isso mal condicionou
a matriz de covariancia. Em pesquisa futura, com uma quantidade maior de dados, o problema encontrado entre a
normalizac¢do de Lobanov e a estimativa de densidade por kernel deve ser investigado.
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x1, -+, TN, podemos somar Zfil K (g, x;) as contribui¢des de cada amostra x; na vizinhanga
de . Por “contribui¢des”, estamos falando em termos de densidade. Se nosso kernel K (g, z;)
for gaussiano, por exemplo, podemos pensar que todas as amostras representam uma distribui¢ao
gaussiana e, a0 soma-las, estimamos a f.d.p. de nossos dados. O parametro de largura A controla
a largura do kernel, definindo a amplitude dos picos de cada amostra: valores maiores de A
resultam em uma curva mais suave, enquanto valores menores produzem uma curva menos suave
— basicamente, introduzindo a decisdo entre mais detalhes mas mais ruido (mais heterogéneo)
versus menos detalhes mas menos ruido (mais homogéneo). Por fim, a fracio ﬁ serve para
normalizar os dados, fazendo com que sua integral resulte em 1, a fim de satisfazer uma das
principais propriedades de f.d.p. Esse é o funcionamento bésico de uma EDK.

Neste capitulo, trabalharemos com uma f.d.p. conjunta, i.e., uma f.d.p. de duas ou
mais varidveis. Isso introduz algumas diferencas' na férmula da EDK, mas a intuigio por trds de
uma estimacao de densidade por kernel permanece suficientemente similar. Assim, pegaremos as
114 amostras normalizadas e elaboraremos sua f.d.p. por EDK. Faremos uso do kernel gaussiano

(distribuicao normal bivariada) nos dados normalizados previamente por escore Z (média em 0,

desvio padrio de 1)."> O resultado final pode ser visto aqui:

0.6 ' 0.35Ff ‘ =
—— Dados —— Dados
0.5+ 0.30¢
04! 0.25¢
3 2020
._g 03l é 0.20
5 5
a 2015t
0.27
0.10
0.17
0.05¢
250 300 350 400 450 500 550 1000 1200 1400 1600 1800 2000
F1 (Hz) F2 (Hz)

Figura 4: Funcao de densidade de probabilidade dos dados

Acima, podemos observar dois grificos, um para o formante F1 e outro para o
formante F2. Foi calculada uma f.d.p. conjunta e, para melhor visualiza¢io, cada varidvel foi

plotada individualmente. Esses graficos indicam, de acordo com os nossos dados, quais regioes

4A estimagdo agora pode envolver vetores e matrizes, a selecio de largura torna-se diferente também, entre
outros elementos afetados pela questdo da dimensionalidade.

3Todos os gréficos sdo transformados de volta para a escala original apés as operagdes, para visualizacdo.
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sdo mais “densas”, i.e., quais regides acumulam mais dados. Assim, utilizaremos a f.d.p. para
transportar informagdes para o computo de violagdes, notificando-o sobre onde hd candidatos
passiveis de serem analisados com base na densidade dos dados. E, em regides de baixa densi-
dade, ird informar nossa restricao que ali nao ha nada a ser analisado. Mas isso € uma discussao
para proximas secoes. Podemos denominar essa f.d.p. conjunta dos dados como fdados(F 1, F2),
utilizando o acento circunflexo acima de f para notar que é uma estimacdo. A largura utilizada
acima foi A = 0.2. Essa largura foi selecionada partindo da regra de Silverman, que resultou em
0.398, realizando sucessivas reducgdes para evitar a supersuavizacdo da funcao resultante. Assim,
equilibrou-se maior detalhamento dos dados com suavizagado suficiente. Agora que elaboramos

fdados(F 1, F'2), podemos seguir em frente com outras explicagdes matematicas.

3.2 Input

Quando digo “fendmenos continuos” ou “varidveis continuas”, tenho em mente a
analise de fendmenos acusticos. Tradicionalmente, em oposi¢do a uma Fonologia que € tida
como abstrata, discretizante e categorica, temos a Fonética que € tida como gradiente e continua.
H4 muitas abordagens que pretendem realizar o contato entre essas duas dreas em aparente
dicotomia na Linguistica, e ha uma de particular interesse para nés que € a Fonologia funcional
conforme elaborada por Paul Boersma no livro homonimo Functional Phonology:

Este livro trata do uso do som na linguagem. Ele desenvolve uma teoria que utiliza
capacidades gerais do comportamento motor humano e da percepcao para explicar,
bem como descrever os dados das linguas do mundo. Podemos prever, bem como es-
clarecer generalizagGes sobre a organizacdo da fala humana e resolver muitas questdes
fonolégicas controversas, apenas separando os papéis da articulagdo e da audi¢io dos
sons da fala. (BOERSMA, 1998, p. 1, traducao nossa)

Ao realizar a interface entre o auditivo e o articulatério, Boersma pretende capturar
aquilo que pode eventualmente passar despercebido pelas anélises fonoldgicas. Além disso, uma
de suas proposicdes de interesse para nos € a de que, antes de elaborarmos qualquer tipo de
restricdo funcional, precisamos compreender quais representagdes estdo sendo avaliadas por
essas restricoes (Ibid., p. 9). Isto €, quais sd@o nossos candidatos, nossos objetos de andlise. Esse
€ um insight particularmente valioso para nés, pois, ao elaborarmos um quadro teérico continuo,
temos agora um pontapé tedrico inicial: devemos primeiramente pensar no que sao “candidatos
continuos”. Isto €, devemos iniciar nossa modelagem pelo input.

Em nossa modelagem, podemos pensar que o input € uma especificacdo fonoldgica
— tragos, por exemplo — e os candidatos sdo intervalos continuos de valores fonéticos (como

formantes) que podem realizar essa especificacao. Podemos, assim, nos alinhar a compreensao
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de gramatica bidirecional apresentada por Boersma (cf. BOERSMA, 1998). Relativizaremos a
gramética em termos de gramadtica do falante (gramética de produgdo) e gramdtica do ouvinte
(gramatica da percepcao), e a conceberemos como duas gramaticas distintas, porém intrinse-
camente conectadas. Ainda fazendo uso da nomenclatura de Boersma, chamaremos o input (a
representacao subjacente) de especificagdo.

Tendo estabelecido nossa concepgao geral de gramatica, devemos agora detalha-la
um pouco mais. Podemos comecar nossa discussao apresentando um tableau para cada gramatica
(produgdo e percepcao). Segundo a gramatica de producdo, candidatos seriam configuragdes
articulatdrias acopladas as suas expressoes perceptuais (BOERSMA, 1998, p. 146). Vejamos um

exemplo:

especificacdo A | B

IE” a. [art,] /perc,/ *

b. [arty] /percy/ | *!

Tabela 7: Gramatica de producgdo (adaptado de BOERSMA, 1998, p. 146)

A gramdtica da percepgao, por outro lado, lida com a categorizacao de inputs acuisticos.
Por exemplo, ao receber um sinal acustico de um primeiro formante F1 de alguma vogal, o ou-
vinte precisa categorizar esse input em alto, médio ou baixo (Ibid., p. 147-148). Por isso, a

gramaética de percepc¢ao apresenta um tableau distinto, vejamos abaixo:

input actistico A | B

I a. /categoria; / *

b. /categoriay/ | *!

Tabela 8: Gramadtica de percepcao (adaptado de BOERSMA, 1998, p. 147)

Assumindo que todos nés tenhamos uma gramética de producio e uma de percepgio',
o sistema fonoldgico apresenta um feedback loop que compara o resultado perceptual produ-
zido por alguma configuracao articulatoria (nosso output) com a especificacao (nosso input) no
momento da enunciagdo (/bid., p. 27). Similarmente, para esta modelagem, o input serd uma
forma de especificagdo. Sabendo que parecemos discriminar perceptualmente tracos, ao invés

de fonemas (cf. CHLADKOVA et al, 2015), poderiamos pensar nosso input como sendo, por

16Conforme Boersma (1998, p. 161), ao observarmos linguas de sinais podemos inferir que a fonologia pode ser
baseada na capacidade de qualquer sistema motor e qualquer sistema sensorial que nos permita expressar intencoes,
desejos e pensamentos.
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exemplo, um traco. Mas, em ultima instancia, deixo a questdao do input em aberto. Elenquei
algumas consideragdes bdésicas, entretanto, na medida em que a modelagem ¢é utilizada com
diferentes tipos de variaveis, € dificil — ou, melhor, impossivel — falar sobre input de maneira
simultaneamente especifica e universal. Logo, deixo em aberto a discussao sobre input, visto
que qualquer afirmagdo categdrica sobre sua natureza limitaria desnecessariamente o escopo de

varidveis acusticas que esta modelagem ¢é capaz de analisar.

3.3 Candidatos

Em nosso quadro tedrico, a no¢ao de candidatos permanece a mesma, mas a ma-
neira como serao analisados € diferente. Como estamos trabalhando com variaveis continuas,
nossos candidatos podem ser qualquer intervalo dentro do dominio dos dados coletados. Mais

especificamente, podemos pensar como intervalos de fgaq0s. Em nosso caso:

Fl (Hz) F2 (Hz)

250 até 543 908 até 1987

Tabela 9: Dominio dos dados.

Desse modo, qualquer intervalo — ndo importando sua amplitude ou a combinac¢ao
especifica entre intervalos de F1,F2 — € aceitdvel na condi¢do de que encontre-se dentro dos limi-
tes inferiores e superiores de fdados. Nossos candidatos, portanto, ndo precisam ser discretizados
previamente. Estamos analisando regides de uma unica varidvel continua, um dnico “candi-
dato continuo” que podemos observar microscopicamente suas partes sem desmembra-lo!” em

elementos menores. Podemos selecionar, por exemplo, os seguintes valores como candidatos:

Faixa (F1) Faixa (F2)

250 até 543 908 até 1987
250 até 350 908 até 1300
350 até 450 1300 até 1700
450 até 543 1700 até 1987
450 até 543 1300 até 1700

Tabela 10: Exemplos de regides para anélise.

17Pois é fundamentalmente diferente a separacio prévia dos dados em bins e a andlise de diferentes regides de
uma nica fungcdo matematica que descreve uma variavel continua.
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Ao longo das proximas subse¢des, irei usar de exemplo para andlise as regides
acima.'® A primeira regido é o dominio dos dados, seu alcance completo. As trés regides seguin-
tes sao divisoes dos menores valores, valores mediais € maiores valores dos dados, divididos
em fatias semelhantes. Por fim, a dltima regido analisada é uma demonstracao do efeito de
modificarmos a combinacdo entre faixa de F1 e faixa de F2 analisadas, pois realizaremos uma
andlise conjunta dos dados. Assim, a tltima regido analisada é uma combinag¢do da penultima
regido de F1 analisada e da antepenultima regido de F2 analisada.

Talvez aqui surja uma questdo: ao separarmos diferentes faixas de andlise, ndo
estamos discretizando os candidatos? A resposta € sim e é ndo. Por um lado, qualquer analise
requer discretizacgdo, discriminagdo e recorte do objeto de estudo. Isso € inevitdvel. Nesse sentido,
sim, realizamos uma discretiza¢do ao decidirmos nossos candidatos. Mas ndo € esse tipo de
discretizacdo que tenho em mente ao insistir em “modelagem continua”, como ficard evidente
ao longo deste capitulo. Deve-se notar que apesar estarmos conceitualmente separando nossos
candidatos em intervalos especificos, a varidvel matematica que os origina € continua e sera
passivel de ser tratada de maneira continua ao longo de toda a modelagem. Esse é o ponto
central dessa proposta de modelo. Ao longo das proximas paginas, ao adentrarmos questoes
um pouco mais técnicas, serd mais facil de compreender o que significa “continuo” e “discreto”

neste contexto.

3.4 Restricoes

Vejamos agora as restricdes. Se candidatos agora sao continuos e nao estdo mais
dispostos em unidades discretas, € preciso realizar mudancas fundamentais na maneira como
restricdes operam €, a0 mesmo tempo, preservar a intuicao e definicao tradicionais de restrigdo
em quadros tedricos da OT e da HG.

Restri¢cdes “continuas” que modelam fendmenos fonéticos devem ser fundamental-
mente diferentes de restricdes de fendmenos discretos. Afinal, como dito, a restri¢do depende
de seu objeto de analise (BOERSMA, 1998, p. 9). Gostaria, entdo, de compor algumas diretri-
zes importantes que levam em conta que as restri¢des neste trabalho sdo elo entre Fonologia e

Fonética, i.e., que representam regras fonoldgicas agindo sobre producdes fonéticas. Estas serdo

8 Foram selecionados trés intervalos por questdes demonstrativas, além disso, ha precedentes no uso de intervalos
ndo-logaritmicos em pesquisas da Otimalidade (cf. BOERSMA, 1997; BOERSMA; ESCUDERO; HAYES, 2003).
De qualquer modo, para os fins desta pesquisa, essa divisdo é pouco significativa, pois trataremos os candidatos
(todos eles) como uma unica varidvel continua subjacente. Seria igualmente aceitdvel dividir os candidatos de
acordo com as bandas criticas da Escala Bark, ou ter 2 ou 4 intervalos ao invés de 3, e assim em diante. Os
candidatos na Otimalidade devem ser selecionados conforme a investigag@o da pesquisa e, aqui tratando-se de uma
demonstracdo e prova de conceito, os candidatos acima foram satisfatérios em razio de serem didéticos o suficiente.
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diretrizes para elaboracdo de restricdes. Consigo, pelo menos preliminarmente, pensar em duas

que sao absolutamente necessarias:

1. Restricdes devem representar a interagdo entre categorias fonoldgicas abstratas
e a realidade da producgdo fonética. Em outras palavras, conforme a nomenclatura
da Fonologia funcional, devem representar contato entre percepc¢ao, especificacdo e

articulacao.

2. Restri¢des devem ser capazes de avaliar varidveis continuas em termos de violagdes,
de maneira andloga a quadros tedricos tradicionais da OT e da HG. Sendo assim, de-
vem receber uma variavel de entrada (i.e., candidato) e retornar um valor numérico

que representa a quantidade de violagdes.

A primeira diretriz relaciona-se a conceitualizacio tedrica de nosso modelo en-
quanto a segunda diretriz diz respeito a arquitetura do mesmo. Aqui, apesar de ainda ndo muito
especifico, jJ& comegamos nosso trabalho de delimitacdo do que devemos compreender por
“restricao continua” daqui em diante. As se¢des seguintes serdo norteadas por essas duas diretri-
zes.

Acho que vale a pena comentar que, considerando a segunda diretriz, € talvez ine-
vitdvel que nossas restricdes tornem-se fungcoes matemdticas. Mas isso ndo € uma ideia ori-
ginal deste trabalho. Edward Flemming trabalhou redu¢do vocalica e funcdes de custo em A
Phonetically-Based Model of Phonological Vowel Reduction (2001), e Michael Lefkowitz empre-
gou fungdes parabolicas como restricoes em sua tese de doutorado Maxent Harmonic Grammars
and Phonetic Duration (2017). Como € possivel inferir por seus titulos, ambos sdo trabalhados
no limiar entre Fonologia e Fonética. Gostaria, portanto, de enquadrar meu trabalho como tendo
uma proximidade metodoldgica a abordagens desse tipo.

Enfim, agora que iremos trabalhar nossas restri¢coes, penso que € interessante pensar
em pelo menos duas restri¢cdes de naturezas distintas. Formularemos nas proximas se¢des uma
restri¢do perceptual e uma restricdo articulatoria. Em outras palavras, como seré explicado, uma
restri¢ao de fidelidade e uma restricao de marcacdo. Vamos comecar pela restricdo perceptual

da familia das restricoes de fidelidade.

3.4.1 Restricao perceptual

Nossa restri¢ao perceptual serd uma funcao sigmoide. Funcdes sigmoides sdo aque-

las cuja curvatura tem formato de “s”. Podemos fazer uso do comportamento especifico desse
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tipo de fun¢do para modelar a interacio entre categorias fonoldgicas e a producao fonética. Mas,
antes de qualquer modelagem, vale a pena contextualizar um pouco as funcdes sigmoides e sua
histdria na representacio de processos cognitivos.

A inspiracao por trds de uma restri¢ao perceptual de carater sigmoide inicia-se pelo

perceptron de Frank Rosenblatt!'®

, publicado originalmente em The Perceptron: A Perceiving and
Recognizing Automaton (1957) e mais amplamente debatido em Principles of Neurodynamics:
Perceptrons and the Theory of Brain Mechanisms (1962). Rosenblatt elenca a possibilidade
de reconhecimento de atributos de estimulos ser essencialmente um problema de classificagcdo
(HAYEK, 1952 apud ROSENBLATT, 1962, p. 22). Nesse contexto, o perceptron pode ser in-
terpretado como um modelo matematico de um neurdnio cujo input sao estimulos/fendmenos
do mundo e seu output € uma classificagdo bindria 0 ou 1, em linha com a ideia proposta por
McCulloch e Pitts sobre o cardter “tudo-ou-nada” da atividade neuronal ([1943]1990, p. 99).
Esse tipo de abordagem, apesar de extremamente significativa na histéria de aprendizado de
mdaquina e de modelagem de sistemas cognitivos, apresenta algumas limitacdes que levaram
pesquisadores subsequentes a buscar novas modelagens neuronais.?’ Dentre os vérios desen-
volvimentos posteriores ao perceptron original, é de nosso interesse falar sobre as “redes” de
perceptrons, também chamadas redes neurais®', e o dito perceptron multicamadas.

Ao empregarem perceptrons multicamadas, muitos pesquisadores fazem uso de
fungdes sigmoides como fungao de ativaq;.ﬁo22 (cf. BISHOP, 1995, p. 126-132). Originalmente,
Rosenblatt elaborou perceptrons como neurdnios bindrios, cujo estimulo progressivamente
saturava-os até, ao alcancarem seu limiar, efetivarem ativacdo (ROSENBLATT, 1962, p. 72;
Id., 1957, p. 4). O valor exato desse limiar esta relacionado a sensibilidade do neur6nio (/d.,
1962, p. 48). Considerando esse funcionamento binario discreto da fun¢do de ativagdo do per-
ceptron de Rosenblatt, podemos falar que essa se trata de uma funcdo de Heaviside ou, mais
descritivamente, uma funcao degrau. A introducdo de uma funcdo de ativagdao sigmoide, por-
tanto, nao s6 introduziu nao-linearidade como também fez com que, mesmo respeitando um

valor limiar, a transi¢do entre categorias (0 e 1) fosse realizada de maneira continua. A seguir,

19Que foi diretamente influenciado por McCulloch e Pitts, e sua obra sobre o primeiro modelo matemético de
neurdnios A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity publicado em 1943.

20Pperceptrons sio inadequados para lidar com problemas que nio sdo linearmente separdveis, como problemas
do tipo XOR (BISHOP, 1995, p. 104). Nesse caso, por exemplo, um perceptron ndo é capaz de dividir (classificar)
com uma simples linha reta as coordenadas (0,0) e (1,1) das coordenadas (1,0) e (0,1).

2'Uma rede neural nio necessariamente é uma rede de perceptrons, pois atualmente hd muitos outros tipos de
neurdnios artificiais em uso, mas uma coletanea de perceptrons em rede pode receber o nome de rede neural.

22Uma fungio de ativacio é uma das operagdes finais do neurdnio, que normalmente pretende introduzir ndo-
linearidade, controlar o fluxo de informacao e transformar o input de uma maneira ou outra, conforme necessario,
controlando seu output.
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elaborei um grifico com ambas func¢des de ativacdo que discutimos até aqui, para que fique
evidente a diferenca entre uma ativacao discreta de uma ativac@o continua. Nesse grafico, tratei
o limiar de ambas func¢des como sendo 5, para que pudéssemos observar seus comportamentos

a partir de um mesmo referencial.
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Figura 5: Fung¢do heaviside vs. fungdo sigmoide.

Ap0s observamos esse grafico e tendo em mente o que foi discutido até aqui, nao
¢ dificil notar que estamos falando de uma modelagem do ponto de contato entre entidades
cognitivas discretas e, como diz Rosenblatt (1952, p. 1), o mundo dos fendémenos. De certo
modo, isso assemelha-se as modelagens de HG aplicadas a fendmenos fonéticos. Nao é absurdo,
consequentemente, realizarmos uma “ponte” tedrica entre elementos do perceptron € nosso
modelo, pois ha alinhamento entre nossos objetivos. E € assim que, sob sua inspiracao, podemos
pensar no conceito de fun¢do de ativagdo sigmoide como uma restricao perceptual para nossa
modelagem.

Finalmente, agora podemos afirmar que a restricdo perceptual serd pensada como
reproducao de uma fun¢do de ativagdo sigmoide cujo input sdo estimulos, fendmenos continuos
do mundo, e cujo output é uma classificacdo continua entre dois polos abstratos. Nossa primeira
restri¢ao, sendo assim, satisfaz ambas condicdes que elencamos anteriormente como diretri-
zes necessarias de restrigdes continuas. Ela representa um ponto de contato entre Fonologia
(classificagdo abstrata da gramatica) e Fonética (estimulo do mundo fenomenal), e ela € capaz de
delegar violacdes quando pensamos que ela pode representar um alvo, como veremos a seguir
ao discutir seu funcionamento.

Agora, apds termos realizado essa contextualizacao histdrica e tedrica, podemos
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comecar a elaborar nossa restricdo. A partir deste ponto, a modelagem serd demonstrada através
da alternancia [e] ~ [¢] e das varidveis F1 e F2 em contexto pretonico. As restricdes serdo ela-
boradas de maneira a poderem ser manipuladas por pardmetros customizaveis em uma interface
visual, conforme serd apresentado em Implementacao computacional. Vale notar que, apesar
desta demonstracdo especifica com formantes, a modelagem néo € intrinsecamente limitada a
estas varidveis, como j4 foi dito.

Agora, como me propus a modelar /e/ pretonico no PB, em particular a alternancia
[e] ~ [¢] ndo motivada por sandi ou harmonia, podemos pensar que um bom exemplo de restricao
perceptual seria modelar a percep¢do da vogal média pretonica /e/. Para tanto, precisamos deli-
mitar frequéncias®® de nosso interesse. Isso niio é uma tarefa trivial, pois envolve tomar decisdes
nao apenas fonéticas como também cognitivas: quais sdo os pontos limiares de nossa percep¢ao?
Em quais circunstancias, em termos de producio e percepc¢ao, percebemos uma categoria fo-
nolégica como absolutamente distinta de outra? Quao abrupta, em termos de varidveis acusticas,
¢ a transicdo entre categorias da percep¢ao? E como correlacionar todas as respostas dessas
perguntas, caso um dia sejamos capazes de respondé-las, com valores numéricos de formantes
de vogais? Para que ndo nos afoguemos agora em meio a essas questoes, podemos realizar esse
protétipo com placeholders. Futuramente, podemos tentar apaziguar algumas dessas questoes,
mas sem dividas ndo seremos capazes de respondé-las completamente, pois atravessam a propria
Linguistica, estendendo-se por temas que atualmente parecem carregar mais perguntas do que
respostas, como Filosofia, Psicologia, Neurologia e Teoria da Mente. Entretanto, neste pedaci-
nho midépico de pesquisa, podemos esbocar nossa restricdo de maneira genérica e, futuramente,
nos voltar para pesquisas de Aquisicao, Psicolinguistica, Fonologia e Fonética para encontrar

algumas respostas. Vejamos o grafico abaixo:

Z3Nessa restricdo, trabalharei apenas com F1, pois estamos modelando a percepgio da abertura da vogal. Isso é
uma decisdo que tomei para priorizar simplicidade da modelagem matematica, mas ndo ha nenhum empecilho em
trabalharmos a percepcao a partir de quantos formantes quisermos.
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Figura 6: Fun¢do sigmoide com limiar em 461 Hz.

Sabendo que, segundo média de 10 falantes masculinos do PB de 5 regides do Brasil
em posi¢do tonica, temos [e] médio em 383 Hz e [¢] médio em 539 Hz (FAILS; CLEGG, 1992
apud KENSTOWICZ; SANDALO, 2016, p. 3), o grafico acima faz uso desses valores para
mostrar como eles poderiam estar associados a percepg¢ao. Nele, consideramos o limiar em 461
Hz entre as categorias fonoldgicas [e] e [¢] — que € o ponto intermediario entre 383 Hz e 539
Hz. Esse limiar € arbitrario, e ndo hd respaldo em literatura que nos diga que uma simples média
(383 + 539 = 922/2 = 461) represente a transi¢ao entre categorias na percep¢ao. Veja abaixo
caso decidissemos que o limiar de percepg¢ao entre categorias fonoldgicas fosse, dessa vez, 500

Hz:
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Percepcao
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Figura 7: Fun¢do sigmoide com limiar em 500 Hz.
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Além disso, como veremos mais para frente, até a inclinacdo dessa curvatura esta
sujeita a modificagdes, podendo modelar passagens mais ou menos bruscas entre categorias
fonoldgicas. Poderiamos também, além de F1, incorporar outras informacdes relevantes para
nossa andlise que afetam a percep¢do, como duracdo ou outros formantes, incluindo formantes
adjacentes. Mas ndo explorarei esses casos, afinal, minha proposta atual € uma demonstragao do
quadro teérico como um todo e nio uma demonstracio inesgotdvel de elaboragio de restricdes.?*

Finalmente, a maneira como traremos a fun¢@o sigmoide para uma “restri¢ao per-
ceptual” serd transformando-a em uma restricao com alvo. Em nosso caso, poderiamos pensar
uma restricdo que nos informa “vogais médias pretonicas devem ser vogais abertas” e penalizar
produgdes percebidas como fechadas. Fundamentalmente, apesar de ainda ndo ser 6bvio, isso
deve ser interpretado como uma restri¢ao de fidelidade. Partilho aqui do ponto de vista proposto
pela Fonologia funcional de Boersma, que compreende a Fonologia como um sistema em feed-
back loop (BOERSMA, 1998, p. 27). Sob essa concep¢ao de gramética fonoldgica, pensamos a
fidelidade como sendo fidelidade entre input e output, pois o output € compreendido pelo proprio
falante da enunciacdo e € comparado a seu input originario (/bid., p. 30). E essa infidelidade
entre input origindrio e output resultante se daria por conta do sistema de producdo de fala.
Consequentemente, no contexto deste trabalho, trato a restri¢do perceptual como uma restricao
de fidelidade, que pode ser entendida tanto em termos do falante consigo mesmo no feedback
loop fonoldgico quanto em termos da interacd@o entre falante e ouvinte. De qualquer modo, seria
uma restri¢cdo relativa a compreensdo, fazendo parte da gramética de percep¢do, conforme a
nomenclatura da Fonologia funcional.

Trataremos, em nosso caso, “vogais abertas” e “vogais fechadas” como categorias
fonolodgicas discretas [-ATR] e [+ATR], e a penalizacao se daria de maneira gradiente, mais ou
menos abrupta, com base em um limiar especifico entre as duas, em dado conjunto de produgdes
fonéticas analisadas (nosso candidato continuo). Assim, me repito: ao implementar esse tipo de
restri¢ao, estamos estabelecendo um ponto de contato entre as categorias fonoldgicas abstratas
e as realizacOes acusticas fonéticas.

Em termos de HG e quadros tedricos de Otimalidade em geral, precisamos de uma
func¢do sigmoide cujo input seja o candidato e output seja a quantidade de violagdes incorridas
pelo candidato. A quantidade de violagdes, no caso da sigmoide, dependera do valor do limiar e

da curvatura entre categorias fonoldgicas ou, em outras palavras, da saturagdo da percep¢ao de

24Como restricdes sdo expressdes matemadticas, a criatividade do pesquisador é o que limita quais varidveis
ele deseja implementar, como elas interagem internamente na restricdo e quao importante sdo no computo das
violagdes.
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categorias fonoldgicas. Assim, conforme as necessidades de nossa andlise, devemos ser capazes
de calibrar ambos elementos dessa restricao. Para tanto, optei por utilizar uma funcao logistica —

que € um tipo de func¢do sigmoide.

L

=11 e e @

f(x)

Na funcao logistica, L representa o valor maximo que a fun¢ao pode atingir (i.e., a

quantidade médxima de viola¢des possivel em um ponto), k representa a inclinagdo da curva (i.e.,
quao abruptamente passamos de uma categoria para outra) e x, representa o valor de x no ponto
médio da curva (i.e., o valor limiar). Poderiamos, conforme a andlise em questio, experimentar

com diversos valores de k. Vejamos alguns exemplos abaixo:

[-ATR]

Percepcao

[+ATR] ======330 200 40 440 460 480 500 520

Fl (Hz)
Figura 8: Diferentes taxas de saturac¢@o k da funcdo sigmoide (todas com L = 1 e zp = 461 Hz).

No gréfico acima, é possivel observar a maneira como diferentes valores de k£ mo-
dificam a taxa de crescimento dessa funcdo. Quanto maior € k, mais abruptamente assumimos
que a transi¢do entre a percepcao de entidades fonoldgicas se dd. Veja que com £ = (.1, temos
uma mudanga perceptual da vogal mais abrupta quando comparada com k£ = 0.06 que, por sua
vez, ¢ mais abrupto que k = 0.03. Apesar de ser um exemplo simplificado que apenas incorpora
uma variavel (no caso, F1), é possivel ver o funcionamento dessa calibragem em acdo. Assim,
em diferentes andlises poderiamos selecionar diferentes pressuposi¢oes sobre a percep¢ao (mais
especificamente, sobre a transicdo da percep¢do) de categorias fonologicas. Dessa maneira,

podemos fazer uso da seguinte defini¢ao inicial:
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L

1 4+ e k(F1=Flimiar)

Rp(F1) = 3)

Vamos agora comecar a refinar essa expressao para atender os propdsitos de nossa
andlise®>. Podemos iniciar nossa modelagem deixando & positivo®®. Em seguida, podemos pensar
n0sso F'ljimi,. Ao delimitarmos um limiar perceptual, devemos fazé-lo considerando o hiper-
espaco dos alvos fonéticos, que ali encontram-se hiper-articulados (cf. JOHNSON; FLEM-
MING; WRIGHT, 1993; BOERSMA, 2005). Ha uma incongruéncia entre a produg¢do fonética e
o parsing fonético (i.e., percepcao). De acordo com o modelo simplificado proposto por Johnson,
Flemming e Wright (1993, p. 525), alvos hiper-articulados sdo um estdgio intermedidrio entre
representacdes categoricas e a producao normal da fala. Assim, escolher um limiar € uma tarefa
de equilibrio que deve levar em conta ndao apenas médias de produ¢do como também o stratum
fonoldgico em que se dd a percepg¢do de categorias. E, além disso, outra complicacdo € o fato
de que categorias vocdlicas muitas vezes sdo produzidas no mesmo espago acustico, tornando a
percep¢ao um esforco probabilistico (BOERSMA, 1998, p. 177-179). A imagem a seguir nos
mostra a maneira como categorias vocalicas “intrudem” umas nas outras:

Best candidate vowel height in categorization
fif ; el ; rel ; e/

Intended: A/ el | Jel !

Frequency of occurrence

[345] [505] [605]
Acoustic input f,,. (Hz)

Figura 9: Representacdo da producgdo de categorias vocdlicas (BOERSMA, 1998, p. 179)

A fim de exemplo de como andlises especificas requerem formulacdes diferentes, mesmo tendo dito que nio
abordaria outras formulagdes, vou excepcionalmente elaborar uma restri¢do de exemplo que nos informa “a vogal
deve ser uma vogal aberta, em virtude de seu F1 e de sua duragdo”. Poderiamos definir essa restricao da seguinte
maneira: Rp(F1,DUR) = L/ (1 + e~ #(F1=(Flimu®y-DUR)) “Aqui, 0 limiar de F1 que afeta nossa percepgdo é
influenciado pela duracdo, que € multiplicada por uma constante v que determina qudo forte € a influéncia da
duracdo no limiar de F1. Essa influéncia pode ser positiva ou negativa, empurrando o limiar para cima ou para
baixo, dependendo das pressuposicdes de nossa andlise. Esse € um exemplo de como essas expressdes matematicas
podem ser reformuladas para incorporar outras varidveis.

26Mudar o sinal da constante k£ muda a orientacio da sigmoide. Vai fazer com que ela incorra violacdes em
valores mais baixos de F1, e ndo incorra em valores mais altos. Como estaremos modelando a abertura de /e/
pretonico aberto, essa € a orientagdo que faz mais sentido.
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Sendo assim, podemos pensar que os valores limiares de Fi, ., € [, €M Situagdo
hiper-articulada e probabilisticos merecem um cuidado que esté fora do escopo desse protétipo.
Irei, portanto, realizar uma simplificacdo para que possamos seguir em frente. Sabendo que

nossas violacdes sao dadas pela formula de nossa restri¢do, o limiar perceptual que trabalharemos

sera dado conforme a féormula:

L

1 4+ e*(FLmedio—F Liimiar)

violacdes =

violagdes - (1 4 eF(Flmeio=Flimia)y — )
=L

violacdes + violagdes - eF(F imedioFLiimiar)

k(F1medio—F Liimiar) L — violagdes

) violagoes
log(6k(F1médio—Flumiar)) — lOg M
violagdes
L — violagdes
k(Flmédio - Fllimiar) — log ('—Ng)
violagoes

1 L — violagd
Fliimiar = Flmegio — 7108 | ——=——— e ?goes
k violagdes

Se quisermos resolver nossa restricdo em virtude da quantidade de violacdes, po-
demos pensa-la da forma acima. Veja que podemos observar uma das propriedades da funcdo
logistica: ela aproxima-se de 0 sem nunca resultar em 0, pois 0 violacdes resultaria em uma
divisdo por 0. A fim de minimizar nosso nimero de viola¢des na média®’, podemos decidir
que 0.01 € “proximo o suficiente” de zero e, consequentemente, que 0.01 violagdes € suficiente-

mente satisfatorio. Entdo, ao pensarmos que nossa restricao deve ter como ouput 0.01 na média

da categoria, chegariamos em:

1 L—-10.01
Fliimiar = F'lmedio — E log (W)

Se adotdssemos a convencdo®® de que L = 1, terfamos:

2Observe que, antes de rearranjarmos a expressdo acima, o nimero de violagdes se referia a F'1sqi0 que ocupa
a posi¢@o de x em nossa restricdo. Assim, “violacdes” refere-se ao output da fungdo em x, que € F'ly¢qio aqui.

2E comum que fungdes sigmoides sejam empregadas com output gradiente entre 0 e 1, como em tarefas de

classificacio.
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1 1—-10.01
Fliimiar = Flnedio — z log (W)

1
Fliimiar = Flyedio — T log (99)

4.59
Fliimiar = Fledio — 7

Quanto maior k, mais abrupta seria a discriminacao perceptual, conforme demons-
trado anteriormente. Agora, podemos compreender a razio disso. Quanto maior € &k, menor € a
distancia entre F'1 g, € 0 limiar perceptual F'1j;,,. Podemos trabalhar trabalhar com £ = 0.1,
um valor relativamente neutro’, e isso significa que, para que a média da categoria de F1 incorra
0.01 violagdes, seu limiar deve estar aproximadamente 45.9 Hz antes dela. Entdo, assumindo
que a média da vogal pretdnica /e/ é 421 Hz*°, temos um limiar em cerca de 375 Hz. Isso resulta,
enfim, na restri¢do preliminar:

Rp(F1) = “4)

1 + e0-1(F1-375)
Podemos realizar alguns calculos pontuais, para saber se o funcionamento de nossa

restrigéio estd adequado, realizando uma prévia de uma possivel modelagem para /¢/. Vejamos:

F1=300Hz entio Rp(300)= e 1%300_375) ~ 1 violagdo

F1=325Hz entdio Rp(325)= o0 1%3257375) ~ 1 violacdo

F1=350Hz entaio Rp(350) = o0 1%350_375) ~ 0.92 violagdes

F1=375Hz entio Rp(375) = o0 1%375_375) ~ 0.50 violagdes

F1=400Hz entaio Rp(400)= o0 1%4007375) ~ 0.07 violagdes
1

F1=425Hz entio Rp(425)=

[ coiqams ) ~ U violagdes

F1 =450 Hz entdio Rp(450) =

1 ‘ i
1 + ¢0-1(450-375) ~ () violacoes
1

F1=475Hz entdio Rp(475) =

1 + ¢0-1(475-375) ~ ( violagoes

2Nem pouco e nem muito abrupto. Representa uma transicio suave entre dois polos.

39Para o dialeto baiano, conforme Madruga ( 2017, p. 56). Como pretendemos analisar /e/ pretonico de dialetos
que os produzem de maneira aberta, podemos trabalhar esse protétipo com a média do /e/ pretdnico do dialeto
baiano.
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Realizando essa pequena prévia, podemos observar que o funcionamento da restri¢ao
estd conforme descrito. Ela incorre uma violacdo para formantes muito anteriores ao limiar
perceptual e, apds uma breve transi¢do, ela passa a incorrer 0 violacdes dali em diante. Mas,
ao comecarmos a calcular nossas violagdes, nota-se um problema. Se calcularmos Rp para
um valor imagindrio qualquer muito acima do limiar (digamos, 9000 Hz), ela ira resultar em O
violagdes, devido a natureza da sigmoide. Isso ndo condiz com a realidade linguistica. Podemos
retomar o grafico de Boersma (1998, p. 179):

Best candidate vowel height in categorization
fi/ ; Jel ; rel ; =/

Intended: A/ el | Jel | el

Frequency of occurrence

[345] (505 [695]
Acoustic input f,,. (Hz)

Figura 10: Representacao da producdo de categorias vocdlicas (BOERSMA, 1998, p. 179)

Se estivéssemos, por exemplo, modelando /e/, ndo seria suficiente dizer que ndo ha
violacdes acima de 345 Hz, como mais ou menos fizemos em nossa restri¢ao. Perceptualmente,
acima de 505 Hz nos deparamos a categoria fonoldgica /¢/ e isso deve ser passivel de violagdo,
visto que nossa percep¢ao “adentrou” ou “captou” outra categoria fonoldgica. Para solucio-
nar essa aparente contradi¢cdo em nossa restricdo, devemos modificar sua expressdo. Se uma
sigmoide representa passagem entre categorias fonoldgicas, podemos adicionar uma segunda
sigmoide em nossa expressao. Assim, teriamos duas transicoes perceptuais com dois limiares
diferentes — um para valores que antecedem os esperados e outro para valores que sucedem os
esperados. Nossa restricao, portanto, pode ser um produto de duas sigmoides. Na segunda sig-
moide, podemos utilizar valores negativos para k, sinalizando que ela vai de aprox. 0 violagdes

para aprox. L violacdes — o contrario da primeira sigmoide, que vai de aprox. L viola¢des para
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aprox. 0 violagdes. Poderfamos, portanto, repensa-la com a seguinte expressio’!:

L2
(1 + ekl (Fl*Fllimiar1)>(1 + eka(FlfFllimiarg))

Rp(F1) =

O problema € que, fora da area de transic¢ao entre a sigmoide e a sigmoide comple-
mentar, todos os valores aproximam-se de 0. Como resultado da multiplicagdo, temos 0 antes da
area entre limiares (em virtude da sigmoide complementar) e temos 0 ap6s ela também, criando
um ‘“centro” — e esse centro, por sua vez, € a Unica regiao cujos valores ndo sao 0, pois € a
unica parte cujo output de uma ou outra sigmoide ndo era zero originalmente. Precisamos, entao,
inverter isso. Queremos alcancar o efeito contrario, que esse centro do produto das sigmoides —
essa drea entre os limiares das sigmoides — incorra aprox. 0 violacdes e todo o restante aprox. L
violacdes. Para tanto, podemos adicionar o maximo de violagdes possivel L na frente de nossa
expressao e subtrai-la de L. Isso faz com que o numero de violagdes seja uma subtracdo do
maximo possivel, invertendo essa tendéncia que descrevi. Onde antes incorria 0 violagdes, agora
incorre L violagdes (L — 0 = L); onde antes incorria L violagdes, agora incorre O violacdes

(L — L = 0). Chegamos, finalmente, na seguinte expressao:

L2
(1 + efr (F1=Flimiary )} (1 4 =2 (F1=Fliimiary ) )

®)

Rp(F1) =L —

Resumidamente, o que fizemos aqui foi multiplicar duas fun¢des sigmoides. Nossa
restri¢do perceptual é um teto de violacdes L subtraido do produto das duas sigmoides. Para
que possamos compreender visualmente o que temos feito, vou elaborar o grafico da sigmoide,

sigmoide complementar e produto das sigmoides. Vejamos:

3'Que é a forma rearranjada da expressio de multiplicagio de duas sigmoides descrita anteriormente,
2

L L —
1P = Fhimiar) 4 o =F2 (FT=Flimiary) ™ (1 F1FI=Fliimiary )y (1 =2 (F 1= Fliimiary )y *
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—— Produto (Sigmoide * Complemento)
--~ Funglo Sigmoide
Complemento da Sigmoide

Violacdes

<
~

0.2¢

0.07

250 300 350 400 450 500 550
Fl (Hz)

Figura 11: Sigmoide, sigmoide complementar e seu produto

O problema agora € que nossa nova definicao parece nao alcancgar 0 violagdes quando
definimos os limiares muito proximos um do outro nas sigmoides. Isso ocorre em razao de ser
um produto de multiplicagdo: podemos imaginar no grafico acima a proximidade das sigmoides
“espremendo” mais ou menos o total de violagdes. Se isso for impactar negativamente nossa

andlise, podemos corrigir isso rapidamente com uma normalizacdo quando necessario, no estilo:

Rp(F1)
maxriep RP(Fl) (6)

RL(F1) =

O denominador de nossa restri¢do € o que garante sua normalizac¢ao: estamos divi-

dindo a fun¢io por seu maximo em D, seu dominio®?. Vejamos agora um grafico com essa nova

defini¢do:

32Em nosso caso, D é o intervalo de nossos dados
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Figura 12: Sigmoide, sigmoide complementar e seu produto normalizado

Podemos observar no grafico acima que agora “corrigimos” nossa fung¢ao, atuali-
zando seu valor minimo para aprox. 0. Apesar disso, considerando como essa normalizacdo
acaba adicionando uma camada a mais de calculo em nossa restricao, esse procedimento deve
ser realizado somente quando estritamente necessario. Devemos, entdo, ajustar nossa estratégia
conforme selecionamos nossos limiares.

Podemos agora voltar a definir limiares e inclinagdes. E € esse carater adaptivel que
torna o produto de duas sigmoides mais atraente para noés do que, por exemplo, uma fungdo
gaussiana. Digo isso pois visualmente, até agora, pode parecer que apenas recriamos uma curva
gaussiana. No entanto, quando definirmos os valores para nossa restricdo, veremos a razao
desse ndo ser o caso. E para comecar a estabelecer valores especificos para nossa restricao,
precisamos fazer uma reflexdo sobre o que pretendemos analisar. Para fins de exemplo — e € um
bom exemplo — vamos imaginar que estamos preocupados em modelar /e/ pretonico fechado,
e usariamos como referéncia [e]. Poderiamos pensar que, nesse experimento imagindrio, ao
modelar /e/ desejamos ser mais tolerantes com [¢] do que com [i] ao assinalar viola¢des para
frequéncias de formantes. Isso pois — em situacdo que ndo seja de harmonia ou sandi e em
posicdo pretonica — a alternancia [e] ~ [¢] é, para falantes do PB, menos contrastiva que [e] ~
[i]. Para melhor expressar esse argumento, vejamos a seguinte hierarquia contrastiva dos tracos

das vogais do PB (LEE, 2010, p. 37):
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T

[+baixo] [-baixo]
[a] [e,e.,1,0,0,u]
[+recuado] [-recuado]
[0,0,u] [e,e,1]
[-alto] [+alto] [-alto] [+alto]
[0,0] [u] [e.€] [i]
/\ /\
[+ATR] [-ATR] [+ATR] [-ATR]
[0] [5] [e] [e]

Figura 13: Hierarquia contrastiva dos tracos das vogais do PB (retirado de LEE, 2010, p. 37)

A partir da hierarquia acima, podemos fazer algumas afirmag¢des. Conforme Lee
(2010):

O dominio do trago [Recuado] sobre o trago [Alto] na hierarquia garante que as vogais
médias do PB possam alternar entre {¢ ~ e ~ i} e {0 ~ 0 ~ u} — as alternancias
de vogais médias dos verbos e as vogais médias na posi¢do pretonica atestam essa
dominéncia. (...) Por dltimo, o tragco [Alto] domina o traco [ATR] na hierarquia — as
alternancias de vogais médias pela harmonia vocélica de [ATR] ocorrem no dominio
do trago [-Alto]. Isso significa que as vogais médias do PB sao sensiveis em relacao
ao traco [ATR], uma vez que somente estas vogais tém traco [ATR] especificado
na representacio subjacente. (LEE, 2010, p. 37-38, grifo nosso)

Portanto, parece plausivel que, em posicao média pretdnica e em situagdes que nao
sdo de harmonia vocalica e de sandi vocalico, a transi¢do perceptual entre [e] ~ [i] seja mais
abrupta e incorra violagdes mais rapidamente do que a transi¢do entre [e] ~ [€], em virtude de ser
mais contrastiva. E “contrastivo” pode tomar mais de um significado aqui, pois podemos dizer
que essa modelagem também reflete elementos da Teoria da Dispersdo de Flemming (2004),
pois estamos maximizando contrastes por meio da velocidade da transicdo entre categorias
fonolégicas (representada pela quantidade de violagdes).> Como nossa restricdo perceptual

€ o produto de duas sigmoides, podemos alterar a inclinacdo e ponto de inflexdo de uma das

33Na seciio seguinte, ao discutir a restri¢do articulatéria, veremos como a justaposicio entre nossas restri¢des
perceptual e articulatéria desenha um modelo que atende tanto aos conceitos de “marcagao e fidelidade” de Boersma
quanto a “Teoria da Dispersao” de Flemming.
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sigmoides para alcangar esse efeito. Vide o grafico abaixo:

345 Hz

505 Hz

0.87

Violacdes
e
(o)}

<
~

0.2¢

0.07

— Restrigiio perceptual |

250 300

350 400

450 500 550

F1 (Hz)

Figura 14: Saturacdo adaptdvel da restri¢ao perceptual

O gréfico acima representa nossa restri¢do perceptual modelando um possivel /e/

pretonico fechado. Ele demostra como podemos manipuld-la** para alcancar relagdes fonolégicas

relevantes para nossa anélise. No caso acima, contraste. E utilizando as propriedades do produto

de duas sigmoides, podemos fazer com que a transi¢c@o entre [e] ~ [i] seja mais abrupta (em

termos de violacdes) do que entre [e] ~ [¢]. Assim, retomando o que havia dito anteriormente,

nao estamos recriando uma fungdo gaussiana: estamos fazendo uso das propriedades especificas

das sigmoides para nossa modelagem.

Por fim, para encerrar nossa discussdo sobre restricdo perceptual, € importante fazer-

mos alguns calculos pontuais para checar se seu novo funcionamento matemaético esta de acordo

com nossas expectativas fonologicas. Vamos, para isso, usar a definicio matematica de nossa

restricdo Rp com k1 = 0.05, ko = 0.4, F'ljimiar, = 505 € F'ljimiar, = 345. Vejamos:

F1 =300 Hz
F1 =325 Hz
F1 =350 Hz
F1 =375 Hz

entdio Rp(300) ~ 0.99 violacdes

entdio Rp(350) ~ 0.11 violacdes

Rp(300)

entdo Rp(325) ~ 0.99 violagdes
Rp(350)

entdo Rp(375)

p(375) ~ 0 violagdes

34No caso do grafico, foi representada Rp com k; = 0.05, k2 = 0.4, Fliimiar, = 505 € F'liimiar, = 345. Os
valores dos limiares foram retirados de Boersma (1998, p. 179) e os valores de k1 o foram decididos arbitrariamente.
Poderfamos também ter calculado valores limiares com nossa fungdo F,, .. =~ F1 — (4.59/k) definindo a partir
de qual ponto especifico a restricdo comecaria a incidir violagdes.
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F1 =400 Hz entao p(400) ~ 0 violagdes

F1 =425 Hz entdo 425) ~ 0.01 violagao

P

F1 =450 Hz entdo
475) ~ 0.18 violagdes

F1 =500 Hz entao 500) ~ 0.43 violagoes

R
R
R
F1=475Hz entaio Rp
Rp
R

F1 =525 Hz entio

(400)
(425)
p(450) = 0.06 violagdes
(475)
(500)
p(525)

525) ~ (.73 violagdes

A restricdo agora avalia e assinala violagdes de maneira linguisticamente razodvel.
Espero, portanto, que tenha sido possivel demonstrar a modelagem de uma restri¢ao de percepg¢ao
e sua adaptabilidade. Podemos tornar nossa restri¢ao o quao simples ou complexa desejarmos,
tanto no quesito comportamento da fungdo como na diversidade de varidveis que pode vir a

receber como input. Dito isso, podemos formalizar a seguinte definicao:

Definicao:
A restricao perceptual ¢ formulada como a subtracao do teto de violacoes pelo produto
de duas funcoes sigmoides. As sigmoides emulam a saturacao da percepcao que resulta
na transi¢ao entre categorias percebidas. Essa restricdo pretende descrever o processo

perceptual de discriminacao entre categorias fonolégicas.

Com essa defini¢ao realizada e, por enquanto, suficientemente fundamentada, pode-

mos seguir em frente e tratar da restricao articulatdria.

3.4.2 Restricao articulatoria

Se a restri¢do perceptual € uma restricao de fidelidade, a restri¢@o articulatéria pode
ser entendida como uma restricdo de marcagdo. Estarifamos considerando a marcacao relativa
entre gestos adjacentes durante a produ¢ao (BOERSMA, 1998, p. 152), mediada pelo conceito de
esforco. A restri¢do articulatoria, portanto, deve ser pensada como uma restricao de marcagao que
busca simultaneamente uma configuracao especifica do trato vocal e a minimizag¢do do esfor¢o
articulatério. Assim, ela opde-se a restricao perceptual (que modela fidelidade entre output e
input mediada pela percepcdo em feedback loop fonoldgico), em virtude de preferir formas que
minimizam o esfor¢o articulatério em relacao as configuragdes adjacentes. Fundamentalmente,
€ uma restri¢ao de coarticulagdes.

A elaboracdo dessa restri¢ao foi motivada, pelo menos em parte, pelo entendimento
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que a Teoria Motora oferece sobre a percepcao da fala, afirmando que conhecimento anatomico
do aparelho fonador esta essencialmente atrelado tanto a produgdo quanto a percepcao (cf. BALL,
RAHILLY, 2013; LIEBERMAN, BLUMSTEIN, 1988; LIBERMAN, MATTINGLY, 1985). Isso
vem ao encontro dos conceitos de especificacdo, articulagdo e percepcao em feedback loop
fonoldgico. Assim, ao aplicar essa restri¢ao, estaremos modelando, através das frequéncias dos
formantes, configuragdes do trato vocal supralaringeo (LIEBERMAN, BLUMSTEIN, 1988,
p. 147). E essas configuragdes do trato vocal — essas configuracOes articulatorias — sdo parte
também da gramatica fonoldgica, passivel de ser modelada como restri¢ao:

A primeira afirmag¢ao da teoria motora, conforme revisada, € que os objetos da percepcao
da fala sdo os gestos fonéticos pretendidos pelo falante, representados no cérebro como

comandos motores invariantes que solicitam movimentos dos articuladores através de

certas configuragdes linguisticamente significativas. Esses comandos gestuais sdo a re-
alidade fisica subjacente as nogdes fonéticas tradicionais, como ’retroflexdo da lingua’,
"arredondamento dos ldbios’ e "eleva¢do da mandibula’, que servem de base para as

categorias fonéticas. Eles sdo os eventos elementares da producdo e percepcao da fala.
(...) Na perspectiva fonoldgica, € claro que os gestos em si devem ser vistos como

grupos de tragos, como ’labial’, *oclusivo’, ’nasal’, mas esses tracos sdo atributos dos

eventos gestuais, ndo eventos em si. Portanto, perceber um enunciado € perceber um

padrao especifico de gestos pretendidos. (LIBERMAN, MATTINGLY, 1985, p. 2-3,
tradug@o nossa)

Nossa restricao articulatéria, entdo, tratard essas combinagdes como configuragoes
articulatdrias que fazem parte tanto da produgdo quanto da percep¢do do falante (LIBERMAN,
MATTINGLY, 1985, p. 30). E, assim, estando no ponto de encontro entre producio e percep¢ao
— entre o continuo e o categdrico — e sendo capaz de calcular violagcdes em termos de desvio de
um alvo, podemos afirmar que satisfizemos as duas diretrizes que delimitamos para restricoes
continuas. Além disso, como dito anteriormente, sendo uma restri¢do de marcacao entre gestos
adjacentes, ela deve incorporar a minimizagao do esforco articulatdrio. Vejamos o que Flemming
nos diz sobre minimizacao de esforgo:

Propusemos que uma classe de restrigdes de minimizagao de esforco penaliza o mo-
vimento articulatério entre segmentos, com movimentos maiores violando restricdes
de classificacdo mais alta, por exemplo, mover o corpo da lingua da frente para tras
€ mais trabalhoso do que mové-lo da frente para o centro ou do centro para tras. A
magnitude do movimento ao longo de uma dimensao € mais facilmente representada
com dimensdes escalares, assim como a distin¢do de contrastes é mais facilmente
representada com dimensdes escalares. Nao exploramos totalmente esse potencial,
formulando restricdes contra mover n etapas em uma dimensdo articulatdria, com
restricdes classificadas de acordo com o tamanho do movimento, em vez disso, formu-
lamos restri¢des bastante especificas, como *FRONT-BACK, *FRONT - CENTRAL.
Adotamos a dltima abordagem para manter os nomes das restri¢des interpretaveis e
em reconhecimento ao fato de que as dimensdes articulatérias sdo mais tentativas e

ad hoc do que as dimensdes auditivas propostas aqui. Ou seja, ndo faremos nenhuma
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tentativa de construir um conjunto geral de dimensdes articulatdrias, e algumas das
dimensdes propostas podem ser decompostas em multiplas dimensdes em um quadro
teérico mais geral. (FLEMMING, 1995, p. 73, tradug@o nossa)

Apesar da concepg¢io de marcacdo entre autores parecer ser divergente®®, ha uma
compreensdo similar sobre a minimizac¢ao do esfor¢o. Vejamos agora a compreensao de Boersma
de minimizacao de esforgo:

A fonologia do falante também avaliard até que ponto o principio funcional de minimizacéo
do esforgo articulatério € respeitado. Essa avaliagdo ocorre em um espaco de ca-
racteristicas articulatérias, que incluem as possiveis posicdes, formas, movimentos
e tensdes dos l14bios, bochechas, ponta da lingua, corpo da lingua, véu palatino, raiz
da lingua, paredes faringeas, epiglote, estruturas laringeas, pregas vocais e pulmdes.
A trajetéria da implementagdo da enunciacdo através deste espaco articulatério € uma
viagem ao longo de muitas posi¢des, cada uma das quais é caracterizada como um
vetor medido ao longo de escalas de grau de fechamento ou tensdo. Embora essas
escalas sejam continuas, as linguas discretizam a maioria delas. Por exemplo, graus de
fechamento supralaringeo podem ser: completo (geralmente provocado por um movi-
mento balistico: oclusivas e nasais); critico (geralmente provocado por um movimento
controlado, que o torna preciso o suficiente para manter o ruido de friccio ou vibragao:
fricativas); aproximante (articulagdo secundaria forte, faringealizacdo); estreito (0,3 - 1
cm?; vogais altas, semivogais, liquidas, raiz da lingua retraida); aberto (1 - 4 cm?; vogais
neutras); ou largo (4 - 15 cm?; 1abios abertos, raiz da lingua avangada). (BOERSMA,
1998, p. 15, tradugdo nossa)

Considerando que a minimizagdo do esforgo articulatorio deve ser, conforme enten-
dido por ambos autores, um processo multidimensional e passivel de ser modelado, podemos
tentar construir nossa restri¢ao observando os principios postulados pelos autores. Dando foco
em nossa modelagem de maneira mais macroscépica e holistica, parece-me melhor que, por
enquanto, elaboremos essa restricdo de maneira que capture os principios dessa discussdo sem
nos apegarmos a modelagens granulares do trato vocal. Isso, no entanto, devera ser pauta de um
refinamento em pesquisa subsequente. E, ainda no que tange a aspectos para serem trabalhados
futuramente, gostaria de falar sobre gestos adjacentes.

Ha uma limitagdo metodoldgica importante a ser considerada: embora a restri¢cao
articulatdria possa incorporar dados adjacentes (e.g., formantes das vogais imediatamente anteri-
ores e posteriores as vogais médias pretonicas /e/), esta demonstracao focard em uma versao mais
simplificada do modelo. Para este prototipo, que visa demonstrar o método de forma generali-
zada, optou-se por uma abordagem operacionalmente analoga a concepg¢ao original, preservando

o rigor metodolégico sem depender de dados adjacentes ainda ndo estabelecidos no escopo atual

3Boersma escreve sobre marcacio entre gestos adjacentes, enquanto Flemming escreve sobre marcacio entre
representacdes auditivas (cf. BOERSMA, 1998; FLEMMING, 1995).
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da pesquisa.’® Ao invés de falar em esforco relativo 2 articulacdo adjacente, usarei o conceito
de “esforco relativo ao ponto neutro da lingua antes da fala”. Em termos articulatdrios, estamos
tratando como se cada producao fosse um deslocamento do ponto neutro da lingua até o ponto
da producdo. Isso so seria verdade se assumissemos que todas as produgdes analisadas corres-
pondem ao inicio da producdo da fala e que a lingua necessariamente encontra-se em descanso
antes de todas as vogais médias pretOnicas analisadas. Isso ndo corresponde com a realidade,
mas nos permite demonstrar como a minimizac¢ao do esforco pode ser contemplada em nossa
restricdo — ndo relativa as articulagdes adjacentes, mas relativa a um ponto neutro.

Para nossa restri¢ao articulatdria, podemos pensar em trés expressoes matematicas
diferentes que irdo, conjuntamente, defini-la. Vamos comecar pelas seguintes defini¢des para

calcularmos um fator de esforgo relativo:

Ereatizadgo = \/(CFl — Np1)?2 + (Cpa — Np2)?
EEsperado - \/(AFI - ]\/vF1>2 + (AFQ - ]VF2)2

Podemos compreender as duas expressoes acima da seguinte maneira:

A € a coordenada articulatéria F1,F2 esperada (alvo) para a vogal analisada. Pode ser repre-
sentada pelos valores de F1,F2 médios de determinado dialeto para determinada vogal

analisada.

Cr1,Cre é a coordenada articulatéria F1,F2 julgada pela restricdo, a qual iremos delegar
violagdes, produzida pelo falante. Sdo as coordenadas que recebem os valores das varidveis

acusticas F1 e F2, portanto C'py = F'l e Cpy = F2.

N ¢é a coordenada articulatéria F1,F2 em posi¢dao neutra, onde a lingua estd em posicao de

descanso.

V(= Ng)?+ (y — Ng,)? é a distancia euclidiana entre alguma coordenada articulatéria
F1,F2 e a coordenada articulatéria F1,F2 neutra. Em nosso protétipo, essa € nossa defini¢dao

rudimentar de “esfor¢o”.

ERealizado € 0 esforgo (distancia euclidiana) entre a producdo F1,F2 analisada e a coordenada

neutra.

361sso deverd ser realizado em uma pesquisa subsequente.
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FErsperaao € 0 esfor¢o (distancia euclidiana) entre a produgao F1,F2 prototipica/média/esperada

e a coordenada neutra.

Em sintese, F representa o esforco de um gesto articulatério, A representa o gesto
articulatério alvo da andlise e C'ry, C'mo (0u, seu correlato acustico origindrio F'1, F'2) represen-
tam o gesto articulatério produzido. Efetivamente, estamos calculando a distancia euclidiana®’
(ou seja, a menor distancia possivel dentro de uma geometria euclidiana) entre um ponto arti-
culatério neutro, um alvo e uma producao. Esse “ponto neutro” € a coordenada de descanso da
lingua antes da producdo da fala. Sabendo que Cry, Cro sdo representagcdes de configuracdes
articulatdrias da lingua, iremos calcular o esfor¢co com base na movimentacao da lingua indo de
seu ponto de descanso pré-fala até o ponto da producdo da fala. Como observado, usaremos F1
e F2 como coordenadas C'r1, C'ro, tendo em mente que sdo representativos da altura e anterio-
ridade/posterioridade da lingua, e realizaremos um célculo de distancia euclidiana entre essas
diferentes coordenadas. Assim, as duas expressdes acima representam dois calculos: o esforco
esperado e o esforgo realizado. O esforco esperado € a distancia entre o ponto neutro da lingua
e a configuragdo articulatdria que esperamos que o falante va realizar em nossa andlise, segundo
F1,F2 médios de seu dialeto ou outras informagdes que temos a priori. O esforco realizado,
por outro lado, € a distancia entre o ponto neutro da lingua e a configuracao articulatéria que o
falante, no ato da fala, acabou realizando e estamos analisando. Assim, vejamos como ficaria

nosso fator de minimizacao de esforgo:

ERealizado (7)

EEsperado

Esse fator acima ponderard nossa restri¢do articulatéria®® e pode ser compreendido
da seguinte maneira: quando o esfor¢o realizado Frea1 240 fOr menor que o esperado Frgperado
diremos que houve uma minimizagdo do esfor¢o. Em contrapartida, quando o esforg¢o realizado
Erea1izaao for maior que o esforgo esperado Fgsperaqo diremos que ndo houve minimizagao do
esfor¢o. Desse modo, ao pensarmos em esfor¢o, estamos computando a distancia entre o ponto
neutro da lingua antes da produc¢do da fala e o ponto da lingua nas configuragcdes articulatorias em
andlise. Assim, definimos o esforco em virtude da distancia entre a lingua descansando e o ponto

médio que a lingua alcanca (em termos de altura e anterioridade/posterioridade) na produgao

¥ Gostaria de fazer mencdo 2 tese de doutorado de Madruga, A Fonética e Fonologia da Harmonia de [ATR] no
Portugués Brasileiro (2017), que também fez uso do conceito de distancia euclidiana entre formantes, inclusive no
debate de harmonia vocalica no PB.

3Podemos adicionar uma constante € em seu denominador caso o alvo da andlise coincida com o ponto neutro
da lingua, para evitarmos uma divisdo por 0. Vou omitir isso dessa equagao, pois essa € uma questdo mais especifica
da implementagdo e menos conceitual.
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de uma categoria fonoldgica especifica. Como F1 e F2 nos contam sobre a posi¢cdo da lingua,
utilizamos F1 e F2 como um sistema de coordenadas geométricas do trato vocal. Isso € uma
versao simplificada da proposta do trato vocal como espaco multidimensional/geométrico. Em
pesquisa subsequente, como ja havia dito anteriormente, serd necessario substituir a “coordenada
neutra da lingua” por “coordenadas adjacentes posteriores e anteriores”. Na interface visual do
programa apresentado no capitulo seguinte Implementacao computacional, me certifiquei que,
pelo menos, o usudrio pudesse alterar os valores da coordenada neutra para adequa-lo a realidade
de sua pesquisa. Isso € uma solucao tempordria, mas talvez suficiente para um primeiro prototipo
de modelo. Gostaria agora de apresentar na integra a expressao matematica de nossa restricao

articulatéria. Vejamos:

Erea izado
RA(F1,F2) = \/(Cp1 — Ap1)? + (Cpy — App)? - 222 @®)

Eesperado

Podemos compreender a férmula acima da seguinte maneira: a restri¢ao articulatéria
incorre violagdes com base no desvio entre a producdo analisada e a producao alvo. Em nosso
caso, esse alvo pode ser os valores médios de F1,F2 para a vogal média pretonica /e/ no dialeto
estudado.*® Assim, quanto maior o desvio entre a producio e a média dialetal*’, mais violacdes
sdo incorridas. Mas essa violagdo € ponderada pelo esforco: se o desvio ocorre de maneira que
minimiza o movimento da lingua, nosso fator de esfor¢co tem valor menor que 1 e diminui a quan-
tidade de violacdes. Por outro lado, se o desvio ocorre de maneira que aumenta a movimentagao
da lingua, as violagdes sao acentuadas, pois nosso fator serd maior que 1. Resumidamente, a
restri¢ao articulatdria observa a distancia entre a produ¢do e um alvo, e busca compreender se
esse desvio do esperado (o desvio da “média”) se deu em razdao de minimizar o esfor¢o coarti-
culatério entre categorias fonoldgicas. Se sim, ela incorre menos violacdes; se ndo, ela incorre
mais violagoes.

Agora, para que comecemos a trabalhar com elementos menos abstratos, vejamos a
tabela abaixo que nos fornece informagdes sobre algumas médias de F1 e F2 em um contexto

pretdnico no PB:

$Vale a pena notar que seremos um tanto liberais na selecio de valores dessa restricio, em termos dialetais.
Nossos dados das regides do Ceard e do Maranhdo e nosso alvo que serd da regido da Bahia devem ser — em
uma pesquisa cujo intuito € a avaliacdo fonoldgica e que almeja extrair insights relevantes — pensados de maneira
mais dialetalmente coerente. Aqui, isso ndo é um problema, pois estamos tratando as restrigdes como placeholders
funcionais, mas € algo a se pensar em pesquisas futuras e/ou que empreguem essa modelagem.

40por exemplo, o valor médio dos formantes produzidos por falantes do dialeto pesquisado. E o valor esperado
que aquele falante naquela comunidade com aquele dialeto produza.
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Dialeto Género F1 (Hz) F2 (Hz)

Gaiucho Masc. 410 2054
Baiano Masc. 421 1887

Tabela 11: Frequéncias médias dos dois primeiros formantes de /e/ pretonico (MADRUGA,

2017, p. 56)

Se estivéssemos modelando a gramatica de falantes do dialeto baiano, poderiamos
estabelecer um alvo para a configuracdo articulatéria como F'1 = 421, F'2 = 1887. Para um
gaucho, por outro lado, poderiamos estabelecer o alvo F'1 = 410, F'2 = 2054. Podemos traba-
lhar em nosso prototipo com o alvo baiano F'1 = 421 e "2 = 1887. Em relacdo ao ponto neutro,
pode-se dizer que a posicao neutra da lingua — ou seja, a posi¢do da lingua antes da fala — €
o ponto de referéncia para seus movimentos e corresponde aproximadamente a [¢], conforme
David Odden (2013, p. 325). Entdo, usaremos a frequéncia média de [¢] como posicao neutra
da lingua, considerando que essa posi¢ao pode ser “usada como ponto de referéncia para definir
movimentos relativos da lingua” (Ibid., p. 325, tradug@o nossa). Mais especificamente, utiliza-
remos F'1 = 610 e F'2 = 1900. Essa seria, de acordo com J. C. Catford (2001, p. 154), uma

frequéncia média razodvel para [¢] para falantes masculinos.*' Isso tornaria nossa restri¢ao:

V/ (Cp1 — 610)2 + (Crg — 1900)2
/35890

RA(F1,F2) = \/(Cpy — 421)2 + (Cpy — 1887)2 - 9)

E essa restri¢cao apresenta o seguinte comportamento:

4IE importante notar que essas frequéncias podem estar fazendo referéncia a um [¢] da lingua inglesa, mas seu
uso € proposital nesta pesquisa por questdes de coeréncia. Odden descreve a posi¢do neutra da lingua no trato
vocal como sendo a mesma da produgdo de [e], assim, assumindo que esse [¢] seja referente & lingua inglesa,
devemos buscar os formantes a que Odden se refere e ndo necessariamente ao [¢] de algum dialeto do PB. Néo
estamos especificamente atrds de [¢] em uma ou outra lingua, mas buscando a posicao “neutra” da lingua que, ao
considerarmos Odden e Catford, seria equivalente a uma vogal produzida em F'1 = 610 e F'2 = 1900.
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Figura 15: Incidéncia de violagdes da restricao articulatéria

As violagdes de nossa restricao parecem calibradas o suficiente, considerando que
queremos modelar /e/ pretdnico aberto. Hid maior incidéncia de violag¢des fora da regido de
[¢], progressivamente aumentando conforme aumenta a distdncia. E importante notar que esses
dois gréficos, na realidade, representam uma tnica fungao matematica de duas varidveis (F1,F2).
Dessa maneira, uma maneira mais fidedigna de apresentd-la seria com um grafico tridimensional.
Senti, porém, que seria mais intuitivo se observdssemos individualmente cada eixo dessa fungdo
separadamente, realizando um “recorte” dela. No mais, para de fato decidir se nossa restri¢ao
estd em concordancia com nossas expectativas fonoldgicas, devemos realizar alguns calculos de

demonstracdo. Vamos la:

/(250 — 610)2 + (1606 — 1900)2

R 4(250,1606) = /(250 — 421)2 4 (1606 — 1887)2 -
2(250,1606) = /[ 7+ ) —

~ 804.5

/(334 — 610)2 + (1541 — 1900)2
V35890

R4(334,1541) = /(334 — 421)2 + (1541 — 1887)2 -

~ 850.2

/(401 = 610)2 + (1870 — 1900)2
/35890

R(401,1870) = /(401 — 421)2 + (1870 — 1887)2 -

~ 29.2

/(472 = 610)2 + (1708 — 1900)2
/35890

RA(472,1708) = /(472 — 421)% + (1708 — 1887)2 -

~ 232
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/(513 = 610)2 + (1549 — 1900)2
/35890

R4(513,1549) = /(513 — 421)2 + (1549 — 1887)2 -

~ 671.6

Aqui, apds nossa primeira demonstragdo, surge um questionamento sobre as mag-
nitudes relativas de F1 e F2. Ha cerca de 1000 Hz de diferenca entre F1 e F2, e essa diferenca
pode fazer com que o nimero de violagdes seja muito mais influenciado por F2 do que por
F1, em razio de seus valores serem muito mais altos. Em outras palavras, divergéncia de F2 ¢
desproporcionalmente representada no resultado final. Apesar dessa ser uma observagdo impor-
tante, ela ndo deve nos preocupar muito, pois isso € minimizado ao trabalharmos com valores
normalizados. Além disso, os valores das violagdes também passardao por um procedimento de
normalizacdo entre as restri¢cdes perceptual e articulatéria.*?

Enfim, essa € a restri¢do articulatéria. Tomando combinagdes de formantes como re-
presentantes de configuragdes articulatorias, calcularemos a distancia entre diferentes configuracoes
e avaliaremos, em termos de violacdes, quao distante determinada produgao acustica (enquanto
produto de determinada configuracao articulatoria) estd de um alvo determinado a priori para
nossa andlise. Similarmente a restri¢do perceptual, a restricao articulatoria pode ser dita bidireci-
onal, pois faz parte tanto da produ¢do quanto da compreensao do falante. Além disso, podemos
dizer que nossas restri¢des sdo complementares, pois pertencem a strata diferentes: percepcao
e articulacdo. E, diferentemente da restricdo perceptual, podemos dizer que restrigdes articu-
latdrias pertencem a familia das restricoes de marcagdo e priorizam formas menos marcadas em
relacdo aos gestos vizinhos (BOERSMA, 1998, p. 152). Além disso, o falante tende a minimizar
seus gestos articulatorios, isto €, o nimero e complexidade de seus gestos e coordenagdes (Ibid.,
p. 3). Consequentemente, para incorporar a minimizagao dos gestos articulatorios, foi elaborado

um “fator de esfor¢co” que alivia ou agrava a quantidade de viola¢Ges incorridas. Logo, podemos

realizar a seguinte formalizacdo dessa restricao:

Definicao:

A restricao articulatoria é caracterizada pela distancia euclidiana entre um alvo e a
producao efetivada, que deve ser multiplicada por um fator de minimizacao de esforco

que agrava ou atenua a quantidade de violacoes.

Assim, encerro minha apresentagdo formal sobre restri¢des, restando apenas algumas

consideragdes que farei a seguir.

420 problema da ordem de grandeza das violacdes das restri¢des (perceptual vs. articulatéria) foi considerado
um problema computacional e sera tratado adiante, durante a implementagdo computacional da modelagem.
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3.4.3 Algumas consideracoes tedricas

Gostaria de encerrar essa secao realizando algumas repeticoes do que ji foi dis-
cutido. Primeiramente afirmando que a restricdo perceptual opde-se a articulatéria. Ela o faz
no sentido de que a minimizacdo do esforco — a marcagdo relativa entre configuracdes arti-
culatdrias adjacentes — vai na via contrdria a fidelidade entre input e output priorizada pela
restricao perceptual. Assim, tentei preservar nesse prototipo relacdes tradicionais da literatura
de Fonologia otimalista: a interacdo entre marcacdo e fidelidade. A escolha por elaborar es-
ses dois tipos especificos de restri¢des (uma articulatéria, uma perceptual) teve como intengao,
portanto, mostrar como poderiamos trazer a Fonologia otimalista de maneira prdtica para esse
tipo de andlise continua. Ndo bastaria neste protétipo que tivéssemos “apenas’ ou “quaisquer”
restri¢des, pois nossa tarefa também deve ser demonstrar restricdes teoricamente plausiveis em
uma interface Fonologia-Fonética. Simultaneamente, e por design, um esquema de restricoes
perceptuais-articulatdrias também nos permite explorar possiveis conciliagdes entre abordagens
gesturalistas (cf. DIEHL; KLUENDER, 1989; FOWLER, 1986, 1996; LIBERMAN; MATTIN-
GLY, 1985; NEAREY, 1997; OHALA, 1996) e graméticas baseadas em restri¢des.

Vale a pena dizer que, sendo percepcao e articulacdo consideradas familias de
restri¢oes, € valido quebrar essas duas restricoes em restricdes menores € mais especificas. A
organizacdo da quantidade e especificidade das restricdes depende da anélise pretendida. De-
monstrativamente neste trabalho, a restricao da percep¢ao foi apenas uma — que poderia, por

43 ou acrescida a outras**. O mesmo vale para a

exemplo, ter sido dividida em outras menores
restri¢do articulatoria.

Mais adiante — bem mais para o final deste texto — veremos que a plausibilidade
cognitiva é um fator fundamental para a elaboracdo desse tipo de modelagem. J4 adiantando
um pouco do que serd exposto futuramente, pode-se dizer que € a plausibilidade cognitiva
(mais especificamente, fonoldgica) que justifica esse tipo de modelagem em primeiro lugar. A
incorporacdo de pressupostos fonoldgicos na base da andlise diferencia essa modelagem de
outros modelos continuos que sdo puramente estatisticos ou matematicos. N6s nao desejamos
“apenas” a modelagem de fendmenos fonéticos — pois poderiamos fazé-la por outros métodos
estatisticos, como ANOVA, modelos de efeitos fixos, efc — o que nds almejamos € a modelagem

de fendmenos fonéticos sob pressupostos fonoldgicos. E claro que a escolha metodoldgica

especifica de cada trabalho envolve o conhecimento do objeto de estudo e seu recorte tedrico,

43Como duas restrigdes de uma sigmoide.

4Como uma restri¢do perceptual acerca duragio.
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mas, como pretendo argumentar neste trabalho, sinto que ha mais méritos do que deméritos em

expandir nosso leque de metodologias disponiveis.

3.5 Violacoes

Admito que até aqui nossa modelagem nao foi continua. Nossos célculos, por
exemplo, foram realizados com variaveis discretas. Mas, comec¢ando nesta se¢ao, passaremos
a trabalhar exclusivamente com varidveis continuas, mobilizando os conceitos que vimos até
aqui. Espero também que fique mais evidente quais sdo os beneficios dessa abordagem tra-
balhada. Também vale notar que, a partir deste ponto e por questdes de complexidade de
célculo, comecaremos a usar nossos scripts € deixaremos de fazer cidlculos manualmente nas
demonstracoes. Dito isso, podemos discutir como serdo calculadas nossas violagdes.

Primeiramente, precisamos pensar no que ¢ uma violacdo. Para tanto, gostaria de
realizar duas citacdes. J4 no primeiro pardgrafo do prefacio de Optimality Theory (KAGER,
2004), obra dedicada a introduzir o leitor ao quadro tedrico da OT, René Kager escreve:

Este livro apresenta uma introdu¢@o a Teoria da Otimalidade, um quadro tedrico gra-
matical de origem recente (Prince e Smolensky 1993, McCarthy e Prince 1993a, b). A
ideia central da Teoria da Otimalidade (OT) é que as formas superficiais da lingua re-
fletem resolugdes de conflitos entre demandas ou restri¢cées concorrentes. Uma forma
superficial € “6tima” no sentido de que incorre as violagdes menos graves em um
conjunto de restri¢cdes violadveis, classificadas em uma hierarquia especifica da lingua.
As restri¢des sao universais e codificam diretamente marcagao e principios que garan-
tem a preservacdo dos contrastes. As linguas diferem na classificacdo das restri¢des,
dando prioridade a algumas restricdes sobre outras. Tais classificacdes sdo baseadas
na “dominagdo estrita”: se uma restri¢do supera outra, a restri¢cao de classificacdo mais
alta tem prioridade, independentemente das violagdes daquela de classificacdo mais
baixa. No entanto, tais violagcdes devem ser minimas, o que prevé a propriedade de
economia dos processos gramaticais. (KAGER, 2004, p. xi, tradu¢@o nossa)

A préxima mencdo mais explicativa de violacdo ou violagcdes encontra-se no pri-

meiro capitulo:

A violag¢do de uma restri¢do ndo € causa direta de ingramaticalidade, nem € a satisfacao
absoluta de todas as restricdes essencial para os outputs da gramética. Ao invés disso,
0 que determina o melhor output de uma gramaética € a violacdo menos custosa das
restricdes. As restricdes estdo intrinsecamente em conflito, portanto, cada output
logicamente possivel de qualquer gramatica necessariamente violard pelo menos al-
gumarestricdo. As graméticas devem ser capazes de regular os conflitos entre restricdes
universais, a fim de selecionar a forma de output mais “harmoniosa” ou “6tima”. (KA-
GER, 2004, p. 3, tradug@o nossa)

Gostaria de chamar atengao para o fato de que, em ambas citagdes (pertencendo ao

prefécio e ao primeiro capitulo, respectivamente), o conceito de violacdo é apresentado como in-
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tuitivo, ndo dispondo de maiores explica¢des sobre seu funcionamento. Isso € recorrente durante
a obra. Kager futuramente ird discutir sobre propriedades de violabilidade, grau de violagées,
economia de violagdes e assim em diante sem nunca explicitamente nos informar o que €, concei-
tualmente, uma violacdo em termos cognitivos ou da gramatica fonoldgica (cf. KAGER, 2004,
p- 12, p. 20, p. 21). Dessa maneira, parece ser suficiente saber que se restrigdes sao violdveis, o
candidato que nao atende as expectativas da restri¢ao incorre violacoes. A violagdo, da maneira
como € geralmente concebida, € um subproduto da interacdo entre candidatos e restri¢oes. E,
sendo a violagdo um tipo de subproduto, € inevitdvel que devemos modelar uma interagdo ao
modelar a violagao.

Na ultima se¢do, ao discutirmos ambas restricdes, chamei o output da fungao da
restri¢dao de “violagcdo”. Mas, rigorosamente, nao € assim que gostaria que conceb&ssemos nos-
sas violagoes, pois “violacdes como output da funcdo da restricdo” é uma concepcao que, es-
pecificamente no caso de nossa modelagem continua, ndo sustenta-se sob escrutinio. Gostaria
de realizar esse argumento partindo dos trabalhos funcionais-computacionais de Flemming (cf.
FLEMMING, 1997, 2001, 2004, 2011, 2017), notando semelhangas e diferengas com meu pro-
jeto. Sendo assim, acho que devemos ver o exemplo de “viola¢do” em Scalar and categorical
phenomena in a unified model of phonetics and phonology (FLEMMING, 2001), sua segunda
publicacdo sobre o tema e artigo em que expoe os principios de sua metodologia. A modelagem
de Flemming é colocada em termos de um problema de otimizagdo tradicional®, e isso significa
que a forma Otima serd pensada como aquela que minimiza a func¢io de custo. A funcdo de
custo, por sua vez, é¢ a soma das funcdes de restricdes, cujos outputs sdo considerados violagdes
(FLEMMING, 2001, p. 19). Isso é compativel com a légica de quadros teéricos da OT e HG,
pois também apresentam-se como problemas de minimizagao de violacdes entre restrigdes con-
correntes. O problema € que esse tipo de “violagdo” sé funciona ao tratarmos de variaveis
discretas. Podemos pensar esse problema tanto por uma abordagem tedrica quanto por uma
pratica. Ao tratarmos de varidveis continuas, estamos trabalhando com um ndmero literalmente
infinito de varidveis e, sob uma perspectiva tedrica, isso significaria que todos os candidatos
teriam infinitas violacdes. E, sob uma perspectiva prética, seria dificil conciliar dados empiricos
a andlise continua. Para exemplificar, poderiamos pensar que o input de nosso quadro tedrico
seriam intervalos. Se nossos dados coletados tivessem sido, por exemplo, 101, 104.3, 109.1e 110

Hz, ndo seria a mesma coisa colocar como input o intervalo 101 e 110 Hz que os contém, pois

4>Tradicional” pois até mesmo sua nomenclatura é andloga a da literatura de problemas de otimizacdo (funcio
de custo, minimizagdo, etc). Assim, ndo é um modelo de otimizacdo apenas em substincia ou conteido, mas em
forma também.
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isso também incluiria 102.5, 103.9, 105.1 Hz e infinitos outros. Em modelagem continua, ndo
h4 intervalo que iréd perfeitamente corresponder com os elementos discretos (dados coletados)
de uma lista. Sendo assim, como dito anteriormente, devemos repensar o conceito de violacao
oriundo de abordagens discretas.

Ao lidarmos com varidveis continuas, portanto, estamos tanto abrindo novas pos-
sibilidades de andlise quanto nos deparando com barreiras metodoldgicas antes inexistentes.
Assim, como falei, precisamos repensar as violacdes, pois devemos ser capazes de restringir
nossa andlise apenas aos dados coletados, mesmo que nao possamos selecionar valores discretos
para andlise de violagdes. Sendo assim, como nosso quadro tedrico deve ser genérico o suficiente
para poder ser trabalhado com diferentes corpora, devemos refletir sobre 0 modo como nossos
dados devem interagir como as restricOes para gerar as violacdes. Isto €, ndo basta dizer que
“violagdes sdo os outputs das fungdes de restrigdes” como nas andlises discretas, pois nossos
candidatos sdo infinitos dentro de qualquer intervalo analisado, significando que, mesmo res-
peitando o dominio dos dados, nossa analise perderia seu elemento empirico.*® Vamos ver no

grafico abaixo exatamente o que quero dizer com isso:
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Figura 16: Output da restricdo perceptual

O gréfico acima representa o output da fungdo matemadtica que descreve a restri¢ao
perceptual. Como falei, se considerassemos apenas output de funcdo, nossa analise sempre in-
cluiria valores pertencentes ao nosso corpus e infinitos outros valores ndo-pertencentes também.

Perceba que ele, de maneira homogénea, considera infinitamente todos os valores entre 250

46Pois ela incluiria os dados e infinitos outros valores. Seria mais correto pensar que, na infinitude do candidato
continuo, poderfamos encontrar amostras dos dados coletados.
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e 550 Hz. O subir e descer em seu output tem a ver com a modelagem fonoldgica, mas ndo
com a quantidade de amostras coletadas em cada regido. Como poderiamos, entdo, comparar
dois grupos de dados diferentes, se nossa restri¢cdo nao “reage” aos dados? Isso significa que, se
quiséssemos modelar dois dialetos distintos, terfamos que recalibrar a restri¢cao para cada dialeto,
pois sozinha ela € incapaz de “considerar” ou “julgar” amostras coletadas dos dialetos distintos
(a menos que os considere discretamente, como conversamos). Perceba que nds almejamos o
contrario: queremos que dialetos distintos sujeitem-se as mesmas restricoes universais para ob-
servarmos a quantidade distinta de violagdes que eles incorrem por restri¢do. A universalidade
das restri¢des, afinal, € uma das premissas da OT e HG. Isso significa voltar ao conceito de
“violacdo € um subproduto da interagdo entre candidato e restri¢io” e tentar descobrir como
se d4 essa interacdo. Perceba que ja temos os dois elementos necessarios para pensar alguns
testes: restricoes (Rp, R4) e candidatos ( fdados), conforme estabelecido nas se¢Oes anteriores
deste capitulo. Vamos agora finalmente comecar nossa investigacdo pela seguinte pergunta: “se
cada output da funcdo da restricdo deve estar atrelado a um candidato real, qual € a interacdo
em jogo entre eles?”. Em outras palavras, devemos refletir sobre a relacdo (matematica) entre
RP7 RA € fdados-

Anteriormente, ao falar sobre a criagdo da f.d.p. F4ados, comentei que ela transportaria
informagdes durante o computo de violagdes. Mais especificamente, transportaria informagdes
sobre a densidade dos dados coletados em diferentes regides do dominio. Isso significa que, mais
corretamente em nossa modelagem, podemos dizer que as violacdes sdo dadas pela interacdo
entre fungdes de restricdo e a f.d.p., pois a f.d.p. é o que informa as restricdes onde ela deve ou
nao deve contabilizar violagcdes. Com isso estabelecido, podemos pensar nas quatro operacoes
aritméticas basicas (adi¢do, subtracao, divisao e multiplicag@o) e decidir, em termos matematicos
e fonoldgicos, qual € a interacdo entre candidato e restricdo em jogo aqui. Vale a pena comentar
que ndo estamos buscando uma interagcdo categoricamente correta, pois nao acho que devemos
pensar estes elementos binariamente como certos ou errados. Ha interagdes — relagdes entre
restri¢ao e dados — mais ou menos fonologicamente plausiveis. Assim, devemos buscar a relacao
entre partes que melhor parece representar elementos fonolégicos conhecidos, deixando aberta
a possibilidade de diferentes pesquisas requererem computos de violagdes ajustaveis. No mais,
queremos que nossos dados ajam como um contrabalanco as restricoes no computo de violagdes.
Ou seja, se ha concentragdo de dados (alta densidade) em alguma regido, devemos assumir que

essa densidade nos conta algo sobre a gramdtica dos falantes.*’” Assim, considerando cada corpus

4T Afinal, esse é um dos pontos mais importantes desse quadro teérico proposto: a analise de dados fonéticos
como varidveis continuas, de maneira empirica.
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e sua f.d.p. estimada por EDK, violacdes em regides de alta densidade devem ser atenuadas. Dito

isso, podemos agora comecar a investigar algumas relacdes aritméticas bdsicas entre candidatos
e restricao relevantes para este trabalho:

Adicdo: R;(x) + fdados(x). Podemos descartar de antemao uma relagdo de adi¢do. Caso
contrério, estariamos considerando que valores altos da f.d.p. (regides de alta densidade de

dados coletados) deveriam representar um aumento da quantidade de violacdes. Isso ndo condiz
com a realidade fonoldgica.

Multiplicacio: R;(z) - faados(z). A relagio de multiplicagio também ndo é ideal. Quando
f.d.p. ou restri¢gdo aproximam-se de 0, elas também arrastam para O o resultado da violacdo
naquela regido em razdo da multiplicacdo. Isso significa, em casos como a restri¢do perceptual

que esperamos uma relagdo complementar entre valores de f.d.p. e restricdo, que as violagdes
sdo demasiadamente estaticas. Vejamos:
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Figura 17: Relagdo de multiplicacao

No gréfico acima e nos subsequentes, plotei a restricdo conjuntamente com uma

f.d.p. gaussiana imagindria f que representa nossos dados nestes exemplos. Assim, temos a
curva da restricdo Rp, a curva da densidade dos dados f e, finalmente, a curva da quantidade de
violacdes. O sombreamento representa a divergéncia entre restricao e dados, para apoio visual.
Perceba que hd maiores aumentos das violagdes nas intersecdes entre limiares, onde ambas
f.d.p. e restri¢do distanciam-se de 0. Essa é uma relacdo interessante, pois podemos pensar que

estamos analisando exclusivamente a f.d.p. dos dados pela 6tica da restricdo. No entanto, apesar
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de ndo haver nada intrinsecamente problemético com a relacdo de multiplicacdo, ela ndo atende
perfeitamente ao quadro tedrico matematico que estamos elaborando. O fato das violacdes tende-
rem a 0 em todo o intervalo, salvo em curtos limiares entre restricao e f.d.p., nos dificulta realizar
generalizagdes.*® Assim, como futuramente utilizaremos comportamento das violagdes para ge-
rar uma distribui¢fio “prototipica” de mdxima entropia, esse tipo de comportamento ndo € ttil.*’
Ao trazer quase tudo para 0, ela demasiadamente descaracteriza o comportamento da restri¢ao

para modelagem. Podemos, dessa maneira, descarta-la em razao de ndo ser manipulavel.

Subtracao: R;(x) — fdados(a:). A relag@o de subtragdo € interessante, € aqui comecamos a
observar as primeiras possibilidades funcionais de violacdes para nossa modelagem. Quando
os valores da f.d.p. sdo altos (i.e., alta densidade de dados coletados), nds proporcionalmente
reduzimos os valores de violagdes naquela regido. Conceitualmente, isso faz sentido — com

ressalvas. Vejamos o grafico das violacdes:
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Figura 18: Relagdo de subtracao

Em termos de comportamento, podemos falar que essa relacao nos interessa. Onde
cresce a frequéncia dos dados, diminuem as violagdes. Porém, em termos operacionais, ha

algumas barreiras para sua ado¢do. Podemos perceber, logo de antemao, que as violagdes ficaram

48Nio é possivel realizar generalizacdes nem para dentro do intervalo dos dados e nem para fora, pois as violacdes
sd0 0 se ou densidade de probabilidade dos dados ou a restri¢do sdo 0.

#Djgo isso por experiéncia propria. A relacio R;(z) - fgaos(2) foi minha primeira hipétese de violagio, pois
é uma relacdo matematicamente intuitiva em que os dados “ponderam” o output da restri¢do, e realizei uma série
de experimentos que fracassaram. Ndo sé tive problemas computacionais com underflow como também tive que
aceitar a realidade que, apesar de fonologicamente plausivel, a descaracteriza¢do completa da restri¢ao no resultado
dessa interagdo inviabiliza uma distribui¢do baseada em restri¢cdes, dados e violagdes, pois a maioria da curva das
violagdes torna-se 0.
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negativas. Isso deve nos direcionar para o fato de que a subtracdo pode resultar em ndmeros
negativos de violagdes, incompativel com analises otimalistas. Além disso, sabendo que os
valores de uma f.d.p. costumam ser baixos, funcdes de restri¢cdes cujo output € um valor numérico
de alta magnitude acarretam o fato de uma subtra¢cdo ndo fazer diferenca significativa durante o
computo de violacdes. Isso, infelizmente, desqualifica a subtracdo. Porém, nao precisamos ainda

abrir mao de seu comportamento, COmo veremos a seguir.

Divisao: R;(z) + fdados(x) ou fdados(x) + R;(z). Conceitualmente, a relag@o de divisdo parece
promissora. Ao dividir o output da funcdo da restricao pela f.d.p., acabamos com um com-
portamento similar a da subtrac@o. Ou seja, regides de maior densidade aumentam o valor do
denominador e, consequentemente, resultam em um valor reduzido de violagdes. O problema, no
entanto, € o seguinte: regioes de baixa densidade da f.d.p., onde ndo houve muitas ou nenhuma
amostra coletada, resultaram em uma divisao por 0. Mesmo se invert€ssemos o numerador € o
denominador (ndo ¢ matematicamente relevante qual € restricdo e qual € f.d.p.), acabariamos
nessa mesma situagdo, pois ambos podem apresentar o valor 0. Entretanto, hd uma solugéo re-
lativamente simples para esse problema, que também integra a relagdo anterior (de subtracao).
Podemos realizar uma transformacdo exponencial. Ao invés de diretamente dividir a restri¢do

pela f.d.p., podemos realizar a divisdo como se fossem poténcias da mesma base:

R;(z)

Y
vi(z) = =

Dessa maneira, aplicamos uma transformacgdo exponencial a divisdo original. Isso
nos garante algumas propriedades importantes. Primeiramente, garante que nunca tenhamos que
realizar uma divisdo por 0, pois y° = 1. Garante também uma maior acentuagio das violagdes
fora das regides de maior densidade da f.d.p. Essa € uma operacao que modula o componente
determinista (a restricao) com a informacao probabilistica (a f.d.p. dos dados coletados). Isso
significa que, apesar da restricdo modelar todo o escopo do intervalo analisado, sua influéncia no
sistema nao € constante e € dependente dos dados coletados — que € nossa intengao, pois, sendo
assim, diferentes corpora irdo resultar em diferentes quantidades de violagdes. Agora, nos resta
estabelecer uma base para nossos expoentes. E, de maneira pragmatica, sinto que seja apropriado
usarmos e como base. A funcao exponencial e apresenta taxa de crescimento proporcional ao
seu proprio valor (i.e., a derivada de e* é e”), isso reflete uma propriedade de crescimento ou
decaimento continuo e uniforme onde a velocidade de mudang¢a em qualquer ponto € exatamente
igual ao seu valor naquele ponto. Essa base, entdo, captura uma relacdo direta entre o estado

atual do sistema e sua taxa de variagdo. Isso resulta, finalmente, na seguinte expressao:
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R;(z)

ef(x)

vi(z) =

Que, pela propriedade de divisdo de poténcias da mesma base, pode ser simplificado

da seguinte maneira:

vi(x) = eRi@-f@ (10)

Assim, resgatamos o comportamento da relacdo de subtracio por meio da transformacao
exponencial da relacdo de divisdo, sem agora preocuparmo-nos com violagdes negativas e com

a magnitude dos fatores.>® Observemos o gréfico abaixo:
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Figura 19: Relagado de divisao entre poténcias da mesma base

O comportamento parece promissor. Conceitualmente, alinha-se com nossas expec-
tativas fonoldgicas: ele acentua regides de altas violagdes, mas atenua regides de alta densidade
de dados. Mas talvez apenas pelo grafico acima, ndo sejamos capazes de efetivamente julgar a
eficdcia dessa defini¢do de violagdo. As regides com maiores violagdes estdao relativamente bem
separadas da regido de alta densidade de dados, a gaussiana f . Podemos, a fim de avaliar seu
comportamento em situagdes de contraposi¢ao, mover a gaussiana (e.g., um corpus com F1 mais
alto do que a gaussiana do grifico acima) e manter a mesma restri¢ao para observar a produ¢do

de violacdes enquanto interacido dos dados e restri¢ao:

SPois e* sempre serd positivo e acentuard exponencialmente mesmo pequenas subtragdes.
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Figura 20: Relagao de divisdo (gaussiana deslocada)

Ao compararmos este grafico com o anterior, percebemos que o deslocamento da
densidade na f.d.p. realmente representa um deslocamento significativo nas violagdes. Podemos
pensar que o exemplo acima € representativo de uma situagdo em que usamos parametros de
[e] na modelagem da restricdo perceptual, mas nossos dados coletados demonstraram-se [€].
Poderiamos estar estudando a mudanga na produgio dessa vogal média pretonica em razio de
contato dialetal. Nossos falantes hipotéticos poderiam ser paulistanos migrantes no Nordeste
que, ao produzir mais [¢] em situagdo pretdnica gracas ao contato dialetal, estariam reduzindo
a quantidade de violagdes incorridas naquela regido de formantes em sua gramatica fonolégica.
Estariamos modelando o panorama de violacdes de suas gramadticas. Mas isso aplica-se a outras

situacdes também, vejamos:
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Figura 21: Relacdo de divisdo (restri¢do invertida)

Acima, a categoria [e] estd incorrendo violagcdes enquanto [i] e [€] ndo estdo (ou,
estdo incorrendo menos violagdes). E uma inversdo da restricio perceptual apresentada até agora.
Nesse caso hipotético, poderiamos ter coletado os dados e percebido que sua densidade ficou
mais ou menos entre [i] e [e]. Como observado no grafico, a interacdo entre candidatos e restri¢ao
origina uma curva de violagdes (dada por e®(®~f(®)) que acentua regides de mais violagdes, mas
atenua regides de maior densidade. Isso significa que as violagdes ndo sio contadas apenas deter-
ministicamente pela modelagem das restrigdoes, mas pela interag@o entre o corpus (candidatos) e
a restricdo. Essa relacdo adéqua a idealizacdo tedrica da restri¢do a realidade empirica dos dados.
Estamos, dessa forma, atendendo também a nossa diretriz de que nossos dados ajam como um
contrabalanco as restricdes no computo de violagdes. No entanto, antes de seguirmos em frente,
gostaria de repetir que a selec@o dessa relac@o especifica ndo configura uma afirmagdo universal.
E possivel pensar que, em diferentes pesquisas com diferentes necessidades, poderiamos chegar
em diferentes expressdes matematicas. Assim, apenas investiguei algumas — dentre infinitas —
possibilidades fonologicamente plausiveis de violagdes.

ApOs essa pequena investigacdo de relacdes entre corpus/candidatos e restri¢ao,
pode-se dizer que encontramos uma defini¢do de nosso interesse (eRi(I)‘JE ()). Sendo assim,
finalmente, gostaria de apresentar a definicao formal de quantidade de viola¢des de nosso quadro

tedrico:

b N
Ui:/ el (@) =1(@) 1. (11)

Em outras palavras, a quantidade de violagdes de determinada regido/intervalo (can-
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didato analisado) € o acdmulo de violacdes incididas entre seus limites. Para calcular esse
actimulo, podemos realizar uma integracio’! e selecionar limites inferior e superior que cor-
respondam com os limites do intervalo analisado. A expressdao acima é uma formula genérica,
para que possamos adequé-la a realidade de cada andlise. Poderiamos estar lidando com uma

restricdo de duas varidveis, F1 e F2, por exemplo:

bpa  rbri .
v = / / fHELEDN=JELED) gy g F2 (12)
afp2 af1

Assim, em virtude de seu carater genérico, vale a pena realizarmos uma definicao

formal que norteie sua aplicacdo:

Definicao:
As violagoes originam-se da interacdo entre candidato e restricao. Em ambiente de
variaveis continuas, podemos pensar que a quantidade de violacoes de um intervalo

analisado ¢ a integral de ¢/(*)=/(*) 50b 0s mesmos limites do intervalo analisado.

Dessa forma, a fim de demonstrar seu uso nas restricoes concebidas nesse prototipo,

vale a pena apresentar o computo das violagdes de nossas restri¢des.

3.5.1 Computo das violacoes da restricao perceptual

Seguindo nossa defini¢do, devemos utilizar a seguinte expressao para calcular as

violagcdes de nossa restricdo perceptual:

b
vp = / o eRP(Fl)—f(Fl) dF1 (13)

F1

O problema € que a distribuicao de nossos dados esta configurada em uma f.d.p.
conjunta de duas varidveis f (F'1, F2), e arestri¢ao perceptual s6 deve fazer uso de uma varidvel,
F1. Uma saida para este problema é a marginaliza¢do da f.d.p., onde integramos (ou, “mar-
ginalizamos”) a varidvel que ndo precisamos. Em nosso caso, poderiamos pensar da seguinte

maneira:

fmarginal(Fl) = / fdados(F17 F2) dF'?2

O que resultaria na seguinte equacao para violacoes:

3INo contexto de uma integracdo definida (que poderiamos pensar como um somatério continuo), quando
integramos uma fung¢@o entre dois limites a e b, estamos calculando o valor acumulado da fungdo, que é muitas
vezes representado como a drea sob a curva da funcio entre os limites da integral.
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b .
Vp = / i eRP(Fl)ffmarginal(Fl) dF1 (14)

F1

Para realizar nosso primeiro cdlculo de violagdes, é importante definir também como
trabalharemos com Rp daqui em diante. Assim, penso que seja interessante usar os seguintes

parametros:

12
(1 + el(Fl—GOO))(l + 6_7(F1_345))

O teto L = 1 € por convengdo e simplicidade. Os valores de k1o = 1, —7 foram

Rp(F1)=1— (15)

selecionados arbitrariamente, emulando as relacdes hierarquicas de contraste entre [e], [€] e
[i].72 Os limiares 600 Hz e 345 Hz, que representam os pontos de inflexdo durante a saturagio
da percepg¢do, marcam pontos de transi¢ao entre a percep¢do de categorias fonoldgicas. Pode-
mos agora observar como fica o computo de violagdes da restri¢cdo perceptual relativa a f.d.p.
marginalizada fmarginal(F 1) dos dados de minha monografia (sombreei a distribuicdo dos dados

para apoio visual):
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Figura 22: Violagdes da restri¢do perceptual

Como nossos dados, neste caso, ndo estdo em aparente relacdo de contraposi¢ao
com a restricdo, podemos dizer que as violagcdes seguem a restri¢do. Onde a restricdo assinala
poucas violacdes ha maior densidade de dados, e onde a restricdo assinala mais violagdes ha
menor densidade. Podemos observar o comportamento das violagdes acima e nos perguntar que

tipo de relacdo queremos que nossas amostras tenham em relacdo a modelagem das restri¢des.

2Conforme explicitado anteriormente ao discutir a restri¢io perceptual, seguindo a hierarquia contrastiva dos
tracos das vogais do PB apresentada por Lee (2010, p. 37).
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Queremos que elas, como acima, complementem-se? Seria isso sinal de uma restricdo bem
formulada para determinado objeto de estudo? Por outro lado, serd que ndo seria melhor modelar
uma relagdo de oposi¢ao para que, ao jogarmos restri¢oes contra dados, capturdssemos alguma
sutileza ou relacdo de alteridade entre categorias? Esses tipos de decisdes nao sdo triviais. Dessa
maneira, o grafico acima pode ser interpretado como uma modelagem demonstrativa, ndo sendo
particularmente critica ou, por assim dizer, “café com leite”. Dito isso, podemos realizar alguns

calculos’? e tabela-los abaixo:

F1 (Hz) Violagdes %

250 até 543 6.142 99.9
250 até 350 3.701 60.2
350 até 450 1.306 21.2
450 até 543 1.134 18.4

Tabela 12: Violacoes da restri¢ao perceptual.

Podemos pensar cada faixa acima como um candidato, como discuti anteriormente
na se¢do sobre candidatos. Coloquei uma tltima coluna a direita das violagdes intitulada “%” que
nos indica, em relacdo a todas as violagdes dos dados, qual porcentagem de violagdes o candidato
detém. Isso € importante para sabermos nao apenas um valor numérico descontextualizado, mas
um valor que nos diz a concentracdo de violagdes do candidato. Assim, sabemos que a faixa
250 Hz até 350 Hz percorre cerca de um terco de nossos limites inferior e superior, mas agrega
mais da metade (60%) de todas as violagcdes possiveis entre o dominio dos dados coletados.
Isso pode ser observado também no grafico acima, pois corresponde ao espectro perceptual de
[i]. Mas esse tipo de andlise € apenas uma confirmac¢do do que podemos tranquilamente inferir

visualmente e conceitualmente. Vejamos agora um exemplo menos 6bvio e mais granular:

F1 (Hz) Violagcdes %

440 até 450 0.105 1.7
440 até 445 0.053 0.8
445 até 450 0.052 0.8
449.8 até 449.9 0.001 0.01

Tabela 13: Violagdes da restricdo perceptual.

33Que serio realizados computacionalmente, conforme apresentado no capitulo seguinte.
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Dada a natureza continua de nossa andlise, podemos selecionar como candidatos
qualquer intervalo de formantes>*. Isso significa que podemos computar viola¢des que vio desde
candidatos estreitos (candidatos como 440 Hz até 445 Hz) até maiores extensdes (de 250 Hz até
500 Hz). Sob a perspectiva de uma andlise continua, o pesquisador tem uma maior autonomia
para selecionar e analisar diferentes candidatos, deixa-los ou niao sobrepostos, faixas maiores
ou menores, € assim em diante sem a necessidade de passar por um processo de discretizacdo
a priori. Além disso, as violagdes sdo incorridas de maneira gradiente ao longo do candidato,
ao invés de maneira homogénea em cima de intervalos discretizantes, de maneira facilmente

observdvel e manipuldvel.

3.5.2 Computo das violacoes da restricao articulatoria

De maneira similar, podemos definir o computo das violagdes da restri¢ao articu-

latoria da seguinte maneira:

br2  rbr1 "
vy = / / eRAFLE2) = fawos(F1,F2) 111 12 (16)
aF2 af1

Como a restricao articulatéria tem como varidveis F1 e F2, ndo ha necessidade
de marginalizar ou realizar qualquer outra operacao na f.d.p., resultando na expressiao acima.
Para nossa demonstracdo nesse prototipo, usarei os seguintes parametros para nossa restri¢ao

articulatoria:

5 /(Cri = 610)” + (Crrp — 1900)2
/35890

Esses sdo os mesmos parametros discutidos durante sua elaboraciao, sem mudangas.

R4(F1,F2) = \/(Cpy — 421)% + (Cpy — 1887) (17)

Temos uma multiplicacdo entre as coordenadas F1,F2 e a coordenada alvo 412, 1887 e temos
a posi¢do neutra da lingua como sendo a coordenada 610, 1900. Vejamos abaixo seu funciona-

mento atual:

>Dentro do dominio (limite) dos dados e respeitando, como veremos ao fim deste capitulo, um tamanho de
intervalo minimo.
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Figura 23: Violacoes da restri¢do articulatoria

O comportamento das violagdes € o que espera-se de uma restricao que, na pratica,
computa distancias entre formantes. Quanto mais distante do alvo, maior o niimero de violagdes

incorridas. Podemos demonstrar esse comportamento ao calcular as seguintes violagdes:

F1 (Hz) F2 (Hz) Violagdes %

250 até 543 908 até 1987  1094.795 100
250 até 350 908 até 1300  570.273 522
350 até 450 1300 até 1700  24.235 22
450 até 543 1700 até 1987 5.620 0.5

Tabela 14: Violagdes da restricao articulatdria.

Os valores acima sao esperados, pois estdo em conformidade com o gréfico e os
aspectos conceituais dessa restricio. Mas ha um aspecto que podemos explorar na restricao
articulatéria que ndo estava presente na restricdo perceptual que, como podemos ver acima, é o
fato de analisarmos duas dimensdes simultaneamente. Veja que nao somamos 100% de nossas
violagdes ao dividir em 3 se¢oes o dominio total dos dados — apenas quando o analisamos por
inteiro. Isso se dd pois, ao calcular violagdes dessa maneira, estamos levando em consideracio as
violagdes conjuntamente entre dimensodes e ndo separadamente. Isso € de interesse para nos, pois
abre a possibilidade de realizar andlises combinatérias. Podemos parear F1 com diferentes F2
(ou vice versa) e checar como isso aumenta ou diminui violacdes da configuragdo articulatoria.

Vejamos:
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F1 (Hz) F2 (Hz) Violagdes %

250 até 350 908 até 1300 570.273 52.2
250 até 350 1300 até¢ 1700  130.568 11.9
250 até 350 1700 até 1987 80.995 7.4
250 até 350 1700 até 1987 80.995 7.4

350 até 450 1700 até 1987 13.651 1.2
450 até 543 1700 até 1987 5.620 0.5
400 até 400.9 908 até 1987 1.726 0.1

500 até 500.9 1900 até¢ 1900.9  0.0001  0.00001

Tabela 15: Violagdes da restricao articulatdria.

A tabela acima apresenta 8 candidatos — 8 intervalos de F1,F2 — e foi dividida em
trés secdes. A primeira e a segunda secoes demonstram que podemos realizar andlises mantendo
o intervalo de uma das varidveis fixo enquanto o combinamos com diferentes intervalos da outra.
A terceira se¢do demonstra que também podemos trabalhar com maior granularidade dos dados.
No ultimo candidato da tabela, temos efetivamente apenas quantidade de violagdes incorridas
em cerca de 500, 1900 Hz. Isso demonstra que, em termos de analise e metodologia, esse é um
quadro tedrico versdtil, pois os candidatos — apesar de continuos — podem flexibilizar-se em
recortes maiores ou menores.

Sinto que nossa discussao sobre violagdes foi o primeiro passo para verdadeiramente
realizar a composicao de uma metodologia continua. Durante a definicao de nossas restri¢des,
ainda estdvamos presos a demonstracdes e exemplos discretos que, nesta se¢io sobre violacdes,
foram descartados e devidamente repensados. Agora, devemos aproveitar este impeto e comegar
nossa discussao sobre o escore harmonico e reimagina-lo de maneira fonologicamente bem

fundamentada.

3.6 Harmonia

Gostaria de separar essa secdo em duas subsecoes: escore harmonico e estabilidade.
Na subsecao escore harmoénico, pretendo brevemente trabalhar com a definicao tradicional de
escore harmonico como soma de violagdes multiplicadas por seus pesos. Como nao é necessaria
nenhuma reimaginagdo ou inovacao, ndo € preciso escrever longamente sobre este processo que,
por si s0, ja € um processo simples de soma. Na subsecdo estabilidade, por outro lado, desejo

introduzir uma segunda referéncia de harmonia para candidatos continuos, que torna-se possivel
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apenas em um quadro teérico completamente continuo. Essa segunda referéncia, que apelidei
de estabilidade, pode ser observada junto do escore harmonico ao realizarmos juizos em nossa

pesquisa sobre fendmenos fonoldgicos, a fim de termos uma visdo mais holistica dos candidatos.

3.6.1 Escore harmonico

Diferentemente do conceito um tanto difuso e “implicito” de violagdes, o conceito
de escore harmonico € explicitamente definido ao longo da literatura fonoldgica. Isso inclui

também definicdes matematicas, o que nos economiza tempo. Vejamos:

H(z) = ZpiRi(x) (18)

A expressdo acima, encontrada sem muitas variagdes ao longo da literatura (cf.
GOLDWATER; JOHNSON, 2003; HAYES; WILSON, 2007; POTTS et al, 2010), determina
como calcula-se o escore harmOnico em um quadro tedrico de HG. Em outras palavras, o escore
harménico #(z) de um candidato x pode ser definido como a soma » ., de suas violagdes
R;(x) multiplicadas por seus devidos pesos p;, que resulta na expressdo H(x) = Y., p;R;(x)
comumente apresentada em discussdes sobre HG. Essa € uma definicdo que também nos €
inteiramente adequada, mas requer modificagdes. No dmbito deste prototipo, a expressdo acima

poderia ser traduzida para a seguinte equacgao:

H(zx) = szvz(a:) (19)

A expressao acima, por sua vez, pode ser escrita da seguinte maneira a fim de melhor

explicitar todos os seus elementos:

=1

Conforme discutimos na se¢@o anterior, nossas violagdes nio se dao apenas por R(z)

R(z)

(pelo output da funcio da restri¢io) e sim por e®(®)~f(*) Essa é a tinica alteracio necessaria.

Vejamos abaixo como essa expressao ocorre neste prototipo:
H(F1, F2) = pp - eBpED)~fmaina(F1) | gy . oRA(FLED) = fusaon(FLF2)

Como ainda ndo discutimos os pesos pp, pa de nossas restri¢des, podemos considera-

los como tendo valor igual a 1. Para alcancgar os resultados dos candidatos, similarmente as
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violacdes, devemos integrar o escore harmonico, da seguinte maneira:

b b . .
H — / " / " pp - eRP(Fl)ffmarginal(Fl) +pA . eRA(FlfFQ)ffdados(Fl’F2) dFl dF2
afp2 afr1

Finalmente, ao calcularmos essa expressao para nossos candidatos, podemos obter

os seguintes resultados:

F1 (Hz) F2 (Hz) H

250 até 543 908 até 1987  1100.938
250 até 350 908 até¢ 1300  573.975
350 até 450 1300 até 1700  25.542
450 até 543 1700 até 1987  6.755

Tabela 16: Escore harmonico dos candidatos.

Note que esses mesmos valores poderiam ser obtidos se somdssemos manualmente

os valores discutidos na se¢do anterior. Veja:

Fl (Hz) F2 (Hz) vp VA vp+uva=H

250 até 543 908 até 1987  6.142 1094.795 1100.938
250 até 350 908 até¢ 1300 3.701 570.273 573.975
350 at¢ 450 1300 até 1700 1.306  24.235 25.542
450 até 543 1700 até 1987 1.134  5.620 6.755

Tabela 17: Escore harmdnico como soma de violagoes.

As violagdes, em nossa implementacdo computacional, serdo normalizadas entre
restricdes e ponderadas por seus pesos, fazendo com que essa grande disparidade de contribui¢ao
para o escore total se reduza. Para nossos fins, dessa maneira, basta usar a definicao existente de
escore harmonico. Futuramente, na se¢io seguinte, iremos fazer uso dessa definicao de harmonia

na maximizac¢do da entropia diferencial.

Definicao:

O escore harménico de um candidato é a soma de suas violagoes multiplicadas por seus

respectivos pesos de suas restri¢des.




75

Gostaria, antes de entrarmos na proxima se¢ao e discutirmos otimizacgao, de fazer
um pequeno detour em nossa rota. Desde o comeco deste capitulo, viemos reimaginando ele-
mentos da OT e HG para trabalhar com candidatos continuos. Nos proximos parigrafos que
compdem a subsecdo seguinte, gostaria de falar ndo de algo existente a ser transformado, mas
de como podemos fazer uso criativo das propriedades de varidveis continuas. A seguir, pretendo
apresentar um conceito que apelidei de estabilidade que surge no ambito continuo e que pode

gerar informacoes interessantes para nossa pesquisa.

3.6.2 Estabilidade

2

A nocdo de “estabilidade” é minha tentativa experimental de apropriar para a Fo-
nologia um conceito ja amplamente usado e conhecido em outras areas, o uso de gradientes.
O gradiente de uma funcdo de maltiplas varidveis é um vetor que indica taxa de mudanca e
direcdo do aumento e diminui¢do do output da funcdo. Ele é composto pelas derivadas parciais
da funcdo em relagdo a cada varidavel. Desse modo, ao observarmos o gradiente da fungdo do
escore harmonico, podemos encontrar plateaus de violacdes locais ou globais € podemos nos
nortear ao saber em qual direcdo aumentam ou diminuem as violacdes de um dado candidato. A
maneira especifica como trabalho “estabilidade” nesta subsecdo, no entanto, ndo é uma férmula
ou abordagem que encontrei na literatura matematica — apesar de, por eu ndo ser muito ver-
sado nela, € possivel que algo tenha me escapado. Isso se d4 pois, de maneira geral, fungdes
matemadticas podem conter varidveis de diferentes unidades e magnitudes e, a0 somarmos as
derivadas parciais do gradiente (como farei), estamos misturando elementos que, teoricamente,
podem ndo ser misturdveis em primeiro lugar. No entanto, as varidveis do escore harmonico
estdo todas intermediadas pela relacao efi@)=f®) ¢ estruturadas em termos de violacdes. Isso
me leva a crer que, pelo menos a priori, a soma das derivadas pode nos oferecer informacdes
interessantes, pois estaremos sempre realizando essa operag¢ao no escore harmonico que € sem-
pre uma fun¢do de violacdes, ou seja, da mesma unidade e na mesma magnitudeSS. Assim, é
necessario realizar rigorosamente alguns testes de validacao para observarmos se os resultados
da estabilidade alinham-se com as expectativas fonoldgicas, i.e., se o conceito captura adequada-
mente fendmenos linguisticos. Para realizar uma demonstracdo, podemos comegar retomando a

fungdo de escore harmonico:

3E discutivel o fato de ser ou nio da mesma magnitude, pois envolveria conhecer os pesos de cada restri¢io e
de julgar o que € (ou deixa de ser) uma mesma magnitude em termos numéricos para violagdes. No entanto, de
maneira geral e com as devidas ressalvas, ndo acho que seja errado dizer que € da mesma magnitude.
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= pivi(z
i=1

Que especificamente em nosso protétipo se da como:

H(FL F2) = pp - vp(F1) + pa - va(FL, F2)

E que podemos agora explicitar seu gradiente, o vetor composto por suas derivadas

parciais:

OH OH
VH = (ﬁ @)

Como queremos saber a influéncia conjunta das derivadas parciais, que nos dao a
taxa e direcio da mudanca, irei soma-las e dividi-las por sua extensdo0.® O valor resultante &,
discutivelmente, uma medida rudimentar da taxa e dire¢io de mudancga do escore harmonico
naquele ponto. Como nossos candidatos sdao continuos, devemos entao realizar a integracao dessa
soma sob o intervalo do candidato, para que tenhamos em maos a média do valor acumulado da
taxa e direcdo da mudanga no escore harmonico. Podemos entdo definir a medida de estabilidade

do escore harmonico pela seguinte férmula genérica para um numero ¢ de varidveis analisadas:

n

-1
b (= OH

€= []t:i—a) / > 5 | du 1)
a i—1 2

i=1 i \i=

Utilizei a letra £ para denotar “estabilidade”. A equagao acima nos informa o equiva-

lente a uma estabilidade ou instabilidade das violacdes de um candidato, pois indica uma média
de quanto variam as violagdes do candidato em seu intervalo e se seu comportamento tende a
um aumento ou diminui¢do das violagdes. Ou seja, se sua tendéncia € o aumento ou diminui¢ao
do escore harmdnico e se esse aumento ou diminuicao estd ocorrendo em maior ou menor escala.
E por isso que apelidei esse conceito, definido pela férmula acima, de “estabilidade”. Em nosso

caso, conforme as defini¢cdes elencadas neste capitulo, a expressdo ndo-genérica seria a seguinte:

bra br1 OH.
E = ((bp1 — ap1)(bp2 — ap2)) (/ / ﬁ+@dF1 dFQ)

E que podemos multiplicar seus termos para compreender melhor a 16gica por trés

56Comprimento (se unidimensional, uma variavel), area (se bidimensional, duas varidveis) ou volume (se tridi-
mensional ou mais, trés ou mais variaveis).
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de sua definicdo genérica:

b bry '
c_ wme Jort SF + 5h5 dF1dF2 Quantidade de mudanga
(bp1 — ap1)(bpa — ap2) Area analisada

Isso é um exemplo de como podemos obter novos tipos de informacdo sobre dados e
candidatos em uma abordagem continua, requerendo criatividade e um trabalho matematico mais
artesanal. Agora, com essa defini¢cdo formulada, podemos tabelar os resultados dessa medida
de estabilidade para cada candidato. Mas, antes, algumas ressalvas. Primeiramente, essa ndo é
uma medida convencional em termos matematicos e a emprego aqui de maneira experimental e
especifica para nossa modelagem, sabendo que requer testagem e consideragdes cuidadosas em
seu uso. Além disso, em relagdo a seu funcionamento, o sinal do valor resultante tem a ver com
a direcdo da integragdo. Um sinal positivo indica que, de a para b na integracao, a quantidade de
violagdes tém aumentado e, em contrapartida, um sinal negativo indica que elas t€m decrescido.
E assim que podemos aferir em que dire¢io®’ diminuem as violacdes, além de saber a quantidade
de mudancga da regido analisada (que € a propria grandeza escalar, i.e., o valor absoluto). Além
disso, coloquei como N/A a estabilidade do “candidato” (com fortes aspas) que inclui todo o
dominio dos dados. Como ele ndo é realmente um candidato na pratica, pois inclui todos os
valores do dominio e ndo se contrapde a nenhum outro candidato (ja que inclui tudo), nao acho
que faca sentido que tenha uma métrica de estabilidade. Sempre o coloquei na tabela por questao

de referéncia, mas aqui ndo se aplica. Observe:

F1 (Hz) F2 (Hz) H &

250 até 543 908 até 1987  1100.938 N/A
250 até 350 908 até 1300  573.975 -351.426
350 at¢ 450 1300 até 1700  25.542  -13.233
450 até 543 1700 até 1987 6.755 +2.853

Tabela 18: Escore harmdnico H e estabilidade £.

Ignorando o “candidato” de referéncia e focando-se apenas no trés abaixo, podemos

dizer que ha uma tendéncia de diminuicao de violagdes entre 250,450 Hz e 908,1700 Hz. Por

S*Direc¢do” em sentido amplo e nfio formal, pois o resultado dessa equacdo é uma grandeza escalar e nio um
vetor. Assim, ele ndo apresenta a direcionalidade de um vetor, contendo apenas uma indicagdo relativa a se o valor
do escore harmonico estd aumentando ou diminuindo ao longo do dominio integrado.
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outro lado, de 450 Hz e 1700 Hz para cima temos uma tendéncia ao aumento de violagdes,
apesar de relativamente pequena. Disso, pode-se inferir que a faixa 6tima de produgdo do /e/
pretdnico®® estd dentro do tltimo candidato. Sabemos que, nele, hd algum plateau em que
violagdes, apds reduzirem e alcancarem uma producao mais harmonica, voltam a subir. Isso estd
alinhado com nossas restricoes, suas violagdes resultantes e com a realidade empirica dos dados.

Vejamos o grafico abaixo:
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Figura 24: Representacao da estabilidade dos trés candidatos como retas.

O gréfico acima € uma representacdo bidimensional de um gréafico originalmente
tridimensional, para fins de clareza. A inclinacdo das retas pontilhadas vermelhas € o valor da
estabilidade £ convertido em um angulo em radianos usando a fun¢do arco-tangente para fins
de visualizacdo.”® Podemos, dessa maneira, observar visualmente a tendéncia das violagdes.
Pelos valores absolutos, podemos também perceber que o primeiro candidato apresenta grande
taxa de mudanca, rapidamente diminuindo suas violacdes conforme sobem as frequéncias de
F1 e F2. O segundo candidato, por sua vez, apresenta uma curva do escore harmonico que
aparenta ser menos ingreme, pois sua taxa de mudanga € muito menor, indicando que, apesar
de suas viola¢Oes diminuirem ao aumentar de frequéncia, ¢ uma mudanca significantemente
menos brusca. O terceiro candidato, enfim, nos diz que continuar aumentando F1 e F2 significa

incorrer mais violagdes. A taxa ou velocidade de mudanca nas violagdes do terceiro candidato é

BLembrando que estamos lidando com os dados da alternancia [e] ~ [¢] em posi¢do pretonica em dialetos
nordestinos no PB.

A possivel disparidade visual entre Angulos referentes 2 mesma reta nos graficos de F1 e F2 se d4 pelo fato
de, originalmente, isso ser um gréfico tridimensional Unico. Para fazer essa separacdo, os angulos das retas foram
corrigidos pela escala dos eixos F1 e F2 (para fins de visualizagio), o que pode causar uma alteragcdo visual — mas
os valores foram calculados de forma idéntica.
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a menor de todas e isso, conjuntamente com a mudanca do sinal negativo para positivo, indica
que alcancamos um valor minimo para o escore harmonico ali dentro e agora, ao alcancar
frequéncias mais altas, s nos distanciaremos da producao 6tima. Podemos agora, com alguma

confianga, lancar mao da seguinte defini¢ao:

Definicao:
A estabilidade mede a direcao e a taxa de mudanca de um candidato. Ela ¢ dada pela
média da integracao da soma das derivadas parciais da fun¢ao do escore harmoénico

sobre a extensdo do candidato.

Considerando que nossos candidatos continuos podem ser reduzidos, ampliados e re-
cortados durante a andlise — e essa € sua maior diferenca com candidatos que foram discretizados
aprioristicamente — sinto que essa no¢ao de estabilidade pode ser muito ttil como ferramenta de
busca por plateaus do escore harmonico. Ela deve, € claro, ser sempre utilizada conjuntamente
com o proprio escore harmonico, pois ndo distingue entre um plateau de muitas violacdes e
um plateau de baixas violagdes, dai que apenas denota estabilidade de uma regido. Além disso,
mesmo em cardter complementar aos elementos tradicionais de anélise, € preciso rigorosamente
testa-la, pois a expressdo matematica da estabilidade €, de certa maneira, ndo convencional.

Agora que discutimos os elementos basicos da HG (candidatos, restri¢des, violagdes
e escore harmodnico), restam apenas os elementos que dependem de algoritmos de otimizagao.
Isto €, pesos de restri¢cdes e probabilidades. Sendo assim, a sec@o seguinte tratard das otimizacdes

necessdrias em nosso quadro tedrico.

3.7 Otimizacao

Antes de procedermos com explicacdes técnicas, gostaria de esbogcar um panorama
geral da otimizagcdo em nosso projeto. Sendo a otimizacao um processo iterativo e recursivo, ela
inescapavelmente sofre com algum grau de l6gica circular em que o produto final do algoritmo
deve ser considerado durante sua calibragem que € procedimentalmente anterior a ele. Assim,
falar sobre “pesos de restricdes” € antes falar sobre nosso produto final e seu formato, visto que
os pesos sdo ajustados em virtude desse produto final. O problema, € claro, € que o produto final
depende ele mesmo dos pesos das restricdes — como falei, hd uma certa 16gica circular em jogo
aqui. Assim, a fim de tornar tudo isso um pouco menos confuso, fago questao de usar um apoio

visual:
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Figura 25: Fluxograma da otimizagao.

Seguindo o fluxograma acima, nossa otimiza¢do comeca pela maximizacao da en-
tropia diferencial para gerar uma f.d.p. que devemos comparar com a f.d.p. estimada dos dados
(vide primeira secdo deste capitulo). Essa comparacao € feita pelo cdlculo da divergéncia entre
elas, e serdo entdo ajustados os pesos na tentativa de minimizar essa divergéncia. Apds ajuste,
comeca outra iteracao de maximizacao de entropia agora com 0s novos pesos, onde realizaremos
uma nova comparacao, obteremos uma nova divergéncia, reajustaremos os pesos € assim em
diante quantas vezes forem necessdrias. Sendo assim, para viabilizar uma explicagdo pouco
confusa e o menos repetitiva possivel, discutiremos o fluxograma em partes menores que serao

apresentadas por subse¢do, conforme indicarei no inicio de cada uma.
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3.7.1 Maximizacao da entropia diferencial
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Figura 26: Nesta secao discutiremos a parte destacada. (1)

Vamos comecar falando de “entropia”. A entropia é uma medida de incerteza em
um sistema.®® Isso significa, em termos de probabilidade, que quanto mais homogéneo é um

sistema, maior € sua entropia. Quanto mais enviesado, menor. Isso € mais facil de compreender

visualmente:
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Figura 27: Sistema com menos e mais entropia.

®0Isso é uma definicdo simplificada, mas instrumental. O conceito de “entropia” niio é simples e adquire diferentes
sentidos em diferentes dreas de pesquisa, o0 que promove bastante confusdo entre leigos e até pesquisadores.
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Acima, pense que estamos modelando dois sistemas. No grafico da esquerda, temos
uma distribuic@o de probabilidades normal relativa a 10 ntimeros (1 até 10). Isso significa que,
se pedissemos a esse sistema para escolher um numero para nds, podemos falar com confiangca
que ha mais chance do nimero ser 4, 5 ou 6 do que ser 1, 2, 9 ou 10. Por outro lado, o grafico
da direita ndo parece saber nada sobre a distribui¢do dos nimeros. Ha 10 nimeros e ele divide
igualmente as probabilidades entre eles: ndo hd maior ou menor probabilidade para cada ndimero.
Se pedissemos para ele selecionar um nimero, haveria muito mais incerteza sobre qual nimero
seria selecionado. Ndo poderiamos assumir nada de antemdo. E um sistema homogéneo em
termos probabilisticos. Sendo assim, podemos afirmar que € um sistema com maior entropia.
No grafico do sistema da esquerda, por sua vez, hd um sistema com menor grau de incerteza,
entdo pode-se dizer que hd menos entropia.

Na Fonologia, o conceito de entropia foi introduzido por Sharon Goldwater e Mark
Johnson em Learning OT Constraint Rankings Using a Maximum Entropy Model (2003). Con-
forme a metodologia exposta, o principio de maxima entropia é utilizado para gerar probabili-
dades com base nos escores harmonicos dos candidatos, i.e., gerar uma distribuicao que nada
sabe (maxima entropia) além do escore harmonico. A distribui¢do dessas probabilidades tem
como parametros os pesos das restrigdes, pois estes ajustam o escore harmonico. Os autores,
apods gerar probabilidades, realizam entdo a maximizagao da log-verossimilhanga entre os dados
e as probabilidades resultantes da modelagem. Observa-se a diferenca entre probabilidades da
modelagem e dados. Ajustam-se os pesos das restricdes. E assim em diante repetidas vezes,
iterativamente utilizando o método dos gradientes conjugados. E € assim que os pesos, enfim,
s@o otimizados para que eventualmente alcancem uma configuragao onde as probabilidades via
principio da maxima entropia coincidam com os dados coletados. Ou seja, até que cheguemos
em uma situacdo em que os parametros (pesos das restricoes) podem explicar adequadamente
os dados.

O procedimento descrito acima por Goldwater e Johnson ndo € um problema de natu-
reza unicamente estatistica. E um problema de aprendizagem fonolégica (GOLDWATER; JOHN-
SON, 2003, p. 1-2). Isso é de extrema importancia, pois nos indica que modelos fonoldgicos nao
devem ser modelos apenas analiticos, matematicos ou estatisticos. Eles necessitam ser modelos
mentais da gramética também. No que diz respeito a esta proposta de modelo, houve pelo menos
um esfor¢co em mantermo-nos cognitivamente plausiveis. Nossas restri¢des sao fonologicamente
fundamentadas, e todas as operacdes que descrevemos sdao andlogos continuos da HG. Em outras
palavras, ndo houve nenhum grande desvio de base tedrica até aqui, pois seguimos o “mapa”

deixado pelas abordagens discretas. Macroscopicamente, a maneira como candidato, restri¢oes,
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violagdes e harmonia interagem permanece anédloga. E, similarmente a Goldwater e Johnson,
também iremos trabalhar com o principio de maxima entropia. No entanto, como de praxe até
aqui, devemos trazé-lo para o dmbito das varidveis continuas e isso significa adotar a entropia

diferencial®!

. Além disso, agora que nossas restricdes sao fun¢des matematicas, hd uma maneira
conveniente de olhar a relacdo entre entropia, maximizacao e restricoes fonolégicas. Podemos
pensar na maximizacdo da entropia como um problema de “otimizacdo com restri¢des” (cons-
trained optimization). E um problema de otimiza¢do com restri¢des, como podemos inferir de
seu nome, € um tipo de otimizacdo em que devemos encontrar a melhor solu¢@o possivel para
um problema enquanto respeitamos algumas condi¢des (restricdes). Formalmente, podemos

pensé-la da seguinte forma:

Para uma interpretacdo geométrica do processo de otimizacdo de uma fungdo de duas
varidveis sujeitas a uma restri¢ao, pense na prépria funcdo como uma superficie no
espaco tridimensional e na restricdo (que é uma equacio envolvendo z e y) como uma
curva no plano xy. Quando vocé encontra 0 mdximo ou minimo da funcdo sujeita
a restricdo dada, estd restringindo sua ateng@o a parte da superficie que se encontra
diretamente acima da curva de restricdo. O ponto mais alto nesta por¢do da superficie é
0 mAximo restrito, e o ponto mais baixo é o minimo restrito. (HOFFMAN; BRADLEY,
2007, p. 613, traducdo nossa)

Visualmente, podemos compreender a passagem acima da seguinte maneira:

/ Unconstrained maximum

_— Constrained maximum

X Constraint curve

Figura 28: Funcionamento de restricdes matemaéticas (retirado de HOFFMAN; BRADLEY,
2007, p. 613)

O que faremos, portanto, € tratar a maximizacdo da entropia diferencial como um

problema de otimizacdo com restricdes. Em nosso caso, analogamente a andlise discreta de

61 A entropia diferencial nio é exatamente uma “entropia continua”, pois o conceito de entropia aparentemente
nao pode ser trazido para varidveis continuas sem complicacdes. Assim, podemos pensar a entropia diferencial
como equivalente ou andloga, mas ndo como idéntica a entropia (discreta) de Shannon.
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Goldwater e Johnson, a restricdo serd o escore harmonico. Isso significa que, ao decompd-lo,
nossas restricdes fonoldgicas serdo as restricoes da otimizacdo. Em outras palavras, iremos
criar uma f.d.p. que, com excecdo de nossas restrigdes, ndo assume mais nada. Tudo que ela
“sabe” € dado pelas nossas restricdes. Em suma, uma f.d.p. dada pela maximizagdo da entropia
diferencial por meio de um problema de otimizacdo com restricdes, fazendo uso de nossas
restri¢des fonoldgicas. E o primeiro passo para comegar a maximizagao da entropia € realizar a

defini¢do da entropia diferencial (COVER; THOMAS, 2006, p. 243):

W) = - / f(2)log(f(x)) dz 22)

Sendo f(x) uma f.d.p. para uma varidvel continua X e S seu conjunto suporte®?.
Nossa tarefa agora € gerar uma distribuicio de probabilidades®® de maxima entropia, por meio
de uma otimizacao com restri¢des. Efetivamente, isso fard com que tenhamos em maos uma
distribui¢ao de probabilidades que “nada sabe” além das informagdes de nossas restri¢des, €
cujos parametros serdo seus pesos. Para esse fim, podemos trabalhar com o método dos multi-
plicadores de Lagrange. Nesse método, a restricdo deve ter o formato g(x,y, z...) = c. Ou seja
devemos especificar tanto a restricdo quanto uma constante ¢ que deverd ser a condi¢do dessa
restricdo, em outras palavras, devemos maximizar a entropia na condi¢do que nossa restri¢ao
g(x,y, z...) resulte em c. Para nds, € suficiente pensar de maneira fonologicamente intuitiva.
Nossa inten¢@o, a0 maximizar a entropia modelada pelas restri¢des, € achar uma distribui¢do pro-
totipica® de nosso modelo de andlise. Ao realizarmos uma modelagem, almejamos a obtencdo
de uma distribui¢o originada unicamente pelos pressupostos das restricdes.> Assim, como falei,

¢ fonologicamente intuitivo que ¢ = 0, pois, se queremos observar uma modelagem prototipica,

2Conjunto suporte é o conjunto em que f(x) > 0, ou seja, onde a fungio f(z) tem valores ndo-nulos.

53Para quem ¢é de fora da area de estatistica, como eu, e nomenclatura € um tanto confusa. Estritamente, me
parece, distribui¢des de probabilidades t€m relagdo com varidveis discretas, mas o termo € usado coloquialmente
quando fala-se de elementos mateméticos descritivos de comportamento probabilistico de uma varidvel em geral,
referindo-se também a uma f.d.p. em alguns contextos. No caso, a distribui¢do de probabilidades de maxima
entropia pode ser realizada partindo da entropia diferencial, o que torna-a relativa a varidveis continuas.

%4Estou usando o termo de maneira coloquial, pois é uma boa maneira de compreender essa f.d.p. resultante. Nio
estou fazendo referéncia a prototipicalidade (cf. BOERSMA, 2005) ou algum outro conceito fonoldgico especifico.

% Que nfio assume nada, i.e., a distribuicdo de probabilidade via maximizacdo da entropia levando em conta as
restricoes.
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estamos falando da distribuig¢iio ndo deve incorrer violagdes.® Enfim, podemos agora comegar

expressando o método dos multiplicadores de Lagrange da seguinte forma:

Utilizei H(x) — 0 ao invés de H(x) = 0 para denotar o fato de que, na maioria das
analises, o escore harmdnico nio chegari a exatamente 0.°” Mas isso ndo muda o fato de, para
que direcionemos a otimizag¢do em H(x) — 0, devemos fazer com que ¢ = 0. Dito isso tudo,
e com nosso problema de otimizagao definido, podemos proceder com a formulacio da fungdo

Lagrangiana (HILLIER; LIEBERMAN, 2010, p. 999):

L(z,\) = f(z) — Z Ailgi(z) — ;] (23)

Acima, temos a forma genérica da funcdo Lagrangiana. Observe que o somatério
de restri¢des dessa fungéo apresenta semelhangas com nosso escore harmonico » ., p;v;(z).
Vamos entdo considerar, como discutimos, que ¢ = 0 e, por conveniéncia de notacdo, tratar A

como peso de nossas restricdes.’® A formulacdo para nosso projeto, entdo, seria:

L(f. X)) =h(f) - Z Aivi() (24)

Consequentemente, estariamos trabalhando com a seguinte equagao:

%H4 uma nota importante aqui. A depender de quais restricdes estamos trabalhando e suas expressdes ma-
temadticas, € possivel que nunca alcancemos exatamente 0 violagdes. Assim, se formos mais especificos e rigorosos
em nossa definicao, c deve ser o menor valor possivel da restri¢do para todos os inputs no dominio analisado. Em
nosso caso, ao realizar ¢ = 0, estamos elaborando uma otimizagdo que ird buscar, ao longo de todos os valores
possiveis, solugdes cujo valor de ¢ aproxima-se de 0. Assim, de maneira geral em uma abordagem de otimizagdo,
podemos fazer uso de ¢ = 0 violagdes mesmo que, teoricamente, nossas violagdes ndo sejam 0 sob nenhum input.
N6s, em um ambiente computacional dindmico que naturalmente tolera certo grau de imprecisdo, estamos apenas
direcionando as metas da otimizag¢@o durante suas iteragdes.

6786 pelo fato de fidelidade e marcagdo oporem-se, j4 devemos estar cientes de que restricdes preferem diferentes
intervalos nos candidatos continuos. Portanto, ao considerar mais de uma restricio em oposi¢do, nunca teremos
exatamente 0 violagdes no escore harmonico: pois isso representaria uma hipotética intersecdo perfeita entre todas
as restricdes. A OT e a HG s@o quadros tedricos de minimizagdo de violagdes que ndo necessariamente estao
buscando candidatos sem viola¢do alguma.

%8[sto &, para nos adequarmos 2 nota¢io da Lagrangiana. Na pratica, o multiplicador lagrangiano A é um peso de
restricdo de funcionamento idéntico aos nossos pesos de restri¢gdes fonoldgicas. Nao faz diferenca pratica, mas faz
diferenca para evitar confusdo na notacao tradicional.
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ﬁ(f, )\0, )\17 )\2) = h(f) — )\ON — )\1'UP(F1) — AZUA(F:[, F2) (25)
Para clareza, antes de continuarmos devemos ter em mente que:

h(f) é aentropia diferencial de uma f.d.p. f.

Ao,1,2 sdo multiplicadores lagrangianos.

A1,2 podem ser considerados os pesos de nossas restrigdes fonoldgicas.
vp(F1),v4(F1, F2) sdo restricdes fonoldgicas.

N ¢é uma restri¢ao de normalizagdo, que diz que a integral da méxima entropia deve ser 1, ou

seja, ffooo f(x)dx — 1 = 0, conforme Bishop (2006, p. 54).

Vamos rearranjar os elementos de nossa Lagrangiana agora no funcional® F:

P [ swoutseyas ([ e 1) 26)

Perceba que desconsideramos nossas restricoes fonoldgicas na elaboragdo do funci-

onal F. A razdo disso é que sao independentes de f(x), ou seja, ndo variam conforme a f.d.p.
f(z) varia. Podemos pensar, simplificadamente e de forma especifica a nosso caso, que é por-
que o computo de violagdes e’ (@)= fuas(2) ngio contém, em termos matematicos, a f.d.p. sendo
otimizada — apenas a f.d.p. dos dados. Vamos agora remover as integragcdes para podermos focar

exclusivamente no comportamento desse funcional:

F = —f(z)log(f(x)) = Ao (f(x) = 1) 27)

df (z)
dx

(HILLIER; LIEBERMAN, 2010, p. 998), devemos diferenciar o funcional com relagdo a f.d.p.

*

Considerando que extremum

= 0 € uma condi¢@o necessaria para que r =

f(z) e iguald-lo a 0. O diferencial de um funcional pode ser calculado com a equagio de Euler

(conhecida também como equacgdo de Euler-Lagrange):

%Um funcional é um operador que toma uma fungio f(x) qualquer e retorna um output F. Um exemplo de
funcional € a prépria entropia diferencial de uma varidvel continua x, pois seu input € uma funcio de densidade de
probabilidades e seu output € um valor escalar representando a entropia de x sobre tal densidade (BISHOP, 2006,
p. 703). Em muitos casos de otimizacdo, o funcional pode ser entendido com a func¢do objetivo que esta sendo
otimizada. Conforme Gelfand e Fomin em Calculus of Variations (1963, p. 1), “one might say that a functional is a
kind of function, where the independent variable is itself a function (or curve)”.
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Seja J[y| um funcional da forma f; F(x,y,y’) dx definido no conjunto de fungdes
y(x) e satisfaca as condigdes de contorno y(a) = A, y(b) = B. Entdo, uma condic¢do
necessaria para J[y| ter um extremo para uma dada funcgio y(x) é que y(x)
satisfaca a equacio de Euler F, — %Fy/ = 0. (GELFAND; FOMIN, 1963, p. 15,
traducdo nossa, grifo nosso)

Sabendo que nosso funcional ndo depende da derivada da f.d.p. em relacdo a x
(i.e., f"), e assim consequentemente o segundo termo —%F # para nosso caso € zero, podemos
simplificar a equac@o de Euler-Lagrange para apenas seu primeiro termo F ;. O que resultaria

na expressao:

OF 0
37 = o7 (/@) s (@) = do (@) = 1) =0

Podemos diferenciar — f (2) log(f(z)) pela regra dos produtos, & (u - v) = u'- v +

—%—ﬂ@bﬂﬂww=—ﬂd%6@»+ﬂ@ﬁ%)
— (log(f(x)) + 1)
— log(f(a)) — 1

E a diferenciagdo da restri¢ao de normalizagdo — A\ (f(z) — 1) é igual a — )\, pois a
derivada de constantes € O (entdo a derivada de —1 € 0) e a derivada de f(z) relativaa f(x) é 1,

fazendo com que a% (=Xo (f(x) = 1)) = —Xo(1 —0) = —\o. Agora temos o seguinte resultado:
Fr=—log(f(z))—1—X =0

Podemos considerar que essa é nossa fungio objetivo’’, pois é o diferencial do funci-
onal da entropia de uma f.d.p. que pretendemos maximizar. Ao trabalharmos com seu diferencial,
buscamos compreender como mudangas no input causam mudangas no output, similarmente
a como trabalhei o conceito de estabilidade do escore harmdnico. Logo, se a entropia (i.e., 0

funcional) é uma métrica, precisamos trabalhar com seu diferencial para entender como essa

"OA fungdo que estamos tentando otimizar.
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métrica muda, para ajustd-la e alcangar o maior output possivel no funcional. Com essa equacao
em maos, podemos entender como mudangas irdo impactar a entropia e sistematicamente ajustar
nossas restricoes fonoldgicas para maximiza-la. Agora que concluimos a aplicacdo da equagdo

de Euler-Lagrange sob nosso funcional, chegamos em:

—log(f(x)) =1 —=Xo — Mup(F1) — Xva(F1,F2) =0 (28)

Nossas restricoes fonoldgicas mantiveram-se as mesmas, visto que sao independen-
tes de f (). Assim, ndo fizeram parte do funcional e, consequentemente, nao foram “computadas”
pela equacdo de Euler-Lagrange. Mas, enfim, acima temos a versdo final de nossa maxima en-

tropia. Talvez fique mais 6bvio ao realizar uma simplificagao:

—log(f(z)) =1 —Xo — Mup(F1) — Ava(F1,F2) =0
—1 = Xo — Mop(F1) — Xva(F1, F2) =log(f(x))

e—l—/\o—)\lvp(Fl)—)\gvA(Fl,F2) _ elog(f(z))

e~ 1= 20— Avp (F1)=Ava(F1,F2) _ f(ff)

Chegamos agora na defini¢do de distribui¢do de probabilidade via maximizacao da

entropia diferencial’!. Devemos aplicar essa defini¢do, agora, ao nosso problema:

Snvtaxene(F'1, F2) = e~ 1= M= Xvp(F1)=A2va(F1,F2)

Onde ), » sdo equivalentes a nossos pesos de restrigoes pp, 4. Essa serd nossa férmula
para a funcdo de densidade de probabilidades de maxima entropia. De maneira genérica, po-

deriamos escrevé-la da seguinte forma:

Fvtaxtm () = @71 A0 i Avvila) (29)

Tendo essa férmula em mente, agora por via das dividas, podemos recorrer a lite-
ratura para saber se estamos no caminho certo. Cover e Thomas (2006, p. 410) definem uma

formula geral de densidade que maximiza a entropia:

flz) = Mo =120 Airi(2) (30)

7ICalculada com log de base e e, consequentemente, em nats. Discutiremos isso brevemente em outra nota de
rodapé, de maneira mais contextualizada.
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Podemos perceber que a tnica diferenca entre as duas férmulas € o sinal dos multi-
plicadores lagrangianos’?>. Em outras palavras, nossa f.d.p. de maxima entropia pode ser consi-
derada adequada. Talvez tivesse sido mais facil que simplesmente pegdssemos a definicao geral
de Cover e Thomas, porém seria consideravelmente menos intuitivo. No longo prazo, conforme
manipulamos as expressdes matemdticas em nosso quadro tedrico da HG, parece necessario
desenvolver uma intui¢do e compreensao sobre todos os aspectos com os quais trabalhamos,
para ndo cair em possiveis desalinhamentos entre aspectos fonologicos sendo descritos e as
operagoes matemdticas que os subjazem.

Munidos da equacao de f.d.p. que maximiza entropia, podemos passar agora para a
préxima etapa de nossa otimizacao. Devemos, finalmente, calcular os pesos de nossas restricoes
fonoldgicas. Além disso, conforme vimos, devemos também calcular )y, que surgiu em virtude

da restri¢cdo de normalizacdo de nossa f.d.p.

3.7.2 Divergéncia de Kullback-Leibler
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Figura 29: Nesta secdo discutiremos a parte destacada. (2)

Definiremos da seguinte maneira os objetivos desta etapa: devemos achar pesos para

nossas restri¢coes (e, além disso, um valor para \g) que garantam que nossa f.d.p. de méxima

2 Hillier e Lieberman (2010, p. 999) descrevem a férmula genérica da Lagrangiana com multiplicadores negati-
vos, enquanto Bishop (2006, p. 708), Cover e Thomas (2006, p. 410) com multiplicadores positivos. Ao tratarmos
de restri¢des de igualdade, como as nossas, o sinal dos multiplicadores € uma questdo de convencio e nio afeta o
comportamento da fungao.
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entropia assemelhe-se aos dados coletados. Para tanto, precisamos definir o que entendemos
por “assemelhar-se” aos dados. Tradicionalmente, isso € feito por meio da maximizacdo da log-
verossimilhanga (cf. GOLDWATER; JOHNSON, 2003; HAYES; WILSON, 2007), que € um tipo
de estimagdo de parametros. Neste prototipo, faremos uso de um método equivalente. Conforme
vimos no fluxograma e discutimos durante a secdo passada, realizaremos comparacdes entre
f.d.p. de maxima entropia versus dos dados, e isso significa que a reducdo do grau de diferenca
entre f.d.p. seja uma medida relativamente intuitiva para nos. Assim, ao invés de maximizar a
verossimilhanga, iremos minimizar sua divergéncia. Essas duas operacdes sdao equivalentes (cf.
EGUCHI; COPAS, 2006). Em nosso caso, em que a preocupagdo da otimizagao € a adequagdo do
comportamento de uma distribui¢do a outra, € metodologicamente coerente que trabalhemos com
a reducgdo de divergéncia entre elas. Mais especificamente, trabalharemos com a minimizag¢ado da
divergéncia de Kullback-Leibler (cf. KULLBACK; LEIBLER, 1951), também conhecida como
divergéncia KL ou entropia relativa. Em suma:

Um estimador € dito consistente se eventualmente recupera os verdadeiros para-metros
que geraram os dados a medida que o tamanho da amostra tende ao infinito, i.e.,
6(D) — 6* a medida que |D| — oo (onde a seta denota convergéncia em probabili-
dade). E claro que esse conceito s6 faz sentido se os dados vém do modelo especificado
com parametros 6%, o que normalmente ndo € o caso com dados reais. Apesar disso,
pode ser uma propriedade tedrica util. Pode-se mostrar que MLE [maximum like-
lihood estimation, estimag@o de maxima verossimilhanga] é um estimador consistente.
A razio intuitiva é que maximizar a verossimilhanca é equivalente a minimizar
KL <p(|9*)||p(|é)) onde p(-|6*) é a distribui¢do verdadeira e p(-|d) é nossa estima-
tiva. Podemos alcangar 0 de divergéncia KL se e somente se 0 =06". (MURPHY, 2012,
p- 200, tradu¢do nossa, grifo nosso)

Vamos agora formalmente definir a divergéncia KL. Ela é dada pela seguinte ex-

pressao (adaptado de MURPHY, 2012, p. 57):

KL(p|lg) = / plog (g) dx (31)

—00
Que pode ser reformulada de maneira mais intuitiva’”® como uma diferenca entre

integrais pela propriedade da fracao dos logaritmos (adaptado de BISHOP, 2006, p. 55):

o0 o0

KL(pllq) = / plog(p) dv — / plog(q) dx (32)

—00 —00

No ambito da modelagem proposta neste trabalho, p e ¢ correspondem respecti-
vamente a fdados(F 1,F2) e fyaen(F1, F2). A divergéncia KL é o nimero de bits ou nats

adicionais necessarios para codificar (encode) informagdo utilizando uma distribui¢do g ao invés

Intuitiva no sentido de que “diferencas” ou “divergéncias” sdo associadas a subtrago.
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de uma distribuicdo original ou ideal p (MURPHY, 2012, p. 58). Bits e nats sao unidades de
entropia.’* Isso significa que, se estamos falando de uma quantidade extra de bits, a divergéncia
KL nunca sera negativa e s alcancard 0 quando p = ¢ (Ibid., p. 58). Similarmente a como o fun-
cional da Lagrangiana foi nossa fun¢@o objetivo da maximizagdo da entropia, aqui a divergéncia
KL serd também nossa fun¢do objetivo. Nossa meta agora é minimizar a divergéncia KL. Sendo
assim, pode-se dizer que estamos realizando uma operagdo andloga a que realizamos na secao
anterior, mas ‘“no sentido contrdrio”: minimizac¢ao ao invés de maximizac¢do. Mas diferente-
mente da maximizagdo da entropia, em que buscdvamos uma formulacao genérica para a f.d.p.,
aqui iremos ajustar parametros da distribui¢ao (pesos e \y) para que a diferenca de nats entre
fdados(F 1, F2) e fyaxen(F'1, F'2) seja a menor possivel. Em outras palavras, estamos realizando
uma aproximacao ndo-paramétrica da f.d.p. >

Agora que definimos nossa distancia entre f.d.p., gostaria de notar uma de suas
propriedades de particular interesse para nos. A divergéncia KL ndo é uma métrica em sentido
estrito, pois nao satisfaz a condi¢ao de simetria entre dois pontos ou dois lados. Isso significa que
a divergéncia KL entre p e ¢ ndo resulta no mesmo valor da divergéncia KL entre g e p, ou seja,
KL(p|lq) # KL(¢||p) (BISHOP, 2006, p. 55). Essa direcionalidade é importante para nossa
metodologia, pois permite o controle sobre qual distribuicao deve ser considerada origindria
e qual seria modelada, o que alinha-se com a estrutura de nossa modelagem ( fdados(F 1,F2)e
Itaxent (F'1, F'2)).

Nesta subsecdo, ndo pretendo realizar uma demonstracao prética da divergéncia
KL, pois sinto que serd mais esclarecedor se realizar essa operacdo na subsecdo seguinte ao
tratar da minimizagcdo da divergéncia KL. Assim, realizamos uma demonstragdo mais bem
contextualizada nos conformes do nosso problema. Desse modo, podemos agora prosseguir para

a discussdo do algoritmo de otimizacao.

74Bits é uma abreviacdo de “digitos bindrios”, a unidade bésica de informagio bindria, e é a unidade resultante
de analises que fazem uso de log,. Por outro lado, nats sdo a unidade basica da informacao natural, ou seja, da
informacao resultante de log, (MURPHY 2012, p. 56). Em termos praticos, ao buscarmos redugdo a divergéncia,
ndo é uma grande preocupagdo para nés se estamos reduzindo bits ou nats — assim como nao seria se estivéssemos
reduzindo centimetros ou polegadas se nossa intencdo fosse aproximar a unidade de 0 — mas, para manter uma
consisténcia entre unidades, usaremos log, para calcular a divergéncia KL, pois calculamos a entropia com log, e
viemos praticando a notacdo log = In.

75SUma metodologia semelhante foi publicada por Mazzoni e Reucher como Quasi-Continuous Maximum En-
tropy Distribution Approximation with Kernel Density (2010). Além disso, a 16gica de “maximizagfo da entropia
e minimizagdo da entropia cruzada” também ja estava disposta em Axiomatic Derivation of the Principle of Ma-
ximum Entropy and the Principle of Minimum Cross-Entropy de Shore e Johnson (1980). Desse modo, apesar da
metodologia especifica desse projeto ser de minha autoria, dificilmente pode-se dizer que € uma ideia original, visto
que “maximizar entropia e minimizar diferenga” € um conceito relativamente bem documentado.
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3.7.3 Algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
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Figura 30: Nesta secdo discutiremos a parte destacada. (3)

Como podemos observar no fluxograma acima, faremos agora uso de tudo que
discutimos ao longo desta se¢@o. Realizaremos a minimizacao da divergéncia KL entre f.d.p.
modelada vs. f.d.p. estimada dos dados e, para esse fim, utilizaremos o algoritmo de Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno, conhecido como BFGS. Mais especificamente, aplicarei sua versao
de memoria limitada (cf. BYRD; LU; NOCEDAL, 1995), intitulada L-BFGS. Esse é um al-
goritmo nao-linear, pois nossas restricoes fonoldgicas ndo sdo lineares € a minimizacdo da
divergéncia KL ndo é uma operacio linear, visto que envolve logaritmos’®.

Tradicionalmente, a otimizacdo em gramaticas MaxEnt é realizada pelo método de
gradientes conjugados (cf. GOLDWATER; JOHNSON, 2003; HAYES; WILSON, 2007). Ini-
cialmente, tentei realizar a otimizacdo por esse mesmo método, porém me deparei com dois
problemas. O primeiro € que o método dos gradientes conjugados nao apresentou boa perfor-
mance durante testagem, sendo relativamente mais lento quando comparado com o algoritmo
L-BFGS. Além disso, o segundo problema que encontrei foi a constante negativacao dos pesos

das restrigdes. Nao hd maneira nativa ao método dos gradientes conjugados para evitar valores

76Sistemas lineares devem atender aos principios de Aditividade (f(x + y) = f(z) + f(y)) e Homogeneidade
(f(ex) = cf (x)). A presenga de um logaritmo na fun¢go impossibilita a satisfagdo dessas condigdes, gragas as suas
propriedades. Perceba: log(z - y) = log(z) + log(y), que nfo satisfaz a condi¢do de Aditividade e, assim, introduz
ndo-linearidade no sistema.
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negativos, diferentemente do algoritmo L-BFGS que suporta a imposi¢ao de limites inferiores e
superiores 2 solugdo.”” Sendo assim, optei pelo uso do algoritmo L-BFGS ao invés do método
dos gradientes conjugados j4 existente na literatura fonoldgica. Como a escolha de um algo-
ritmo de otimizagdo €é extremamente sensivel ao problema trabalhado, faz sentido que nossa
otimizagdo — ao trabalhar um quadro tedrico matemaético distinto — v requerer um algoritmo dis-
tinto. Vale a pena notar, porém, que algoritmos de memoria limitada, como L-BFGS, evoluiram
gradualmente como tentativas de melhorar métodos de gradiente conjugados nao-lineares (NO-
CEDAL; WRIGHT, 1999, p. 227). Ou seja, apesar de serem algoritmos distintos, sio métodos
historicamente e matematicamente relacionados.

Para compreender o algoritmo L-BFGS, € mais fécil apresentd-lo de maneira prética,
expondo suas formulas passo a passo (Ibid., p. 224). Vamos comegar retomando nossa defini¢dao

de modelo de f.d.p.:

Smaxene(F'1, F2) = e~ 1= A= Xvp(F1)=A2va(F1,F2)

Que sera utilizada conjuntamente com a f.d.p. estimada dos dados fdadOS(F 1, F2) na

equacdo da divergéncia de Kullback-Leibler:

fdados(Fla F2>

dF1dF?2
fMaxEnt(Flsz)

KL( frado(F1, F2)]| futaen(F1, F2)) = / / plog

Nosso problema agora € a minimizacado dessa divergéncia, que pode ser escrito da

seguinte maneira:

miny KL( fuuos(F1, F2)|| fstaxene(F1, F2)), A = (Ag12)

Em outras palavras, o objetivo da otimiza¢ao € minimizar a divergéncia KL entre
a f.d.p. dos dados e a f.d.p. modelada com relagdo aos parametros A que sdo )\, (relativo a
normalizacdo da f.d.p.), A\; (peso da restricdo perceptual) e A\, (peso da restri¢do articulatéria).

Devemos também especificar que queremos apenas valores positivos para nossos pesos:

i >0, parai € {0, 1,2}

7TN4o quis lidar com valores negativos pois “pesos de restri¢des negativos” niio ¢ algo intuitivo de ser interpretado
fonologicamente. E possivel que valores negativos nos levassem, em alguns casos, a uma menor divergéncia entre
f.d.p. MaxEnt e dos dados, mas isso seria uma solugdo unicamente matemdtica e ndo fonoldgica. Assim, optei que
os pesos das restricdes sempre fossem positivos, em linha com a literatura fonoldgica. Talvez pudéssemos pensar
que essa, em si, seja uma outra restricao em nosso quadro tedrico, instalada diretamente no algoritmo de otimizagdo.
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Com o problema de otimiza¢do formalizado, podemos aplicar o algoritmo L-BFGS.
Nés comecamos nossa otimizagdo com um valor pré-determinado para todos os parametros

8 inversa H"), gerada

(em nosso caso, usarei 1) e uma aproximagdo para a matriz hessiana’
automaticamente em nossa aplicacio’. Essa € a etapa de inicializagdo. Podemos definir esse

primeiro passo 0 do seguinte modo:

A0 = (72 A8

Depois, a cada iteragdo k, computaremos o gradiente da divergéncia KL relativo aos

parametros \;:

VKLwL_(aKLéﬂﬂgaKL)W

0o~ 0N\ 0Ny

Com o gradiente em méos, computaremos a direcio da busca p*) ao aplicar a
aproximagio da matriz hessiana inversa H*) no gradiente. Essa “direcdo da busca” é um vetor
que indica numericamente para onde a otimizacdo deve seguir para minimizar nossa funcdo

objetivo. Vejamos:

p(/f) — _HOYKL®

Agora que temos uma dire¢c@o para ajustar nossos parametros, obedeceremos a se-

guinte regra de atualizagdo:

AGFD Z AB) 4 o (R) ()

Acima, o®) é uma grandeza escalar que define o tamanho do “salto” que as coor-

78 A matriz hessiana é uma matriz quadrada que contém as derivadas parciais de segunda ordem da func¢io
objetivo, armazenando, portanto, informagdes sobre a curvatura da fungdo objetivo em todas as diregdes. Ela é
frequentemente utilizada em problemas de otimizagdo, pois nos auxilia a buscar a dire¢éio da otimizacio de maneira
eficiente. No entanto, o uso direto do hessiano nao é sempre util para atualizagdo dos passos entre iteracdes na
otimizacdo, pois apenas nos diz sobre a curvatura. Por outro lado, o seu inverso, em razdo das propriedades de
inversdo em dlgebra linear, é capaz de ajustar o vetor gradiente, indicando tamanho do passo e dire¢do da descida
por iteracdo. O uso da matriz hessiana inversa € origindrio dos algoritmos newtonianos e encontra amplo uso
nos métodos quase-newtonianos também, como o L-BFGS. Geralmente, ¢ utilizada uma aproximagdo da matriz
hessiana inversa, pois cdlculo de matrizes e suas inversdes ¢ computacionalmente intensivo e pouco eficiente. E,
em nosso caso usando L-BFGS, utilizaremos uma aproximacao simplificada da matriz hessiana inversa por meio
de informagdes recentes entre iteragdes, como veremos. E ai que L-BFGS (versdo de memdria limitada) difere do
algoritmo original BFGS, que calcula uma aproximacdo completa da matriz hessiana inversa.

7Com o uso da biblioteca scipy e médulo minimize na linguagem de programagio Python3.
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denadas (A(()k), )\gk), )\ék)) dardo na direcio em que o vetor p'*) aponta em cada iteragdo. Essa
grandeza escalar € selecionada de acordo com critérios especificos que garantem que 0s pas-
sos ndo sejam excessivamente grandes ou demasiadamente pequenos. Nao abordarei aqui estes
critérios, pois ndo sdo aspectos computacionalmente relevantes para nés.%’ Com isso, geraremos
novos valores para nossos parametros em cada iteracao, movendo-os na direcao da minimizacao
da divergéncia. Agora, apos chegarmos nesse novo valor, atualizaremos a matriz hessiana inversa
para a proxima iteracdo. Devemos computar a diferenca entre parametros e a diferenca entre

gradientes:

k) —\(k+1) _ \(F)

y® =VKL* — vKL®

E usé-los para calcular um fator de escala p*) que, sendo o produto interno da
diferenca entre dois gradientes consecutivos e dois pontos consecutivos no espago de parametros,
garante que a matriz hessiana inversa aproximada seja atualizada de modo que reflete as curva-

turas locais da fungdo objetivo:

Isso nos permite atualizar as iteragdes sem depender da matriz hessiana inversa apro-
ximada completa®!, que é computacionalmente mais complexa e menos eficiente em problemas
de larga escala. As tnicas informagdes que cada iteracio depende para atualizacdo sdo s e
y®) diferencas recentes nos gradientes e vetores de posicdo. Daf 0 nome dessa versao do algo-
ritmo: L-BFGS, algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno de memoria limitada. Assim,

finalmente atualizamos a matriz hessiana inversa para iniciar uma nova iteracao:

HOHD = (1 — g0 sy T ) 01— g0y 0Ty o050 5T

Sendo [ a matriz identidade. Em nosso caso, com 3 pardmetros A, a matriz identidade

89Em termos computacionais, a seleciio de o é dada automaticamente, entio nio é preciso que nos ocupemos
com isso.

81Como explicado em nota de rodapé anterior, ao trabalharmos com a versio de meméria limitada deste algoritmo,
ndo fazemos uso da matriz hessiana inversa aproximada completa e sim de uma versdo simplificada que apenas
armazena informagdes relativas 2 dltima iteracdo. No caso, isso é viabilizado por s%), y(¥) ¢ p(¥).
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1 é uma matriz 3 x 3 com valores 1 na sua diagonal e 0 no resto:

100
I'=10 10
001

Podemos, enfim, resumir esse processo da seguinte maneira:

0. Gerar f.d.p. inicial fMaxEm(Fl F2) com A(O) = (1,1, 1), atualizando cada iteracio k.
(k): 1. Caleular KL (fuuos(F1, F2)|| £ g (F1, F2)) e VKL®
(k): 2. Buscar a diregio p*) = — H®VKL®
(k): 3. Selecionar a¥) e encontrar novos parametros A(F+1) = \®) 4 (k) (k)
(k): 4. Atualizar a matriz hessiana inversa H**) = Vi H®V () 4 pk)sH) 7
(k): 5. Gerar nova f.d.p. fﬂ“;ém(Fl F2) com novos parametros A+,
(k+1): 1. Calcular KL® (fpaaos(F1, F2)|| fiEED (F1, F2)) e VKL*D.

(k +1): 2. Buscar a diregio p*+1) = — FE+D YKL,

(k -+ 1): 3. Vide passo 3 da itera¢do k anterior e assim sucessivamente para os passos seguintes.

Esse procedimento ocorre recursivamente até completarmos nossa minimizacao e/ou
alcancarmos convergéncia. Normalmente critérios de convergéncia podem ser mudangas muito
pequenas na divergéncia KL ou nos pardmetros, ou podemos impdr um limite na quantidade de
iteracdes. Abaixo demonstro visualmente essas etapas de minimizagdo ao aplicar o algoritmo

L-BFGS na equagio f(x,y) = (x — 1)* + (y — 2)*, fungdo que selecionei por sua simplicidade.
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Minimizacio de (z — 1)* + (y — 2)! por L-BFGS
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Figura 31: Demonstragdo do algoritmo L-BFGS.

O grafico acima mostra como sao os “passos” ou “‘saltos” por iteracdo e apresenta
de maneira intuitiva o que realizaremos na minimizacao da divergéncia KL ao otimizar nossos
parametros. Dito isso, ao realizarmos a minimizag¢do da divergéncia KL da maneira como discu-
timos acima com as restricoes e f.d.p. que abordamos ao longo deste capitulo, chegaremos nos

seguintes valores:

Restri¢do Pardmetro Valor otimizado

Normalizacao Ao 1.027
Perceptual A1 oupp 0.417
Articulatoria Ay ou py 0.018

Tabela 19: Valores otimizados dos pesos das restricdes e \.

Esses valores foram confirmados ao longo de mais de uma rodada de otimizagao,
partindo de diferentes palpites iniciais. Como os valores dos pesos foram consistentemente
os mesmos (ou, pelo menos, extremamente proximos) em diversas testagens independentes
com palpites iniciais distintos, podemos falar com confianga que o processo de otimizacao teve
éxito e converge nos mesmos valores. Além disso, como podemos observar abaixo, houve boa

diminuicdo na divergéncia KL em relac@o aos valores iniciais:
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Parametros Divergéncia

Pré-otimizacéo A={1,1,1} 4.233
Pés-otimizagdo A = {1.027,0.417,0.018} 0.351

Tabela 20: Divergéncia KL pré- e pés-otimizagao (decimais dos parametros abreviados).

Sendo assim, dada a reducao da divergéncia, sabemos que a f.d.p. modelada aproximou-
se em comportamento dos dados coletados. Agora, ao aplicar nossos resultados na equacgao de

nossa distribui¢do, alcangaremos a seguinte expressao:

Pt (F11, F2) = o~ 2:027-0.417vp (F1)~0.018v4(F1,F2)

E a expressdo acima resulta visualmente na seguinte na distribui¢ao:
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Figura 32: F.d.p. de maxima entropia.

Para trabalhar com candidatos continuos, precisamos lidar com uma distribui¢ao
de probabilidades continua. A imagem acima é um grafico da fun¢do de densidade de pro-
babilidades modelada pelo escore harmoénico dos dados coletados. Ela é uma distribuicdo de
probabilidades em que maximizamos a incerteza, fazendo com que apenas “‘conhecesse’” nossas
violagdes das restri¢des fonolégicas. E uma distribuicio, entio, que emula os dados empiricos,
pois € conhecida pelo escore harmdnico e assemelha-se a uma versao abstrata dos dados. Em ou-
tras palavras, se assumirmos que criamos restri¢des fonoldgicas adequadas e temos quantidade

suficiente de dados, poderiamos pensar que essas sao distribui¢ao prototipicas dos fendmenos
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analisados, i.e., distribui¢cdes de categorias fonoldgicas sem ruido. Mas essa é uma afirmacao
ainda especulativa, especialmente nessa etapa de desenvolvimento do método, pois depende do
refinamento, testagem e validacio dessa metodologia como um todo.

Finalmente, assumindo uma boa prototipicidade das distribui¢des, a ideia por trés
dessa metodologia € a realizacdo de predi¢des assim como farifamos em um quadro tedrico
MaxEnt discreto. Iremos derivar probabilidades dessa f.d.p. de méxima entropia que repre-
senta os dados transformados pelas violacoes incorridas sobre eles. Mas € evidente que, como
consequéncia de sua modelagem, a qualidade dessas predi¢cdes € inteiramente dependente da
qualidade das restricdes (e da selecdo dos parametros especificos de cada modelagem). As

restricoes de exemplo que discutimos resultaram na curvatura acima. Podemos compara-la com

a f.d.p. dos dados:
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Figura 33: F.d.p. de maxima entropia versus f.d.p. dos dados.

Ambas restricdes (perceptual e articulatdria) requerem um cuidado maior em sua
arquitetura. Mas, na condi¢do de demonstragdo, pode-se dizer com certa confianca que obtive-
mos algum grau de €xito em nossa proposta (adaptar a HG para lidar com candidatos continuos).
Digo isso pois, mesmo que a distribuicdo MaxEnt acima nao pareca ter capturado muito bem o
comportamento dos dados, o quadro tedrico matematico/computacional em si funcionou adequa-
damente e foi plenamente capaz de gerar uma distribui¢do com base nas violagdes das restri¢des.
Resta agora ajustar pardmetros, ajustar restricdes, refinar aspectos computacionais e realizar
experimentos. Bastante coisa. Além disso, podemos deixar aberta a possibilidade de realizar
modelagens em que as restricdes opdem-se aos dados coletados, ao invés de alinhar-se a eles.

Ao invés de modelar concordancia entre dados e restricdes (como neste capitulo), poderiamos
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modelar discorddncia entre eles. Poderiamos, por exemplo, utilizar restricdes para gerar uma
distribui¢ao de referéncia e analisar como contato dialetal, ao longo dos anos em um grupo de
falantes, causa mudangas na producdo de vogais especificas — e, relativo a distribuicao de re-
feréncia, como a distribuicdo das vogais vém movimentando-se ao longo do tempo. Ao invés de
comparar as vogais entre grupos de falantes, agora poderiamos compara-las a uma distribuicdo
prototipica gerada pelas restricdes. Desse modo, percebemos que hd varias maneiras em que
essas distribui¢des podem ser uteis para analise.

Podemos passar, finalmente, para a ultima etapa de uma analise de HG: o output,
onde demonstro como podemos tirar as probabilidades dessa f.d.p. do escore harmonico, analo-

gamente a gramatica MaxEnt tradicional.

3.8 Output

Em uma andlise discreta de HG ou OT probabilisticas, o output é dado em termos de
diferentes probabilidades assinaladas a candidatos. Conforme o principio que vem guiando nosso
quadro tedrico, devemos realizar operagdes em espaco continuo que sdao andlogas as operacoes
discretas da HG. Logo, devemos agora obter probabilidades com base em nossa modelagem.
Com nossa f.d.p. modelada em maos, basta integrar faixas de formantes (candidatos continuos)

de nosso interesse. Formalmente, as probabilidades serdo dadas por:

b
Pvarieivel = / fMaxEnt(x) dx (33)

Onde [a, b] é o intervalo analisado, i.e., o candidato. Vou realizar algumas demonstra¢des
com base na f.d.p. que obtivemos na ultima sec¢do, extraindo probabilidades de F1, de F2 e de
F1,F2 ocorrerem conjuntamente. Para obter as probabilidades separadas de F1 e F2, devemos
marginalizar a f.d.p. de maxima entropia, como foi feito com a f.d.p. estimada dos dados durante
o computo de violagdes. Em relagido ao nosso caso especifico, podemos definir as seguintes 3

formulas de anélise por varidvel nos candidatos:

brz  rbr1
ap2 a

F1

b o)

Pr = / (/ Fmtaxene(F'1, F'2) dFQ) dF1
ar1 —00
bF2 o0

Py — / ( / oo (F1, F2) dFl) dF2
aro —0o0

Podemos agora elaborar em uma tabela os resultados encontrados pela aplicacdo
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das equagdes acima. Vamos colocar a faixa de formantes relevante (i.e., o candidato), o escore
harmonico e a estabilidade calculados agora com os devidos pesos das restricdes e as probabili-

dades encontradas pelas equagdes acima. Vejamos:

F1 (Hz) F2 (Hz) H & Prire  Pri Pro

250 até 543 908 até¢ 1987 22.365 N/A  0.998 0.998 0.999
250 até 350 908 até¢ 1300 11.859 -8.831 0.008 0.057 0.205
350 at¢ 450 1300 até 1700 0.983 -0.612 0.204 0.421 0.476
450 até 543 1700 até 1987 0.574 +0.138 0.163 0.517 0.314

Tabela 21: Probabilidades de formantes, i.e., 0 output.

Na tabela acima, podemos observar a riqueza de informagdes que candidatos continuos
podem oferecer. Obtivemos o escore harmo6nico (soma de violagdes), uma medida de estabili-
dade (taxa de mudanca e dire¢do), predi¢des conjuntas (F1 e F2) e separadas (F1 ou F2). Uma
coisa a se notar € que o escore harmdnico ndo corresponde mais precisamente com maiores
taxas de producao prevista. Apesar disso, ele ainda conserva a tendéncia geral de que um escore
harmonico mais proximo de 0 € atrelado a uma maior chance de produgdo. Isso nos leva a
pensar no papel das derivadas parciais do escore harmonico e se, ao invés de um somatério do
gradiente, devemos elaborar uma nova defini¢cdo matematica para harmonia que intrinsecamente
inclua sua taxa de mudanga e direcionalidade. Mas isso teria consequéncias para 0 processo
de otimizagdo, que agora seria mais computacionalmente intensivo. Além disso, precisariamos
pensar nas adaptagdes matemadticas necessarias em outros elementos que dependem do escore
harmonico, efc. Por enquanto, a definicao andloga a discreta (trabalhada aqui) parece ser ade-
quada, salvo essa tnica peculiaridade.

Como os candidatos ndo sao discretizados — apenas observado em partes, como
discutimos ao longo deste capitulo — podemos também analisar regides de intersecao entre 0s

candidatos da tabela acima:

F1 (Hz) F2 (Hz) H & Prire  Pp1 Pro

300 at€¢ 400 1200 até¢ 1500 2.184 -1.219 0.071 0.229 0.300
400 até¢ 500 1500 até¢ 1900 0.578 -0.129 0.251 0.522 0.487

Tabela 22: Probabilidades de formantes, i.e., 0 output.

Mas ha limitagbes em quao microscopicamente somos capazes de analisar nossas
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varidveis. A tabela abaixo é um exemplo disso:

F1 (Hz) F2 (Hz) H & Prir2  Ppr Pro

500.00 até 500.99 1800.00 até 1800.99 0.004 -0.026 0.000 0.005 0.000
500.00 até 500.99 1000 até 1300 0.013 -1.241 0.000 0.005 0.171
500.00 até 500.99 1300 até 1600 0.006 -0.509 0.001 0.005 0.350
500.00 até 500.99 1600 até 1900 0.005 -0.021 0.001 0.005 0.359
300 até 400 1800.00 até 1800.99 1.029 -0.268 0.000 0.229 0.000
400 até 500 1800.00 até¢ 1800.99 0.437 -0.069 0.000 0.522 0.000

Tabela 23: Probabilidades de formantes, i.e., 0 output.

As predicdes conjuntas encontram-se entre 0% e 0.1%, em virtude de F1 ou F2
serem tao estreitos que suas predi¢coes individuais tendem a 0%. Como consequéncia, se um
dos formantes teoricamente nao ha chance de ser realizado, ¢ matematicamente compreensivel
que conjuntamente isso resulte no fato de que nao haveria chance de ocorrer aquela produgao.
Mas isso € empiricamente incorreto. A tabela acima nao pode ser dita verdadeira, com exce¢ao
dos valores individuais de Py ou Pyy ndo-estreitos. Esse problema decorre do funcionamento
normal de uma f.d.p., o que nos leva a enquadrar esse fendmeno mais como sendo uma limitagdo
da metodologia do que como um erro de fato. Como ja havia dito anteriormente, ao adotarmos
uma abordagem continua, nés nos sujeitamos a novas limita¢des metodoldgicas que requerem
as devidas consideragdes. O que acontece na tabela acima pode ser entendido, em sua versao

mais extrema e estreita, da seguinte maneira:

a-te
lim Pvariével = lim f MaxEnt (l‘ ) dz
e—0 e—0 a

Conforme diminuimos nosso candidato continuo e o aproximamos de um candidato
discreto, a area integrada aproxima-se de 0: como pode ser visto acima, € — 0. Isso signi-
fica que, por defini¢io®?, o resultado dessa integral também € 0, pois a drea sob a curva € 0.
Sendo assim, ndo € que a probabilidade seja de fato O empiricamente, mas sim que nao somos
capazes de extrair probabilidades de elementos discretos de uma f.d.p. que € continua. Dessa
maneira, nossa modelagem deve exclusivamente tratar de candidatos continuos e ndo tentar
realizar discretizagdes. Isso €, admitidamente, uma limitagdo, mas nossa inten¢cdo nao era tra-

tar de candidatos discretos em primeiro lugar. A elaboracdo desse quadro tedrico, muito pelo

82Formalmente, podemos entender que a integral é a drea sob uma curva.
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contrdrio, se justificou por ser uma analise nao-discretizante. Sendo assim, essa limitagdo é algo
que devemos ter em mente, porém que nao ird afetar nossa andlise.

Gostaria de concluir essa se¢cao com algumas afirmacdes. Primeiramente, essa € uma
metodologia experimental. Antes de escrever este prototipo, minha maior preocupagao era que
essa modelagem néo fosse uma abordagem vidvel. E por isso que me senti compelido a realizar
um primeiro modelo — disposto ao longo deste capitulo — que demonstrasse a viabilidade dessa
modelagem de candidatos continuos. Ha ainda muito o que ajustar e calibrar, mas espero que eu
tenha sido capaz de convencer o leitor de que € possivel trabalhar com candidatos continuos ou
infinitos. Esse € o objetivo desta dissertacdo. Em pesquisas posteriores, esta modelagem deve

ser refinada a fim de solucionar as muitas questdes ainda em aberto dispostas até aqui.

3.9 A hipotese e a plausibilidade cognitiva

Primeiramente, gostaria de explicitar o principio que vem nos acompanhando ao
longo deste capitulo. Isto €, a hipdtese que subjaz os principios matematicos apresentados neste
capitulo: fenomenos fonéticos representados como distribuigcoes oferecem insights valiosos
para a Fonologia. Essas distribui¢des, por sua vez, podem ser enquadradas como candidatos
continuos em um quadro tedrico matemaético inspirado pela HG. Ao trabalharmos com esses
candidatos, somos capazes de criar distribui¢des que almejam prototipicidade fonoldgica. Tendo
deixado evidente minha hipétese de pesquisa, gostaria de falar um pouco sobre plausibilidade
cognitiva, pois € um assunto que cerceia qualquer hipétese fonolégica.

Todo modelo de andlise fonoldgica deve estar atento aos pressupostos cognitivos
que o sustentam. Caso contrario, nossa metodologia fonoldgica torna-se uma analise estatistica,
indistinguivel de uma modelagem matematica abstrata e desconectada de elementos biolégicos,
gramaticais, cognitivos, articulatdrios, e assim em diante. H4 uma grande diferenca entre tomar
nota de inferéncias de andlises estatisticas, como sao realizadas algumas abordagens quantitati-
vas na Linguistica, e realizar modelagens biologicamente plausiveis, como € o caso da Fonolo-
gia. Sendo assim, a estrutura do quadro tedrico apresentado seguiu elemento por elemento da
estrutura da HG. A HG, e outros quadros tedricos da Otimalidade, sdo metodologias cogniti-
vamente plausiveis, inspiradas por modelos conexionistas da mente (LEGENDRE; MIYATA;
SMOLENSKY, 1990a,b). Além disso, ao inaugurar a abordagem MaxEnt na Fonologia, Goldwa-
ter e Johnson escrevem o seguinte:

Gradiente Ascendente € um algoritmo de otimizacdo popular, mas ndo muito eficiente,
que pode produzir curvas de aprendizado semelhantes as humanas, embora nao tenha-

mos investigado isso aqui: mais uma vez, os pesos de restri¢des aos quais ele converge
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devem ser os mesmos que os obtidos usando o Gradiente Conjugado. Deixamos para
trabalhos futuros a questdo de qual algoritmo de otimiza¢cdo melhor modela o caminho
do aprendizado humano. (GOLDWATER; JOHNSON, 2003, p. 7, tradug@o nossa)

Assim, ao estabelecermos uma metodologia, é preciso um olhar critico ndo apenas
relativo aos resultados encontrados, mas a plausibilidade fonolégica da modelagem — como po-
demos inferir partindo da preocupagdo dos autores na citacdo acima. Nao basta chegar em pesos
das restri¢des, € preciso também considerar se 0 caminho da otimizacdo € andlogo a cognicao
humana. Sendo assim, gostaria de dizer que a elaboracdo desse quadro tedrico matematico €
apenas uma primeira parte nas consideracdoes metodoldgicas. Agora, com a testagem e validagao
desse quadro tedrico, € preciso refind-lo ainda mais para que adeque-se melhor a modelos grama-
ticais e cognitivos. Mas esse € um esfor¢o que ja demos inicio na propria concepcao do método,
pois foi pensado em torno de elementos perceptuais e articulatérios de maneira a pavimentar
o caminho para didlogos com outras vertentes ndo-otimalistas da Fonologia e com a Fonética.
Por fim, digo que a metodologia deste trabalho é baseada na HG em quesito arquitetura, mas
suas restricoes foram inspiradas por vertentes gestuais da Fonologia e pelas publicacdes de
Paul Boersma e Edward Flemming, que venho repetidamente fazendo referéncia ao longo deste

trabalho.
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4 Implementacao computacional

Para viabilizar o tipo de modelagem proposto neste trabalho, acessibilidade € a
palavra-chave. Nao basta apenas que a metodologia seja matematicamente sélida, pois aspectos
de pesquisa também sao decididos por limitacdes praticas. Desse modo, um dos objetivos finais
de minha pesquisa foi a confec¢do de um software simples, uma interface visual semelhante
ao OTSoft ou MaxEnt de Bruce Hayes, capaz de modelar automaticamente os dados para o
usudrio. Isso permitiria a modelagem para leigos em matematica ou computacdo. Esse software,
apelidado homonimamente de GradiEnt, ja encontra-se funcional e seu c6digo pode ser acessado
na integra em meu GitHub pelo link: https://github.com/alexandre-barroso/G

radiEnt /. Vejamos uma captura de tela do GradiEnt:

GradiEnt (demo)

[~ Calcular pesos?
F1 (min.): (250
F1 (max.): [543
F2 (min.): (908
F2 (méx.): [1987

Falantes: |1, 3, 5
Vogal e

Peso [N]: |1.027
Peso [RP]: |0.417
Peso [RA]: |0.018

Limiar (1) [RP]: 600
Limiar (2) [RP]: 345

Alvo F1 [RA]: |421
Alvo F2 [RA]: |1887
F1 neutro [RA]: |610

Iniciar Selecionar Arquivo
F2 neutro [RA]: 1900

Figura 34: Captura de tela do GradiEnt (1).

Em sua interface visual, todos os parametros que discuti no capitulo Fundamentos
matematicos podem ser ajustados pelo usudrio. Na mesma pasta dos scripts do GradiEnt, o
usudrio deve colocar um arquivo de texto com seus dados e poderéd ajustar os parametros e

candidato conforme necessdrio. Perceba que essa versdo de demonstracio®® lida especificamente

83F uma versdo considerada “de demonstragio™ pois sua interface visual faz a modelagem seguindo as restri¢des
apresentadas aqui, que admitidamente existem em condi¢c@o de placeholders. Nao ha, impedimento nenhum, no
entanto de usudrios avancados modificarem o script com as suas proprias funcdes matematicas para elaboracio de
outras restricoes.


https://github.com/alexandre-barroso/GradiEnt/
https://github.com/alexandre-barroso/GradiEnt/
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com formantes — mas isso ndo é uma limita¢dao dos fundamentos matematicos. Futuramente, em

uma versdo posterior ja em desenvolvimento®*,a interface visual GradiEnt deve ser demonstrada

com varidveis continuas além de formantes. Dito isso, podemos nos focar em algumas partes do

GradiEnt para compreender seu uso:

F1 (min.). |250
F1 (max.). 543
F2 (min.). |908
F2 (max.): (1987

Figura 35: Captura de tela do GradiEnt (2).

Esse € o candidato continuo. Aqui o usudrio pode definir a combinag¢do de interva-

los analisados. Como dito, essa demonstracdo ocupa-se com formantes, entdo as amostras do

usuarios — nesta versio da interface visual — devem ser formantes F1 e F2.

Falantes: |1, 3,5
Vogal: |e

Figura 36: Captura de tela do GradiEnt (3).

A imagem acima mostra como podemos selecionar falantes e vogais especificas em

nosso banco de dados. Isso esta relacionado com a maneira como os arquivos de dados devem

ser organizados para o GradiEnt. Vejamos um exemplo de arquivo de dados (ja pré-processados)

contendo informacdes de 5 falantes e 2 vogais:®

Falante Vogal F1

o

e

(@)

S W W NN e
O

e

488
424 .
377.
373.
511.
473.
498.
479.

.237

911
647
667
052
596
117
78

84Em meus estudos de doutoramento.

S

F2
1174.454
1523.522
1643.607
911.659
1112.049
1861.898
1388.768
1606.562

85 Arquivo completo disponivel no link do Github.
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5 o) 418.017 1282.108
5 e 440.263 1723.166

Assim, podemos selecionar quais falantes (e combinacdes de falantes) e vogais (e
combinagdes de vogais) queremos analisar de cada vez. Nas andlises realizadas no capitulo
Fundamentos matematicos, além de selecionar a vogal “e”, selecionei também falantes 1, 3 e

5, pois sdo todos do sexo masculino — em comparagao com 2 e 4 que sao do sexo feminino.

Peso [N]: 1.027
Peso [RP]: 0.417
Peso [RA]: 0.018

Figura 37: Captura de tela do GradiEnt (4).

Estes sdo os pesos, etiquetados [RP] para restri¢cao perceptual e [RA] para restricdao
articulatéria. Se nds ja soubermos os pesos das restricdes, ou se quisermos manipula-los, pode-
mos manualmente inseri-los. Por outro lado, podemos optar por rodar o algoritmo de otimizacao

e descobrir os pesos, selecionando a op¢ao “Calcular pesos?”:

Peso [N]:

’_
Peso [RP]: ’—
’_

Peso [RA]:

Figura 38: Captura de tela do GradiEnt (5).

O procedimento de otimizacdo pode demorar desde alguns minutos até algumas
horas, dependendo da quantidade de dados e dos parametros selecionados. Entdo, depois de
rodé-lo algumas vezes e tendo confirmado o peso das restricdes para sua analise, € mais pratico

inseri-los manualmente e pular a otimizacao. Por dltimo, temos os parametros das restri¢des:
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Limiar (1) [RP]: 600
Limiar (2) [RP]: 345

L[RP]: 1

k (1) [RP]: [1

k (2) [RP]: |7
Alvo F1[RA]: |421
Alvo F2 [RA]: |1887
F1 neutro [RA]: 610
F2 neutro [RA]: |1300

Figura 39: Captura de tela do GradiEnt (6).

Novamente, [RP] e [RA] indicam a qual restri¢do o parametro pertence. Aqui, vale
a pena relembrar as expressoes matematicas de nossas restri¢des para melhor entender de onde

se origina cada parametro acima:

Restricao perceptual:
Rp(F1)=L — L

(1+6k'1(F1*F11imiar1))(1+6*k2(F1*F11imia.r2))

Restricao articulatoria:

RA(F1,F2) = \/(Cr1 — Ap)? + (Cra — Apg)? - M{Cr1=Ne1) 4(Cra Nea)?
A( Y ) \/( F1 Fl) + ( F2 F2) \/(AFl—NF1)2+(AF2_NF2)2

Enfim, o usudrio pode utilizar seus proprios dados, filtrd-los € manipular os parametros
das restricdes de maneira conveniente. Para iniciar a andlise, basta selecionar o arquivo com
os dados (que ja deve estar na formatacao adequada) e clicar “Iniciar”. Em funcionamento, o

usudrio acompanha em tempo real os cdlculos e modelagem, vide:
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GradiEnt (dema)

Pesos (lambdas) das restricdes:

@. Peso relativo a normalizacdo do MaxEnt: 1.827
1. Peso da restricdo perceptual: 0.417

2. Peso da restricdo articulatoria: 0.818

Candidato:
Fl: 300 até 500
F2: 1200 até 1800

Calculando violacdes...

Violacdes de RA: 2.13723501988236
Que representa a parcela das violacOes totals possivels (©-100): 10.873440758310335

Violacgdes de RP: 1.4643884744800061
Que representa a parcela das violacdes totais possiveis (@-100): 57.13989308254067

Violacdes totals possivels de RA: 19.65555401422831
Violagdes totals possivels de RP: 2.5628127661434954

Calculando harmonla e estabilidade...

Estabilidade: -0.6161876471135551
Escore harminico: 3.6016234943624563

Calculando distribuicdo de probabilidade de maxima entropia...

Parar Selecionar Arquivo

Figura 40: Captura de tela do GradiEnt (7).

F1 (min.): ,7
FL(max): -0
F2 (min.): l—
P2 (max) [0

Falantes:
Vogal:

Peso [N]:
Peso [RPI:
Peso [RA]:

Limiar (1) [RPT: [-00
Limiar (2) [RP]: l—
LIRPE [
k@ORPE[L
k@RePL[
Ao FL[RAL [0
AlvoFz [RAL: [557
F1 neutro [RA]: l—
F2 neutro [RA]: ,7

Depois de concluir a anélise, o programa também gera um arquivo de texto com as

informagdes importantes da andlise, além dos graficos relevantes (vide os graficos que venho
utilizando no ultimo capitulo). Abaixo, coloco um exemplo desse arquivo de relatério gerado

pelos pardmetros da imagem acima:

Relatdrio

Arquivo utilizado: dados.txt
Vogal (is): ['e']
Falante(s): [1, 3, 5]
Fl: 300 até 500

F2: 1200 até 1800

Peso da restricao perceptual (RP): 0.417

Peso da restricdo articulatdéria (RA): 0.018

Violagbes da RP: 1.4643884744800961

Violagdes da RA: 2.13723501988236

Escore harmbnico: 3.6016234943624563

Estabilidade: -0.6161876471135551

Probabilidade F1l: 0.7532445074701037
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Probabilidade F2: 0.6784355058865299
Probabilidade conjunta F1 e F2: 0.5153641190921973
Divergéncia KL (modelo vs. dados): 0.3515552133490507

Os scripts necessarios para rodar o GradiEnt estdo em meu GitHub, conforme o link
citado, e 14 € possivel também ler maiores instru¢des sobre como utilizd-lo. Além disso, um
recorte do c6digo do script dedicado aos célculos do capitulo Fundamentos matematicos pode
ser encontrado no anexo A deste trabalho.

Antes de encerrar este capitulo, gostaria de frisar algumas informac¢des importan-
tes. Apesar de funcional, a edi¢do atual do GradiEnt € demonstrativa, pois ela é apenas capaz
de analisar F1 e F2 e apenas com as restricdes apresentadas no capitulo anterior. Dessa ma-
neira, ¢ uma versdo limitada desse tipo de modelagem que, teoricamente, € capaz de analisar
varidveis continuas em geral (e.g., formantes, duracdo, intensidade, onset, e assim em diante) —
na condicdo que as restricdes sejam devidamente adaptadas as necessidades da pesquisa. Para
uma implementacio mais abrangente, seria possivel desenvolver uma interface visual que permi-
tisse a manipulacao livre das expressdes matematicas das restricdes. No entanto, considerando
que esta pesquisa apresenta os elementos basilares dessa modelagem/metodologia e consti-
tui sua primeira demonstracao sistematica, optou-se por focar nos aspectos fundamentais. A
implementacao de recursos mais avangados podera ser desenvolvida em uma pesquisa posterior,
apo6s a consolidagdo dos principios tedricos aqui apresentados. Vale ressaltar que o formato
atual ja4 permite realizar as demonstragdes e testagens necessarias para validar os conceitos

fundamentais propostos.
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5 Consideracoes finais

Ao longo deste trabalho, tive como intencao apresentar os elementos nucleares de
uma possivel modelagem fonoldgica de varidveis fonéticas continuas. Aproximei-me dessa
tarefa por dois angulos: (i) a elaboracao de um quadro teérico matematico condizente com a
literatura fonoldgica relevante; (ii) a confeccao de uma interface visual capaz de viabilizar essa
modelagem para testagem. Minha motivagao foi a escassez de literatura fonoldgica que lida com
varidveis continuas sem discretizd-las. Posso dizer que, em relagdo ao que pretendi realizar em
meu ponto de partida, alcancei marcos importantes, mas que requerem um maior refinamento.

A modelagem apresentada inicia-se em duas etapas de pré-processamento, normaliza-
cdo pelo escore Z e a estimacdo de densidade por kernel (EDK). A EDK cria a funcdo de
densidade de probabilidades (f.d.p.) que representa (estima) a distribui¢do dos dados coletados.
Essa f.d.p. € um conceito chave para a modelagem, pois ela redefine o que compreendemos
como candidatos na abordagem otimalista, que agora podem ser analisados em intervalos en-
quanto mantém-se como uma Unica varidvel continua através de toda a andlise. Inspirado na
Fonologia Funcional e em sua gramatica bidirecional (articulagdo versus percep¢do), foram
introduzidas dois tipos de restrigdes: perceptual (pertencente a familia das restri¢des de fideli-
dade) e articulatdria (pertencente a familia das restri¢des de marcacao). A restri¢ao perceptual
foi inspirada por conceitos computacionais, como 0 perceptron, enquanto a restricdo articu-
latéria € inspirada por abordagens fonéticas motoras. Os conceitos de escore harmonico e output
permaneceram praticamente idénticos aos da abordagem otimalista discreta, com alteracdes
matematicas que permitiram o tratamento de varidveis continuas dentro da modelagem desen-
volvida. Como contribui¢do original, foi introduzido o conceito de estabilidade para demonstrar
novas aplicacdes possiveis da Otimalidade em ambiente continuo. Foi também repensado o
computo de violagdes como interagdo entre candidatos e restricdes de maneira mais explicita.
E, além disso, o quadro de otimizacao dos pesos foi repensado — inspirado nas otimizagdes de
maxima entropia de Goldwater e Johnson — fazendo uso da entropia diferencial e da divergéncia
de Kullback-Leibler para criar um output continuo de onde podem ser extraidas probabilidades.

Conforme a prépria OT, a modelagem apresentada aqui € altamente customizavel
— as restricdes podem ser alteradas tanto com a introdugdo de diferentes valores quanto com
a propria alteracdo de sua forma e funcionamento. Essa modularidade, que € tipica da OT,
permite que pesquisas futuras facam alteracdes em um ou outro elemento sem necessariamente
ter que repensar a modelagem matematica como um todo. Os calculos da estimac¢do da f.d.p.

dos dados, das violacdes, do escore harmonico, da estabilidade, da otimizagdo e da extracio de
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probabilidades compdem os elementos basilares desse modelo — dessa abordagem otimalista
continua — e ja encontram-se prontos para uso. As restri¢des, por sua vez, devem adequar-se as
investigacoes que as empregam, mas ja encontram-se aqui em forma de prova de conceito, apesar
de ainda um tanto rudimentares. Por fim, foram elaborados e disponibilizados alguns scripts
que conjuntamente operam uma interface grafica para testagem desse modelo, demonstrando (i)
reprodutibilidade, (ii) acessibilidade e (iii) viabilidade deste tipo de modelagem.

Essa pesquisa também, como pano de fundo, levanta uma hipdtese sobre a constitui¢ao
das categorias fonoldgicas como distribuicdes de probabilidades. Isso é uma consequéncia ldgica
da prépria modelagem, que procede naturalmente ao inseri-la em um contexto mais amplo so-
bre suas implicagdes. No entanto, considerando o recorte e proposta delimitados, discussdes
sobre aspectos da cogni¢ao da gramdtica fonoldgica permaneceram em aberto. Ainda assim, é
fundamental destacar que esta modelagem, como j discutido anteriormente, ndo € puramente es-
tatistica, pois sua constru¢ao parte de fundamentos fonoldgicos explicitos. A adogao de restricoes
perceptuais e articulatdrias, inspiradas em abordagens da Fonologia, assegura que a modelagem
permaneca vinculada a pressupostos gramaticais € ndo apenas a cdlculos probabilisticos. Assim,
ainda que discussoes mais aprofundadas sobre a cogni¢do fonolégica nao tenham sido o foco
central desta dissertacdo, o modelo aqui proposto mantém-se ancorado na teoria fonoldgica e
abre caminho para investigacdes futuras sobre sua plausibilidade cognitiva. E, com certeza, estes
sdo elementos que devem e serdo explorados futuramente.

Gostaria de finalizar esta dissertacdo reiterando que a pesquisa apresentada repre-
senta um debate inicial sobre os topicos discutidos até aqui, estabelecendo bases para investigacoes
futuras. E verdadeiro que diversos aspectos ainda necessitam de reflexdes mais profundas,
correcoes e atualizacdes, mas os resultados obtidos e apresentados indicam um caminho promis-
sor para pesquisas posteriores. A proposta da dissertagdo — assertar a viabilidade da Otimalidade
ao lidar com candidatos continuos — pode ser dita como tendo sido realizada suficientemente. E,
sim, possivel trabalhar com candidatos nao-discretos no quadro teérico da Teoria da Otimalidade.
Pretendo, portanto, dar continuidade a esta modelagem em minha tese de doutorado, expandindo
seu quadro tedrico, realizando as devidas corre¢des apontadas por mim ao longo da dissertacao

e abordando desafios empiricos com um maior nimero de dados.
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A Script para modelagem

random

logging

from datetime import datetime

import pandas as pd

import numpy as np

from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

from

scipy

scipy.
scipy.
scipy.
scipy.

.stats import gaussian_kde, ttest_lsamp, pearsonr, spearmanr
integrate import trapz, nquad, quad, dblgquad, simpson
optimize import fsolve, minimize, Bounds

misc import derivative

interpolate import interpld

sklearn.feature_selection import mutual_info_regression

sklearn.gaussian_process import GaussianProcessRegressor

sklearn.gaussian_process.kernels import RBF, ConstantKernel as C, WhiteKernel

sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler

sklearn.neighbors import KernelDensity

sklearn.model_selection import KFold

import matplotlib.pyplot as plt

from
from
from

from

mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D

SYympy

import Symbol, integrate

tgdm import tgdm

PIL import Image

import scienceplots

plt.style.use(['science', 'ieee'])

impo
impo
impo
impo

prof

rt cProfile

rt pstats

rt functools

rt argparse

iler =

cProfile.Profile ()

profiler.enable ()

if len(sys.argv) == 1:

sys.argv.extend ([

'-—alvo_F1=421",

'——a_F1=250",

'——p_F1=543",
'——a_F2-908",
'——p_F2-=1987",

'-—limiar_1=600",

'-—limiar_2=345",

—-1=1",

'-—k_1=1",

'——k_2=7",

'—-—alvo_F1=421",

'-—alvo_F2=1887",

'-—neutro_F1l=610",

'-—neutro_F2=1900",
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'—-—lambda_zero=1.027",
'-—lambda_RP=0.417",
'-—lambda_RA=0.018",
'--vogais=e',

'——caminho_do_arquivo=dados.txt'

parse_parametros () :
parser = argparse.ArgumentParser ()
parser.add_argument ('--otimizar', action='store_true', help="Enable optimization if this

flag is set")

parser.add_argument ('--alvo_F1', type=int, default=421)
parser.add_argument ('--alvo_F2', type=int, default=1887)
parser.add_argument ('--limiar_1', type=int, default=600)
parser.add_argument ('--limiar_2', type=int, default=345)
parser.add_argument ('--neutro_F1l', type=int, default=610)
parser.add_argument ('--neutro_F2', type=int, default=1900)
parser.add_argument ('--L', type=int, default=1)
parser.add_argument ('--k_1', type=int, default=1)
parser.add_argument ('--k_2', type=int, default=7)
parser.add_argument ('--a_F1', type=int, default=250)
parser.add_argument ('--b_F1', type=int, default=543)
parser.add_argument ('--a_F2', type=int, default=908)
parser.add_argument ('--b_F2', type=int, default=1987)
parser.add_argument ('--lambda_zero', type=float, default=1.027)
parser.add_argument ('--lambda_RA', type=float, default=0.018)
parser.add_argument ('--lambda_RP', type=float, default=0.417)
parser.add_argument ('--vogais', type=str, default="e")
parser.add_argument ('--entrevistados', type=str, default="1,3,5")
parser.add_argument ('--caminho_do_arquivo', type=str, default="dados.txt")

args = parser.parse_args()

params_todos = vars (args)

args.vogais = args.vogais.split (', ")

args.entrevistados = list (map(int, args.entrevistados.split(','")))

dados_keys = ['alvo_F1', 'alvo_F2', 'limiar_1', 'limiar_2', 'neutro_F1l', 'neutro_F2',
'L, 'k_1', 'k 2', 'a_Fl', 'b_F1', 'a_F2', 'b_F2']

pesos_keys = ['lambda_zero', 'lambda_RA', 'lambda_ RP']

otimizar = params_todos['otimizar']
params_arqg = {'entrevistados': args.entrevistados, 'vogais': args.vogais, '
caminho_do_arquivo': args.caminho_do_arquivo}

params_dados = {k: params_todos([k] for k in dados_keys}

params_pesos = {k: params_todos[k] for k in pesos_keys}

return params_dados, params_pesos, otimizar, params_arqg

definir_diretorio() :
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if getattr(sys, 'frozen', False):
os.chdir (sys._MEIPASS)
else:

os.chdir (os.path.dirname (os.path.abspath(___file_ )))

definir_diretorio()

def

def

def

ler_dados (caminho_do_arquivo, vogais, entrevistados):

dados = pd.read_csv(caminho_do_arquivo, sep=" ", quotechar='"', header=0)

dados = dados|[ (dados['F1l'] != 'NA') & (dados['F2'] != 'NA')]

dados['F1'] = pd.to_numeric (dados['F1'])

dados['F2'] = pd.to_numeric(dados['F2'])

candidatos = dados[dados["Vogal"].isin(vogais) & dados["Falante"].isin(entrevistados)].
copy ()

return candidatos[['F1l', 'F2']]

calcular_kde (dados, largura=0.2):

print ('\nCalculando valores para a f.d.p. dos dados...')

scaler = StandardScaler ()

valores = np.vstack([dados['F1'], dados['F2']]).T
valores_normalizados = scaler.fit_transform(valores)

kde = gaussian_kde (valores_normalizados.T, bw_method=largura)

limits = [(-np.inf, np.inf), (-np.inf, np.inf)]

integral, error = nquad(lambda x, y: kde(np.vstack([x, y])), limits)
print (f"\nChecagem do integral da f.d.p.: {integral}l")

if not np.isclose(integral, 1, atol=le-3):

print (' ")

print (" | -—> Valores EDK ndo estdo normalizados.")
else:

print (' ")

print (" |-—> Valores EDK estdo normalizados.")

return kde, scaler

criar_fdp_marginal (kde, params) :

min_F1 = params['min_ F1']

max_F1l = params['max_F1']

min_F2 = params['min_F2']

max_F2 = params|['max_F2']

resolucao = params|['resolucao']

grade_F1 = np.linspace(min_F1l, max_F1l, resolucao)

grade_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)

Fl_mesh, F2_mesh = np.meshgrid(grade_F1l, grade_F2)
pontos_grade = np.vstack ([Fl_mesh.ravel(), F2_mesh.ravel()])

valores_kde = kde (pontos_grade) .reshape (F1_mesh.shape)

dx = (max_F1 - min_F1) / (resolucao — 1)

dy = (max_F2 - min_F2) / (resolucao - 1)
valores_marginalizados_F1 = np.sum(valores_kde, axis=1l) x dy
integral_marginal_F1 = np.sum(valores_marginalizados_F1) * dx
if integral_marginal F1 != 1:

valores_marginalizados_F1l /= integral_marginal_ F1

funcao_interpolada = interpld(grade_F1l, valores_marginalizados_F1l, kind='cubic',
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fill _value="extrapolate")

return funcao_interpolada

arquivo_EDK (kde, params, degrau=0.5):
limite_F1 = (params['min F1'], params['max_F1'])
limite_F2 = (params|['min_F2'], params|['max_F2'])
with open('amostra_valores.txt', 'w') as file:
file.write("F1, F2, Valor EDK\n")
for F1 in np.arange(limite_F1[0], limite_F1[1], degrau):
for F2 in np.arange (limite_F2[0], limite_F2[1], degrau):
valores = [F1l, F2]
valores_kde = kde(valores) [0]

file.write (f"{F1}, {F2}, {valores_kde}\n")

integral_fdp (kde, params):

fator_superior = 1.5

fator_inferior = 1

min_F1l, max_F1l = params['min_F1'] x fator_inferior, params|['max_F1'] % fator_superior
min_F2, max_F2 = params|['min F2'] % fator_inferior, params['max F2'] x fator_superior

def integrando (Fl, F2):
return kde(np.array ([F1l, F2]))

integral, = nquad(integrando, [[min_F1l, max_F1], [min_F2, max_F2]])

return integral

verificacao_kde (kde, params, tolerancia=0.02):
integral = integral_fdp(kde, params)

return np.isclose(integral, 1.0, atol=tolerancia)

restricao_articulatoria(Fl, F2, kde, params):
alvo_F1l = params|['alvo_F1']
alvo_F2 = params|['alvo_F2']

neutro_F1l = params|['neutro_F1']

neutro_F2 = params|['neutro_ F2']
esforco_alvo = np.sqgrt((alvo_F1 - neutro_F1l) %% 2 + (alvo_F2 - neutro_F2) x*x* 2)
esforco_producao = np.sqgrt ((F1 - neutro_F1l) %% 2 + (F2 - neutro_F2) x*x 2)

distancia = np.sqgrt ((F1 - alvo_F1l) *x 2 + (F2 - alvo_F2) *x 2)
dif_esforco = (esforco_producao + le-6) / (esforco_alvo + le-6)
RA = distancia » dif_esforco

return RA

integral_ra(kde, params) :

a_Fl = params['a_F1']

b_F1 = params['b_F1']

a_F2 = params|['a_F2']

b_F2 = params['b_F2']

funcao_ra = lambda F2, Fl: np.exp(restricao_articulatoria(Fl, F2, kde, params) - kde([F1,
F2]) [0])

integral, erro = dblquad(funcao_ra, a_F2, b_F2, lambda F2: a_F1l, lambda F2: b_F1)

return integral

restricao_perceptual (F1, kde, params):
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limiar_1 = params|['limiar 1']

limiar_2 = params['limiar_2"']

L = params['L']

k_1 = params['k_1"]

k_2 = params['k_2"]

produto = (L2 / ( (1 + np.exp(k_1 » (F1 - limiar_1))) = (1 + np.exp(-k_2 » (F1 -
limiar_2))) ) )

RP = (L - produto)

return RP

integral_rp(kde, params, fdp_marginalizada):

a_Fl = params['a_F1']

b_Fl1 = params['b_F1']

min_F2 = params['a_F2']

max_F2 = params['b_F2']

integral, erro = quad(lambda Fl: np.exp(restricao_perceptual (F1, kde, params) -
fdp_marginalizada (F1l)) , a_Fl, b_F1)

return integral

escore_estabilidade (kde, scaler, fdp_marginalizada, params, lambda_RA, lambda_RP) :
a_Fl = params['a_F1']
b_F1l = params['b_F1']
a_F2 = params['a_F2']
b_F2 = params['b_F2']
volume = (b_F1 - a_Fl1) * (b_F2 - a_F2)
def funcao_harmonia (Fl, F2):
RA = np.exp(restricao_articulatoria(F1l, F2, kde, params) - kde([F1l, F2])[0])
RP = np.exp (restricao_perceptual (F1l, kde, params) - fdp_marginalizada (F1l))
return lambda_RA x RA + lambda_RP * RP
def derivada_funcao_harmonia(Fl, F2):
def derivada_F1(Fl, F2):
h = le-5
return (funcao_harmonia (Fl1 + h, F2) - funcao_harmonia(Fl, F2)) / h
def derivada_F2(F1l, F2):
h = le-5
return (funcao_harmonia(Fl, F2 + h) - funcao_harmonia(Fl, F2)) / h
return (derivada_F1(Fl, F2) + derivada_F2(F1l, F2))
integral, erro = dblquad(derivada_funcao_harmonia, a_F1l, b_F1l, lambda Fl: a_F2, lambda F1l:
b_F2, epsabs=1.0e-3, epsrel=1.0e-3)
estabilidade = integral/volume

return estabilidade

entropia_diferencial (kde, params) :
a_Fl = params|['min_F1']
b_F1 = params|['max_F1']
a_F2 = params['min_F2']
b_F2 = params|['max_F2']
def integrando(F1l, F2):
fdp = kde ([F1l, F2]) [0]
epsilon = le-10
return -fdp * np.log(fdp + epsilon)
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entropia, erro = nquad(integrando, [[a_F1l, b_F1], [a_F2, b_F21])

return entropia

equacao_maxent (F1, F2, fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde, params):
RA = np.exp( restricao_articulatoria(Fl, F2, kde, params) - kde([F1l, F2])[0] )

RP = np.exp( restricao_perceptual (Fl, kde, params) - fdp_marginalizada (F1l) )
formula_maxent = np.exp (-1 - lambda_zero - lambda_RA x RA - lambda_RP x RP)

return formula_maxent

calculo_maxent (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde, params):
def fdp_maxent (Fl1, F2):

maxent = equacao_maxent (Fl, F2, fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP,
kde, params)

return maxent

return fdp_maxent

arquivo_maxent (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde, params):
min_F1 = params['min_F1']
max_F1 = params['max_F1']
min_F2 = params['min_F2']
max_F2 = params['max_F2']

resolucao = params|['resolucao']

fdp_maxent = calculo_maxent (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde,
params)
valores_F1 = np.linspace(min_F1, max_F1l, resolucao)

valores_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)
grade_F1, grade_F2 = np.meshgrid(valores_F1l, valores_F2)
with open('valores_MaxEnt.txt', 'w') as file:
file.write("F1, F2, Valor MaxEnt\n")
for i in range (resolucao) :
for j in range(resolucao):
valor_F1l = grade_F1l[i, j]
valor_F2 = grade_F2[i, j]
valor_maxent = fdp_maxent (valor_F1l, valor_F2)

file.write(f"{valor_F1}, {valor F2}, {valor_maxent}\n")

fdps_otimizacao (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde, params):

print ('\n---> LAMBDAS <---"')

print ('---> Lambda zero:', lambda_zero)

print ('-—-> Lambda RA:', lambda_RA,)

print ('-—-> Lambda RP:', lambda_RP)

print ('\n--- INICIO DE ITERACAO DA OTIMIZAGAO —--'")

min_F1l = params['min_F1']

max_F1l = params['max_F1']

min_F2 = params['min_F2']

max_F2 = params|['max_F2'"]

resolucao = params|['resolucao']

fdp_maxent = calculo_maxent (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde,
params)

print ('OTIMIZACAO: CALCULO DA MAXENT CONCLUIDO')

grade_F1 = np.linspace (min_F1l, max_F1l, resolucao)
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grade_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)
grade_F1, grade_F2 = np.meshgrid(grade_F1l, grade_F2)
print ('OTIMIZAGCAO: CRIAGAO DO GRID')
pontos_grade = np.vstack ([grade_Fl.ravel (), grade_F2.ravel()])
print(’OTIMIZACAO: STACKING OS PONTOS DAS GRADES EM ARRAY 2D')
valores_kde = kde (pontos_grade) .reshape (grade_F1.shape)
print ('OTIMIZAGAO: CRIACAO DOS VALORES DA PDF DOS DADOS CONCLUIDO')
valores_maxent = np.zeros_like (grade_F1)
print ('OTIMIZAGAO: INICIALIZAR ARRAY 2D PARA VALORES MAXENT CONCLUIDO'")
print(’OTIMIZACAO: INICIO DO PREENCHIMENTO DO ARRAY COM VALORES MAXENT')
for 1 in range (grade_F1l.shape[0]):
for j in range(grade_F1l.shape[l]):

valor_F1l = grade_F1[i, 3J]

valor_F2 = grade_F2[i, 7]

valores_maxent[i, Jj] = fdp_maxent (valor_F1l, valor_F2)
print('OTIMIZACAO: CRIACAO DOS VALORES MAXENT CONCLUIDO')
print ('-—- FIM DE ITERAGCAO DA OTIMIZAGAO ---"')

return valores_maxent, valores_kde

criar_fdps (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde, params) :
min_F1 = params['min_ F1'"]
max_F1l = params['max_F1']
min_F2 = params['min F2']
max_F2 = params|['max_F2']
resolucao = params|['resolucao']
fdp_maxent = calculo_maxent (fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP, kde,
params)
grade_F1 = np.linspace(min_F1l, max_F1l, resolucao)
grade_F2 = np.linspace(min_F2, max_F2, resolucao)
grade_F1, grade_F2 = np.meshgrid(grade_F1l, grade_F2)
pontos_grade = np.vstack ([grade_Fl.ravel(), grade_F2.ravel()])
valores_kde = kde (pontos_grade) .reshape (grade_F1.shape)
valores_maxent = np.zeros_like (grade_F1)
for 1 in range (grade_F1l.shape[0]) :

for j in range(grade_Fl.shape[l]):

valor_F1 = grade_F1[i, 7j]

valor_F2 = grade_F2[i, j]

valores_maxent[i, Jj] = fdp_maxent (valor_F1l, valor_F2)
dx = (max_F1 - min_F1) / resolucao
dy = (max_F2 - min_F2) / resolucao
integral_maxent = np.sum(valores_maxent) » dx x dy

print ('Integral FDP MaxEnt pré-normalizagdo:', integral_maxent)
integral_kde = np.sum(valores_kde) * dx x dy
print ('Integral FDP dos dados pré-normalizacgédo:', integral_kde)
if integral_maxent != 1:
valores_maxent /= integral_maxent
if integral_kde != 1:
valores_kde /= integral_kde
integral_maxent_posn = np.sum(valores_maxent) x dx x dy
print ('Integral FDP MaxEnt pds-normalizacgdo:', integral_maxent_posn)

integral_kde_posn = np.sum(valores_kde) x dx x dy
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print ('Integral FDP dos dados pds-normalizagdo:', integral_kde_posn)

return valores_maxent, valores_kde

verificacao_fdps (valores_maxent, valores_kde_dimensionados, params) :

fator_superior = 1
fator_inferior = 1
min_F1 = params['min F1'] % fator_inferior
max_F1 = params|['max_F1'] % fator_superior
min_F2 = params['min_F2'] % fator_inferior
max_F2 = params|'max_F2'] % fator_superior

resolucao = params|['resolucao']
grade_F1l = np.linspace (min_F1l, max_F1l, resolucao)
grade_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)
def calcula_integral_e_verifica_normalizacao (valores) :

integral_F1l = trapz(valores, grade_F1l, axis=0)

integral_total = trapz(integral_F1l, grade_F2)

normalizada = np.isclose(integral_total, 1, atol=0.05)

return integral_total, normalizada
integral _maxent, normalizada_maxent = calcula_integral_e_verifica_normalizacao (
valores_maxent)
integral_kde, normalizada_kde = calcula_integral_e_verifica_normalizacao (
valores_kde_dimensionados)
print ("\nResultados da Verificagdo e Comparagdo das PDFs:")
print (f"Integral da MaxEnt: {integral_maxent}, Normalizada: {'Sim' if normalizada_maxent
else 'Nao'}")
print (f"Integral da EDK: {integral_kde}, Normalizada: {'Sim' if normalizada_kde else 'Néo
A

return integral_maxent, integral_kde, normalizada_maxent, normalizada_kde

kullback_leibler (valores_maxent, valores_kde, params) :
epsilon = le-10

valores_maxent = np.clip(valores_maxent, epsilon, None)
valores_kde = np.clip(valores_kde, epsilon, None)
min_F1 = params['min_F1']

max_F1 = params|['max_F1']

min_F2 = params['min_F2']

max_F2 = params|['max_F2']

resolucao = params|'resolucao']

grade_F1 = np.linspace(min_F1l, max_F1l, resolucao)
grade_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)
dx = np.abs(grade_F1[1l] - grade_F1[0])

dy = np.abs(grade_F2[1] - grade_F2[0])

def normalizar_fdp(valores, dx, dy):

if valores.ndim ==

soma_integral = np.trapz(np.trapz(valores, dx=dx, axis=1l), dx=dy)
elif valores.ndim == 1:

soma_integral = np.trapz(valores, dx=dx)
else:

raise ValueError ("Erro: o input deve ser 1D ou 2D")
return valores / soma_integral

valores_maxent_normalizados = normalizar_fdp(valores_maxent, dx, dy)
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valores_kde_normalizados = normalizar_ fdp(valores_kde, dx, dy)

def verificar_integral_fdp_normalizada(valores, dx, dy, nome_fdp):

if valores.ndim == 2:

integral = np.sum(np.trapz(np.trapz(valores, dx=dx, axis=1l), dx=dy))
elif valores.ndim == 1:

integral = np.trapz(valores, dx=dx)

print (f"Integral da {nome_fdp} normalizada: {integral}")
verificar_integral_fdp_normalizada (valores_maxent_normalizados, dx, dy, "MaxEnt")
verificar_integral_ fdp_normalizada(valores_kde_normalizados, dx, dy, "EDK")
p_log_p = valores_kde_normalizados * np.log(valores_kde_normalizados)
p_log_g = valores_kde_normalizados * np.log(valores_maxent_normalizados)
def integral_kl (valores, dx, dy):

integral_intermediaria = np.trapz(valores, dx=dx, axis=1)

return np.trapz(integral_intermediaria, dx=dy)
integral_p_log_p = integral_kl(p_log_p, dx, dy)
integral_p_log_g = integral_kl (p_log_g, dx, dy)
divergencia_kl = integral_p_log_p - integral_p_log_g

return divergencia_kl

class OtimizadorKL:

def __init__ (self, kde, params_normalizados_ref):

self.kde = kde

self.params = params_normalizados_ref

self.contador_zero = {'Lambda_zero': 0, 'RA': 0, 'RP': 0}
def funcao_objetivo(self, lambdas):

print ('Contador zero:', self.contador_zero)

min_F1 = self.params|['min_F1']

max_F1l = self.params['max_F1']

min_F2 = self.params['min_F2']
max_F2 = self.params|'max_F2']
resolucao = self.params['resolucao']

lambda_zero, peso_RA, peso_RP = lambdas[0], lambdas[l], lambdas[2]
epsilon = le-4
limiar_zero = 1
if lambda_zero <= 0:
self.contador_zero['Lambda_zero'] += 1
if self.contador_zero['Lambda_zero'] >= limiar_ zero:
lambda_zero = epsilon
else:
self.contador_zero['Lambda_zero'] = 0
if peso_RA <= 0:
self.contador_zero['RA'] +=1
if self.contador_zero['RA'] >= limiar_zero:
peso_RA = epsilon
else:
self.contador_zero['RA'] = 0

if peso_RP <= 0:

self.contador_zero['RP'] += 1
if self.contador_zero['RP'] >= limiar_zero:
peso_RP = epsilon

else:
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self.contador_zero['RP'] = 0

valores_maxent, valores_kde =

peso_RP, kde, self.params)

print ('\nCalculando divergéncia KL')
divergencia_kl =
print ("\n-———- > Divergéncia KL:',

return divergencia_kl

fdps_otimizacao (fdp_marginalizada,

kullback_leibler (valores_maxent,
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lambda_zero, peso_RA,

valores_kde, self.params)

divergencia_kl)

def extrair_probabilidades (valores_maxent, params, scaler):
print ("\n-———-")
min_F1l, max_F1l = params|['min F1'], params['max F1']
min_F2, max_F2 = params['min_F2'], params|['max_F2']
a_Fl, a_ F2 = params['a_F1'], params['a_F2']
b_Fl, b_F2 = params|['b_F1'], params|['b_F2']
resolucao = params|['resolucao']
grade_F1l = np.linspace (min_F1l, max_F1l, resolucao)
grade_F2 = np.linspace (min_F2, max_F2, resolucao)
dx = grade_F1[1l] - grade_F1[0]
dy = grade_F2[1l] - grade_F2[0]
marginal F1 fdp = np.trapz(valores_maxent, dx=dy, axis=1)
marginal F2_ fdp = np.trapz(valores_maxent, dx=dx, axis=0)
marginal_F1_fdp_normalized = marginal_F1_fdp / np.trapz(marginal_F1l_fdp, dx=dx)
marginal_F2_fdp_normalized = marginal_ F2_fdp / np.trapz(marginal_F2_fdp, dx=dy)
indices_F1 = np.logical_and(grade_F1l >= a_Fl, grade_F1l <= b_F1)
indices_F2 = np.logical_and(grade_F2 >= a_F2, grade_F2 <= b_F2)
relevant_valores_maxent = valores_maxent[np.ix_(indices_F1l, indices_F2)]
prob_conjunta = np.trapz (np.trapz(relevant_valores_maxent, dx=dx, axis=1l), dx=dy)
prob_Fl = np.trapz(marginal_ F1l_fdp_normalized[indices_F1l], dx=dx)
prob_F2 = np.trapz(marginal F2_fdp_normalized[indices_F2], dx=dy)

print (f"Probabilidade conjunta F1, F2:
{prob_F1l:.12f}")

{prob_F2:.12£f}")

print (f"Probabilidade F1l:

print (f"Probabilidade F2:

print ('-——--")

return prob_conjunta, prob_Fl, prob_F2

params_pesos, otimizar, params_arqg

entrevistados = params_arqg['entrevistados']
vogals = params_arqg['vogais']
caminho_do_arquivo =

candidatos = ler_dados (caminho_do_arquivo,

print ('"\nArquivo lido com sucesso:',

print ('\nFalante(s) selecionado(s):"',

print ('\nVogal (is) selecionada(s):', vogais)

largura_customizada = 0.15

largura_scott = 'scott'

vogais,

{prob_conjunta:.9f}")

parse_parametros ()

params_arqg['caminho_do_arquivo']

entrevistados)

caminho_do_arquivo)

entrevistados)
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largura_silverman = 'silverman'

kde, scaler = calcular_kde (candidatos)

print ('\nOs valores para a f.d.p. foram estimados por EDK com sucesso.')

params_dados [ 'resolucao'] = 1000

params_dados['min F1'] = min(candidatos['F1'])
params_dados|['max_F1'] = max(candidatos['F1'])
params_dados['min_ F2'] = min(candidatos['F2'])

params_dados|['max_F2'] = max(candidatos['F2'])

params_normalizados = {
'resolucao' :params_dados|['resolucao'],
'alvo_F1': scaler.transform ([ [params_dados['alvo_F1'], 0]1)[0][0],
'limiar_1'"': scaler.transform([[params_dados['limiar_1'], 011)[0][0],
'limiar_2': scaler.transform([[params_dados['limiar_2"'], 011)[0][0],
'neutro_F1l': scaler.transform([[params_dados['neutro_F1'], 011)[0][0],
'neutro_F2': scaler.transform ([ [params_dados|['neutro_F2'], 011)[0][0],
'a_F1l': scaler.transform([[params_dados['a_F1'], 0]])[0][O0],
'b_F1': scaler.transform([[params_dados['b_F1'], 0]1)[0][0],
'min_F1': scaler.transform([[params_dados['min_F1'], 01]1)[0][0],
'max_F1': scaler.transform([[params_dados['max_F1'], 01]1)[0]1[0],
'alvo_F2': scaler.transform([[0, params_dados['alvo_F2']]1])[0][1],
'a_F2': scaler.transform([[0, params_dados['a_F2']]11)I[0]1[1],
'b_F2': scaler.transform([[0, params_dados['b_F2']]1])[0][1],
'min_F2': scaler.transform([[0, params_dados['min_F2']11]1)[0]1[1],
'max_F2': scaler.transform([[0, params_dados['max_F2']11])[0][1],
'L': params_dados['L'],
'k_1': params_dados['k_1'],
'k_2': params_dados['k_2"'],
}
params_ref = {
'resolucao' :params_dados|['resolucao'],
'alvo_F1': params_dados['alvo_F1'],
'alvo_F2': params_dados['alvo_F2'],
'limiar_1': params_dados['limiar_1'],
'limiar_2': params_dados['limiar_2'],
'neutro_F1': params_dados|['neutro_F1'],
'neutro_F2': params_dados|['neutro_F2'],
'L': params_dados['L'],
'k_1': params_dados['k_1"'],
'k_2': params_dados['k_2'],
'a_Fl': candidatos['F1l'].min (),
'b_F1': candidatos['F1l'].max (),
'a_F2': candidatos['F2'].min (),
'b_F2': candidatos['F2'].max (),
'min_F1': candidatos['F1l'].min (),
'max_F1': candidatos['F1l'].max(),
'min_F2': candidatos['F2'].min(),

'max_F2': candidatos['F2'].max(),
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2 params_normalizados_ref = {

'resolucao':1000,

'alvo_F1': scaler.transform([[params_ref['alvo_F1'], 0]])[0][0],
'limiar_1': scaler.transform([[params_ref['limiar_1'], 0]])[0][O0],
'limiar_2': scaler.transform([[params_ref['limiar_2'], 011)[01[01,
'neutro_F1l': scaler.transform([[params_ref['neutro_F1'], 0]1)[0][0],
'neutro_F2': scaler.transform([[params_ref['neutro_F2'], 0]11)[0][0],
'a_F1l': scaler.transform([[params_ref['a_F1'], 0]1]1)[0][0],

'b_F1': scaler.transform([[params_ref['b_F1'], 01])[0][0],

'min_F1': scaler.transform([[params_ref['min F1'], 0]11)[0][0],
'max_F1': scaler.transform([[params_ref['max_F1'], 0]11)[0][0],
'alvo_F2': scaler.transform([[0, params_ref['alvo_F2']1]1)([0]1[1],
'a_F2': scaler.transform([[0, params_ref['a F2']1])([0][1],

'b_F2': scaler.transform([[0, params_ref['b_F2']1]1)[0][1],
'min_F2': scaler.transform([[0, params_ref['min F2']]1]1)[0][1],
'max_F2': scaler.transform([[0, params_ref['max_F2']11)[0][1],
'L': params_ref['L'],

'k_1': params_ref['k_1"'],

'k_2': params_ref['k_2'],

}

arquivo_EDK (kde, params_normalizados_ref)

5 print ('\nArquivo com amostra de valores normalizados e da f.d.p. foi criado.')

fdp_marginalizada = criar_fdp_marginal (kde, params_normalizados_ref)

print ('\nF.d.p. marginalizada foi criada.')

entropia = entropia_diferencial (kde, params_normalizados_ref)

SLSQP = 'SLSQP'
BFGS = 'BFGS'

5 COBYLA = 'COBYLA'
L_BFGS_B = 'L-BFGS-B'

otimizador = OtimizadorKL (kde, params_normalizados_ref)
lambdas_iniciais = [1, 1, 1]

limites = Bounds([le-8, 1le-8, 1le-8], [np.inf, np.inf, np.inf])

if otimizar:
print ('\nInicializando otimizac¢do...')
otimizacao = minimize (otimizador.funcao_objetivo, lambdas_iniciais, method='L-BFGS-B',
bounds=limites, options={'maxiter': 1000})
lambdas_otimizados = otimizacao.x
lambda_zero = lambdas_otimizados[0]
lambda_RA = lambdas_otimizados[1]
lambda_RP = lambdas_otimizados[2]

print ('\nOtimizag¢do concluida com sucesso.')

eliser
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lambda_zero = params_pesos|['lambda_zero']

lambda_RA = params_pesos|['lambda_RA']

lambda_RP = params_pesos|['lambda_RP']
print ('\nValores de lambda foram especificados.')
print ('"\n-—--")

print ('Pesos (lambdas) das restrigdes:')

print ('0. Peso relativo a normalizagdo do MaxEnt:', lambda_zero)
print ('l. Peso da restrigcdo perceptual:', lambda_RP)

print ('2. Peso da restrigdo articulatdria:', lambda_RA)

print ('-—--")

5 valor_integral_fdp = integral_fdp (kde, params_normalizados_ref)

violacoes_ra = integral_ra(kde, params_normalizados)

violacoes_ra_pesadas = violacoes_raxlambda_RA

violacoes_rp = integral_rp(kde, params_normalizados, fdp_marginalizada)
violacoes_rp_pesadas = violacoes_rpx*lambda_RP

violacoes_ra_total = integral_ra(kde, params_normalizados_ref)
violacoes_ra_total_pesadas = violacoes_ra_totalxlambda_RA

violacoes_rp_total = integral_rp(kde, params_normalizados_ref, fdp_marginalizada)
violacoes_rp_total_pesadas = violacoes_rp_totalxlambda_RP
violacoes_ra_normalizado = violacoes_ra_pesadas * 100/violacoes_ra_total_pesadas

violacoes_rp_normalizado = violacoes_rp_pesadas * 100/violacoes_rp_total_pesadas

print ('\n--—--")

print ('Candidato:")

print ('Fl:', params_dados['a_F1'], 'até', params_dados['b_F1'])
print ('F2:', params_dados['a_F2'], 'até', params_dados['b_F2'])

print ('-——-")

print ('\nCalculando violacgdes..."')

print ('\nViolag¢des de RP:', violacoes_rp_pesadas)

print ('Que representa a parcela das violagdes totais possiveis (0-100):"',
violacoes_rp_normalizado)

print ("\nViolagdes de RA:', violacoes_ra_pesadas)

print ('Que representa a parcela das violagdes totais possiveis (0-100):',

violacoes_ra_normalizado)

print ('"\nViolacdes totais possiveis de RA:', violacoes_ra_total_pesadas)

print ('Violagdes totais possiveis de RP:', violacoes_rp_total_pesadas)

estabilidade = escore_estabilidade (kde, scaler, fdp_marginalizada, params_normalizados,
lambda_RA, lambda_RP)

soma_violacoes = violacoes_ra_pesadas + violacoes_rp_pesadas

soma_violacoes_norm = (violacoes_ra_pesadas + violacoes_rp_pesadas) * 100 / (

violacoes_ra_total_pesadas + violacoes_rp_total_pesadas)

print ('\nCalculando harmonia e estabilidade...')

print ("\nEstabilidade:', estabilidade)
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print ('Escore h

arménico:', soma_violac

oes)

print ('"\nCalculando distribuicdo de probabilidade de médxima entropia...')

f_maxent_normal

izado = calculo_maxent (

kde, params_normalizados_ref)

fdp_maxent_formatada, fdp_dados_format

lambda_RA,

verificacao_fdp

fdp_marginalizada, lambda_zero, lambda_RA, lambda_RP,

ada = criar_fdps (fdp_marginalizada,

lambda_RP, kde, params_normalizados_ref)

s (fdp_maxent_formatada,

fdp_dados_formatada,

params_normalizados_ref)

print ('\nDistribuig¢do de probabilidade de mdxima entropia criada e normalizada.')

divergencia_k1l

= kullback_leibler (fdp_maxent_formatada,

params_normalizados_ref)

print ("\nValor da divergéncia de Kullback-Leibler:",

prob_conjunta,

fdp_dados_formatada,

divergencia_kl)

prob_F1l, prob_F2 = extrair probabilidades (fdp_maxent_formatada,

params_normalizados, scaler)

def gerar_relatorio(caminho_do_arquivo, vogais, entrevistados, largura_customizada,

valor_integral_fdp,

violacoes_ra, viol

violacoes_ra_norma

soma_violacoes,

b_Fl, b_F2,

with open ('

arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.
arquivo.

arquivo.

entropia, divergen

lambda_zero, lambd

acoes_rp, violacoes_ra_total,

lizado, violacoes_rp_normalizado, estabilidade,

cia_kl, prob_conjunta, prob_Fl, prob_F2, a_F1,

a_RA, lambda_RP):

relatorio.txt', 'w', encoding='utf-8') as arquivo:

write ("Relatério\n")

T N O (R \n\n")
write (f"Arquivo utilizado: {caminho_do_arquivo}\n\n")

write (f"Vogal (is): {vogais}\n")

write(f"Falante(s): {entrevistados}\n\n")

write(f'Fl: {a_Fl} até {b_Fl}\n'")

write (f'F2: {a_F2} até {b_F2}\n\n'")

write (f'Peso da restri
write (f'Peso da restri
write(f"Violagdes da R
write (f"Violagdes da R
write (f"Escore harmdéni
write (f"Estabilidade:
write (f"Probabilidade
write (f"Probabilidade
write (f"Probabilidade

write (f"Divergéncia KL

680 gerar_relatorio (caminho_do_arquivo, vo

681

valor_integral_fdp,

violacoes_ra_pesadas,

¢do perceptual (RP):

{lambda_RP}\n")

cdo articulatdéria (RA): {lambda_RA}\n\n')

P: {violacoes_rp}\n")

A: {violacoes_ra}\n\n")

co: {soma_violacoes}\n")

{estabilidade}\n\n")
Fl: {prob_F1l}\n")
F2: {prob_F2}\n")

conjunta F1l e F2: {prob_conjunta}\n\n")

(modelo vs. dados) :

gais, entrevistados,

violacoes_rp_pesadas,

{divergencia_k1}\n\n")

largura_customizada,

violacoes_ra_total,

lambda_zero,

violacoes_rp_total,

a_F2,
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violacoes_rp_total,
violacoes_ra_normalizado, violacoes_rp_normalizado, estabilidade,
soma_violacoes,
entropia, divergencia_kl, prob_conjunta, prob_Fl, prob_F2, params_dados['a_F1'
1, params_dados['a_F2'],
params_dados['b_F1'], params_dados['b_F2'], lambda_zero, lambda_RA,
lambda_RP)

print ('\nArquivo de relatdério gerado e andlise concluida.')

if

__name__ == "__main__ ":

args = parse_pesos ()

print (f"Lambda Zero: {args.lambda_zero}")
print (f"Lambda RA: {args.lambda_RA}")

print (f"Lambda RP: {args.lambda_RP}")



B Dados utilizados
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Neste anexo, apresento os dados utilizados. Em meu Github, https://github.com/a

lexandre-barroso/GradiEnt/, poderdo também ser encontrados dados da vogal

[o] pretdnica para todos os falantes, além de 2 outros falantes (2 e 4) do sexo feminino ndo

considerados nesta pesquisa. Vide abaixo um resumo dos dados utilizados nesta dissertacao:

Falante Numero de Dados  Origem

1 48 Maranhao
3 32 Ceara
5 34 Maranhio

Tabela 24: Sobre os dados.

E abaixo encontram-se os dados listados:

Falante Vogal F1 F2

e 424.911 1523.522
e 440.76 1391.502

e 472.388 1708.746
e 516.169 1489.957
e 438.913 1550.124
e 310.483 1691.094
e 530.1 1535.953

e 390.512 1844.246
e 268.621 1596.12

e 270.469 1972.785
e 399.822 1557.334
e 487.313 1638.883
e 407.285 1806.207
e 444.456 1754.742
365.352 1474.045
e 313.255 1535.207
e 428.678 1768.913
e 419.367 1364.9

e 426.83 1372.11

e 386.816 1699.796
e 391.436 1750.515
e 334.648 1541.422
e 471.464 1744.299
e 350.498 1529.737
e 497.548 908.675
e 401.67 1870.849
e 328.181 1679.409
e 319.794 1864.633
e 477.079 1691.84

I = T S e e T = T = T S e e e S S S = = = T = T = W S S S SR S
)


https://github.com/alexandre-barroso/GradiEnt/
https://github.com/alexandre-barroso/GradiEnt/

43

44

45

46

47

48

64

65

66

67

68

69

70

71

73

74

75

77

78

79

80

81

W W W W W W W W W W W W wWw wWw w w w w W W W wWwwWw W wWw W WwwWwwwwwww="""+=" "+ *+= 4+ *r r 42+ P B B B B

267.
343.
250.
349.
437.
543.
449.
383.
443.
476.
496.
490.
455.
450.
437.
410.
410.
469.
454.
473.
406.
491.
350.
318.
289.
0253
364.
338.
466.
436.
425.
341.
527 o
503.
387.
276.
422.
343.
416.
481.
425.
526.
317.
454.
484.
489.
391.
512.
481.
336,
461.

342

626 1579.462
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921
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372.
440.
395,
446.
439.
358.
315.
418.
493.
450.
514.
416.
437.
356.
327.
331.
361.
490.
457.
408.
428.
421.
389.
373.
469.
436.
423.
389.
448.
386.
356,
364.
310.
425.

246 1516.311
263 1723.166
7 1670.21
162 1574.738
126 1548.384
173 1932.508
956 1117.022
017 1405.674
07 1779.355
853 1753.747
179 1695.818
809 1811.428
918 1702.282
965 1847.478
683 1860.407
166 1783.333
656 1853.942
725 1567.528
889 1611.037
635 1737.587
536 1724.907
5 1926.043
872 1497.167
383 1987.702
616 1501.145
78 1658.276
845 1691.094
872 1705.514
507 1937.231
318 1512.334
965 1783.333
001 1810.682
057 1890.739
053 1521.035
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