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1 Introducao: modelagem estocastica e reco-
nhecimento de padroes

Suponhamos que N falantes de L linguas diferentes gravem M frases,
sendo N > LeM > N. A questio é saber se é possivel apesar disso
agrupar esses M registros sonoros em grupos correspondendo s linguas
de seus locutores. O problema sd aparecerd em toda sua beleza, se supu-
sermos que as IV linguas dos locutores nos sejam totalmente desconhe-
cidas, de forma a ndo podermos utilizar o conhecimento das palavras ou
da sintaxe para nos ajudar na classificagao. Também estamos supondo
que as vozes dos locutores sejam suficientemente neutras e semelhantes
de forma a tampouco podermos utilizar seus tragos distintivos, como
timbre, para nos ajudar na classificacdo. O que estamos dizendo é que
essa classificagdo s6 pode se basear em caracteristicas intrinsicas de re-
gularidade do sinal acdstico em cada lingua.

Quem alguma vez visualizou um exemplo de funcio de onda produ-
zida pela fala, sabe como o sinal acistico pode variar de uma frase a
outra, mesmo que as duas sejam produzidas numa mesma lingua e pelo
mesmo locutor. Essa diversidade de aparéncia condena ao fracasso qual-
quer tentativa de classificagdo baseada num critério ingénuo de busca de
semelhancas visiveis na forma do sinal.
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O que fazer entdo? Este texto tem como objetivo defender uma
abordagem ao problema que em vez de buscar semelhancas superficiais
entre as amostras, tenta identificar a “mdquina” responsdvel pelas di-
versas amostras. Essas "mdquinas” sio objetos matematicos de um tipo
particular. Na literatura especializadas eles s&o chamados de Processos
Estocdsticos.

Nossa classificagho comeca pela indentificacio do tipo de processo
estocdstico capaz de produzir aquelas amostras. Cada lingua serd iden-
tificada por pardmetros especificos que deverdo ser estimados estatisti-
camente. Uma vez feito esse trabalho de estimacio, as amostras serao
agrupadas tendo como critério a proximidade dos parametros dos pro-
cessos que as produziram.

O trabalho de identificar o processo capaz de produzir um certo
conjunto de amostras é chamado de Modelagem Estocdstica. Ele é a
base do trabalho de classificacdo que na literatura estatistica ¢ muitas
vezes chamado de reconhecimento de padrées.

O nosso objetivo é ilustrar essa abordagem do problema da classi-
ficacio de classes através do estudo de um problema cientifico atual e
relevante, a saber a identificagdo de correlatos acusticos do ritmo nas
linguas naturais. Trata-se um problema que permaneceu aberto por
mais de meio século e que apenas no tltimos anos pode ser atacado com
éxito.

Além do problema linguistico aqui tratado, é facil entender que a
abordagem proposta pode ser aplicada a uma grande variedade de si-
tuacdes, onde se trata de identificar regularidades estatisticas em sinais
complexos. Um primeiro exemplo é a andlise de dados genéticos, onde
a modelagem estocistica vem sido utilizada com grande sucesso. Ou-
tros exemplos que estdo na ordem do dia sfo a identificagio dos tipos
de internautas a partir de registros de suas excursdes pela grande teia
mundial, ou a identificacio de tipos de consumidores feitas por redes
comerciais, bancos e empresas de crédito a partir dos registros de suas
movimentacles e compras.
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2 A conjectura das classes ritmicas e a revo-
lugdo de Ramus, Nespor e Mehler

Lloyd James { anos 40} e Abercrombie ( anos 50) conjecturam que as
linguas se agrupam em classes ritmicas da seguinte maneira

1. linguas acentuais: Holandés, Inglés, Polonés, ...
2. linguas silabicas: Cataldo, Espanhol, Francés, Italiano, ...

3. linguas moraicas: Japonés, ...

A pergunta é que caracteristicas do sinal actstico de fala identificam
essas classes. Até recentemente ninguém havia encontrado correlatos
aciusticos que dessem base empirica & intuigdo dos linguistas. Isso acon-
tece pela primeira vez com um artigo de 1999, assinado por um jovem
pos-doutorando Franck Ramus e co-assinado por seus orientadores Ma-
rina Nespor e Jacques Mehler.

Em Ramus, Nespor ¢ Mehler (1999) é proposta uma abordagem que
d4 evidéncias aclisticas e estatisticas para a hipdtese da existéncia das
classes ritmicas.

Isso foi conseguido através da seguinte experiéncia: foram escolhidas
para a pesquisa 5 sentencas, em 8 linguas diferentes, que foram pro-
nunciadas por 4 falantes de cada lingua, resultando num total de 160
sentencas. Essas sentencas foram extraidas de um corpus de sentengas
com varias linguas.

As frases sdo declarativas simples, inicialmente escritas em francés
e posteriormente traduzidas para as demais linguas. As leituras foram
feitas por locutores nativos do sexo feminino.

Os intervalos vocalicos sao definidos como as seqiiéncias de vogails
consecutivas nio interrompidas por consoantes e os intervalos consonan-
tais, ou ainda intervalos intervocélicos, sdo definidos como as seqiiéncias
de consoantes consecutivas nio interrompidas por vogais. Sendo assim,
o sinal acustico é totalmente segmentado em intervalos vocalicos, con-
sonantais e pausas. A segmentacdo de todos os intervalos foi feita com
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base na observagdo do grifico do sinal acistico, do seu espectrograma e
na percep¢io auditiva {ver Figura 1}.

BRI T S e

Figura 1: sinal acistico ampliado com as marcacGes dos intervalos

Para cada lingua foram calculados os valores das seguintes estatis-
ticas: porcentagem de tempo ocupada por intervalos vocdlicos (notada
como %V) e o desvio padrio (notado como AC) dos comprimentos dos
intervalos consonantais .

A definicio formal é a seguinte. Sejam ¢; e v; respectivamente os
comprimentos do i-ésimo intervalo vocdlico e consonantal e seja n o
numero desses intervalos ( para simplificar a notagdo estamos supondo
que o nimero de intervalos vocdlicos e consonantais é o mesmo). Entdo
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A Figura 2 apresenta as médias dos valores de %V e AC nas oito
linguas analisadas em Ramus et al. (1999): Holandés (dut), Polonés
(pol), Inglés (eng)}, Francés (fre), Cataldo (cat), Italiano (ita), Espanhol

(spa} e Japonés (jap).
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Figura 2: Distribui¢do das linguas no plano (%V,AC) (Ramus et al.

1999.)

Trés fatos sdo claramente sugeridos pela Figura 2.

1) Os pontos do grifico parecem estar distribuidos em trés aglomera-
dos distintos. Estes aglomerados correspondermn a hipétese de trés classes

ritmicas distintas.

2) H4 uma alta correlagio linear entre AC e %V. O coeficiente de

correlacao linear é de -0,93.

3) AC é uma fungdo decrescente de %V.
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2.1 Uma base estatistica para o resultado de Ramus, Nes-
por e Mehler

Podemos dizer que os valores de AC e %V encontrados para as linguas
estudadas por Ramus et al. definem de fato trés aglomerados distintos?
A resposta a essa questdio passa pela construcdo de um modelo proba-
bilistico para as classes ritmicas. Isso foi feito em Duarte et al. (2001)
e resumido aqui.

Inicialmente constatou-se que havia evidéncias estatisticas de que os
comprimentos dos intervalos consonantais eram independentes. Segue
disso que os comprimentos sucessivos de intervalos consonantais podem
ser modelados como uma sequéncia de varidveis aleatorias independen-
tes.

O préximo passo é identificar a distribuicdo de um tnico intervalo.
Apés vérias tentativas com diversas distribuigdes (normal, log-normal,
exponencial, etc), constatou-se que a distribuigdo que melhor se ajustava
aos dados era a Gama.

A TFigura 3 ilustra este fato. Nela é apresentado o grafico dos per-
centis tedricos da Gama contra os percentis da amostra para uma lingua
dada. '

. \

.

on .1 2 a

Figura 3: Gréficos de percentis teéricos da Gama contra percentis empi-
ricos da amostra.
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A Gama é uma distribuigao em Rt dependendo de dois parémetros
a e 8 e tendo como funcio de densidade

fas(@) = o S5 e

Bl(c) "8
onde T'(e) ¢ a famosa fun¢do Gama que ¢ igual a o! quando o ¢ um
ndmero inteiro.

A Tigura 4 representa o grafico da fungdo de densidade fap(z) pa-
ra diversos valore de ¢ e . Na literatura estatistica, o é chamado de
pardmetro de forma e 3 de pardmetro de escala. Os exemplos apresen-
tados na Figura 4 ajudam a entender o porqué dessas denominagoes.
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Figura 4: Exemplo da distribuigio Gama com parametros de forma ()
e escala {f3) diferentes
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A média e a varidncia da Gama sio dadas, respectivamente, por

p=of e o®=af?

Para cada uma das linguas considerdadas por Ramus, Nespor e Meh-
ler {1999), estimamos os pardmetros da distribuicio Gama que melhor
se ajustaram aos dados amostrais. Uma maneira habitual de estimar
parametros € utilizar um critério de médxima verossimilhanca. Isto sig-
nifica buscar os valores dos pardmetros que maximizam a probabilidade
de ocorréncia da amostra { é esta probabilidade que chamamos verossi-
milhanca). No caso da Gama, a busca dos pardmetros que maximizam
a verossimilhang¢a ndo pode ser feita de forma analitica. Neste caso, uti-
lizamos um método numérico (isto foi feito com a ajuda do aplicativo
S-Plus) para encontrar uma solugéo.

Estimados os valores de « e  as variéncias correspondentes a cada
lingua foram estimados € o resultado é apresentado na Figura 5

Jap Fre Cat Esp Ita Out pol Eng
® e o e L 28
BP EP
T T T T T
C.035 0.040 0.045 0.050 0.055

sidC

Figura 5: Desvios padrao estimados através da Gama para intervalos
consonantais

A hipétese das classes ritmicas pode entfo ser traduzida nas segumtes
hipdteses estatisticas:
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1. As linguas sildbicas ( Italiano, Espanhol, Francés, Cataldo)} tém o
mesmo desvio padric que chamaremos de ap;

2. As linguas acentuais { Polonés, Holandés, Inglés) também tém
todas o mesmeo desvio padrio og;

3. o1, o9 e o desvio padrdo do Japonés, que chamaremos o3, 520
diferentes.

Para testar uma hipétese, computamos um nimero T’ com 08 nOSS0S
dados {a chamada “estatistica de teste”) que mede a discrepéncia entre
os dados e a hipétese. Se T é muito grande, nds temos uma evidéncia
estatistica contra a hipotese. O que seria uma defini¢do razodvel de
“muito grande?”.

Suponhamos que nossos dados gerem T=3.5; e que, caso a hipdtese
seja verdadeira, a probabilidade de obtermos um valor de T maior que
3.5 seja 0.002. Isto significa que, se a hipétese testada for verdadeira,
estariamos observando um valor extremamente raro. Ou seja, temos
elementos estatisticos para acreditar que a hipétese deve ser rejeitada.
Esta probabilidade é chamada de nivel descritivo do teste.

Para testar o modelo, primeiro testamos (1) e (2) através de um
teste da razao de verossimilhanga, com um nivel descritivo de 0.91, o que
significa que a igualdade dos o’s dentro das classes ritmicas ¢ altamente
compativel com os dados ( um valor pequeno do nivel descritivo indicaria
rejei¢io).

Finalmente testamos a hipétese de que ao menos dois dos valores
g1, o2, o3 fossem iguais entre si. Esta hipdtese foi rejeitada. Por exem-
plo, a hipétese de que g1 = o3 = o3 foi rejeitada com um nivel descritivo
de 0.0012.

3 Uma medida de sonoridade como critério pa-
ra identificar classes ritmicas

A abordagem apresentada em Ramus, Nespor e Mehler tem problemas
que comprometem a continuidade do estudo para outras linguas. Pri-
meiro, a marcagio dos intervalos vocalicos e intervocdlicos ¢ feito & mao,
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0 que toma muito tempo, inviabilizando a andlise de uma base maior
de dados. Depois, a marcacio manual depende de decisoes dificeis de
serem feitas de forma homogénea em larga escala.

Uma nova abordagem para o problema é apresentada em Galves,
Garcia, Duarte e Galves (2001). Em vez de estudar duracbes de in-
tervalos vocdlicos e consonantais a proposta é estudar os valores de
uma fungao que mede, em cada instante, a “sonoridade” local do si-
nal actstico.

O fato empirico que da suporte 4 sonoridade como uma medida do
ritmo linguistico é apresentado em Mehler et al (1996). Neste artigo é
apresentado um experimento com bebés recémn-nascidos que sido capa-
zes de distinguir entre linguas consideradas de classes ritmicas distin-
tas, mesmo com o sinal acustico filtrado a 400 Hz. Neste intervalo de
frequéncias, a distingio entre intervalos vocdlicos e consonantais nao po-
de ser feita com precisio, sernivogais e vogais ensurdecidas se confundem
com consoantes, e consoantes sonoras, como nasais, se confundem com
vogais. Neste intervalo de frequéncias permanece simplesmente a dis-
tin¢do entre zonas sonoras e zonas obstruidas do sinal. Isso sugere que
0$ bebés distuinguem as classes ritmicas utilizando classificagdoes menos
refinadas do que a oposi¢io vogais e consoantes.

3.1 Identificando classes ritmicas através da sonoridade

Uma medida grosseira de sonoridade possibilita automatizar a tarefa
de identificar a classe ritmica de uma lingua. O preg¢o a pagar por
esta abordagem é que a fungio sonoridade é um processo estocastico
extremamente complexo e sua analise estatistica exige a criagio de novas
ferramentas matemdticas.

Queremos definir uma fun¢io sonoridade s(t) que assuma valores
entre zero ¢ um. A idéia é que quanto mais sonora a regido em torno
do ponto ¢, como em vogais “tipicas”, mais perto de um a sonorida-
de fica. Quanto menos sonora, ou “obstruida™, como em consoantes
tipicas, mais préximo de zero é o valor da fungfo. Tecnicamente, defini-
mos s(t), a fungdo sonoridade, onde ¢ ¢ o tempo assumindo valores em
{ku:k=1,...,T}, sendo u o intervalo de tempo entre duas colunas do
espectrograma e 1" é o nimero de passos considerados no espectrograma
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do sinal aciistico. Aqui tomamos u == 2ms. O3 valores do espectrograma
s3o estimados com uma janela Gaussiana de 25ms. Consideramos so-
mente frequéncias entre 0 e 800 Hz com 40 valores distanciados 20Hz um
do outro. Os calculos foram feitos através do programa de livre acesso
Praat (hitp://www.praat.org).

Seja. c¢(4) o coeficiente de Fourier da frequéncia ¢ em torno do instante
¢ do espectrograma. Definimos ¢ espectrograma renormalizado por

Ci (’5)2

peli) = Sralfy

Isso define uma sequéncia de medidas de probabilidades

{pttt:]_,...,T}

(3)

Padrées regulares, em geral, correspondem a sequéncias de medidas
de probabilidade préximas entre si. Esta “proximidade” pode ser medida
pela entropia relativa de uma medida de probabilidade em relacio a
outra. A entropia relativa é definida da seguinte maneira

h (ptipe—j) Zpt (f)log (p E(Z)) (4)

Definimos entdo s(t) como

t+4

s(t) =1 — min 127 3 thu|pw . (5)

u=t—4 =1

A Figura 6 abaixo mostra um exemplo de uma sentenga japonesa.
Na faixa superior da Figura temos o sinal acistico e na faixa seguin-
te temos o espectrograma correspondente. No sinal actstico sdo bem
visiveis as regides regulares correspondendo aos intervalos vocélicos. No
espectrograma estas regies se traduzem em zonas com padrao regular
constituido por duas faixas escuras paralelas. Na terceira faixa estd indi-
cada a anotacio manual dos fonemas correspondendo as diversas zonas
do sinal actsticos. Finalmente, na tltima faixa aparece o grafico da
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funcio 1 — s(t). E bem clara a correspondéncia entre as zonas do sianl
actistico ocupadas por vogais e as zonas em que () é préximo de 1, ou
seja, no grifico, as zonas em que 1 — s(¢) é préximo de zero.

Figura 6: Exemplo de sinal acdstico com espectrograma e obstruéncia
de uma sentenca do Japonés.

Vamos considerar as seguintes estatisticas da sonoridade:

1. A sonoridade empirica média, que ird fazer o papel de %V
1 T
§=7 > s(). . (6)
t==1
2. A variacdo total (que ird fazer o papel de AC)

1 T
60 =2 3" Is(t) = s(t = ).
t=1
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A Figura 7 apresenta as médias de S e 60 para cada lingua. Foram
utilizados exatamente os mesmos dados acusticos considerados no artigo
em Ramus, Nesper e Mehler {1999).
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[ 1 f | | [ o [ i
059 0.80 061 062 063 064 065 066 067

S

0.037 —

Figura 7: Distribuigio das linguas no plano (5, 60).

A Figura 7 mostra um padrio parecido com o da Figura 2. A grande
vantagem é que agora este resultado foi obtido sem a necessidade de uma
segmentac¢io manual prévia do sinal acistico.

A bem da verdade, a necessidade de interveng¢fio humana na prepa-
racio das amostras ainda néo foi totalmente eliminada. Com efeito, os
dados considerados em Ramus, Nespor e Mehler foram escolhidos de for-
ma a eliminar preliminarmente todos os exemplos discrepantes no que
se refere & velocidade de locugéo.

4 Questdes probabilisticas na modelagem da so-
noridade

Vimos que os comprimentos dos intervalos consonantais sucessivos po-
dem ser modelados através de uma sequéncia de varidveis aleatorias
independentes com a mesma distribuicio. Ja a sequéncia de valores da
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funcio sonoridade sio obviamente correlacionados entre si, como se pode
ver pelas longas sequéncias podendo ter mais de 50 passos com a fungao
oscilando nas vizinhancas de 1.

Sequéncias de varidveis aleatdrias independentes de mesma distri-
buicio constituem o exemplo mais simples de Processo Estocdstico. To-
da a teoria estatistica cldssica, em particular, a Lei dos Grandes Nameros
e o Teorema Limite Central, foi desenvolvida primeiramente para este
tipo de processo.

A Lei dos Grandes Niimeros diz que para varidveis independentes,
com mesma distribuicio e com média e varidncia finitas, a média amos-
tral converge para a média teérica. Isto deve acontecer para qualquer
amostra sorteada. Tecnicamente, diz-se que a convergéncia se dd qua-
se certamente (isto é, exceto para um conjunto de amostras de medida
nula) quando o tamanho da amostra tende para infinito. Este resultado
de convergéncia d4 base ao que se chama de inferéncia pontual .

A Lei dos Grandes Nuimeros para varidveis aleatorias independentes
garante que os valores de %V obtidos por Ramus, Nespor e Mehler
(1999) sdo praticamente constantes para valores muito grandes de 7.

Naturalmente, numa amostra concreta o valor de n é sempre finito.
Isto significa que a média empirica néo serd exatamente igual & média
teérica. A questio que se coloca entdo é que amplitude de flutuagao da
média amostral em torno da média tedrica podemos esperar.

O Teorema Limite Central responde esta pergunta: ele diz que as
flutuacdes estdo préximas de uma distribuigdo Normal de média zero e
varidncia ‘fn—g, onde o2 é a varidncia de cada uma das varidveis produzindo
a amostra.

Este resultado tedrico fornece a base para a definicio dos interva-
los de confianca. A dificuldade prética é a estimagio de o?. Mas isto
também pode ser feito a partir da prdpria amostra.

Para amostras como as produzidas pela funcao sonoridade, a teo-
ria cléssica para varidveis independentes ndo basta. Agora precisamos
de uma Lei de Grandes Niimeros e um Teorema Limite Central para
sequéncias de varidveis aleatérias correlacionadas.
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Tals teoremas tém sido demonstrados desde os anos 50 para proces-
sos com alguma propriedade de independéncia assintética. Entdo, se
quisermos utilizar estes resultados para a fun¢io sonoridade, temos que
comegar por verificar que ela pode ser descrita através de um processo
estocdstico tendo as condigdes de independéncia assintética requeridas
pelo teorema. Mais precisamente, temos que verificar que a correlagio
dos valores da sonoridade em dois instantes, separados por  passos, é
uma funcio de ¢ que converge para zero suficientemente rdpido, guando
t diverge. Isto, em geral, ndo s6 para a funcio sonoridade, é uma tarefa
estatistica dificil, na fronteira da pesquisa.

Suponhamos ja ter obtido evidéncias de que a sonoridade pode ser
descrita por um processo estocdstico com boas propriedades de inde-
pendéncia assintética. Isto nao termina nosso trabalho de modelagem,
precisamos também estimar a varidncia descrevendo as flutuagdes da
média empirica nesse caso. Esta também é uma tarefa dificil, na fron-
teira da pesquisa estatistica.

A funcio sonoridade assume valores no intervalo [0,1]. No entanto,
uma andlise exploratéria mostra que é possivel discretiza-la, utilizando
intervalos caracteristicos e codificando o seu valor através do valor médio
de cada intervalo. Para modelar esse processo podemos pensar em dois
tipos de modelo: cadeias de Markov de alcance variavel e cadeias de
ordem infinita.

4.1 Cadeias de Markov de alcance variavel

Cadeias de Markov de alcance varidvel sio uma classe interessante de
processos, ainda de ordem finita, porém bons candidatos a modelar pro-
cessos como a sonoridade. Elas sdo apresentadas em Bithlmann e Wyner
(1999).

Nesta classe de processos estocdsticos, assumindo valores em um con-
junto finito, a memdria da cadeia tem um alcance varidvel, dependendo
dos valores do passado. Mais precisamente, se (X, )nez € uma cadeia de
Markov de alcance varidvel, as probabilidades de transicaio homogéneas
sdo dadas por

P(X; = 2| Xy = Zim1, ) = P(Xy = 2] X1 = @1, 0oy KXot = Tet),
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onde ! = I(z¢—1, ¢—3,...) é uma fun¢io do passado.

Um dos maiores interesses das cadeias de Markov de alcance va-
ridvel é sua parciménia. Enquanto em modelos de cadeia de Markov de
ordem dinita e constante o ndmero de parimetros cresce exponencial-
mente com a ordem, em cadeias de Markov de alcance varidvel muitos
desses pardmetros desaparecem com a perda de memoria do processo
para algumas histérias (passados) diminuindo o niimero de pardmetros
a serem estimados e permitindo um melhor ajuste do modelo. Uma
apresentacio elementar e auto-suficiente da teoria das cadeias de Mar-
kov assumindo valores em um conjunto finito pode ser encontrada em
Ferrari e Galves (1997). S

BithImann ¢ Wyner (1999) apresenta um algoritmo que produz es-
timativas com boas propriedades assintdticas, mesmo quando o modelo
cresce em dimensionalidade. Eles também apresentam uma estimagao
consistente para o espaco de estados minimo e propriedades de mistura
dos modelos ajustados.

4.2 Cadeias de ordem infinita

5 também natural pensarmos numa cadeia de ordem infinita para mo-
delar a sonoridade. Mais precisamente, trabalharemos com um processo
estaciondrio (X, )ncz, assumindo valores em um conjunto finito A e sa-
tisfazendo as seguintes propriedades.

1. Para todo ay,...,a, € A,

P(Xi=ay,...,Xpn=ap)>0 (8)
2. 0 limite
Jim P(Xo =ao|X; =aj,-m<j<-1)= (9)
P(Xy= a0|Xj =aj,j < -1)

existe para todo a;,j < 1.

A primeira condi¢do garante que todas as sequéncias sao possiveis.
A segunda condigio garante que a probabilidade de transi¢io é uma
fungfo continua do passado.
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Vamos também assumir a seguinte condicfio de independéncia as-
sintética:

3. Existe uma sequéncia (Ym}m>1, com B — 0, tal que, para todo
aj,b; € A,j < —1coma; = b; para —1 > j > —m, temos a desigualdade

IP(Xo=0a0|X; =a;,j <—1)~ (10)
P(Xg=ap!X; =557 < ~1}| < bp.

Necessitaremos também assumir condigdes de decrescimento rdpido
da sequéncia By, como por exemplo 3, = e ou Emgl B < o0.

Processos desse tipo sdo chamados de cadeias de ordem infinita, com
perda de memdria exponencial ou somével.

Cadeias de ordem infinita foram introduzidos na literatura proba-
bilistica pelos artigos de Onicescu e Mihoc (1935), e Doeblin e Fortet
(1937) e Harris (1955). Alguns resultados recentes relacionados ao tema
deste curso podem ser encontrados em Bressaud, Galves e Fernindez
(1999a,1999b). Uma apresentac¢io elementar e atual do tema pode ser
encontrada em Ferndndez, Ferrari e Galves (2001).

A andlise estatistica desses processos, ainda incipiente, vive um pe-
riodo de plena expansdo. Um resultado recente de reamostragem apre-
sentado em Collet, Duarte e Galves (2003), permite resolver a questio
da estimagéo da varidncia em cadeias de ordem infinita. Assumindo para
a sequéncia de valores discretizada da sencridade um modelo de cadeia
de ordem infinita, podemos aplicar o procedimento de reamostragem
proposto em Collet, Duarte e Galves (2003} para estimar a varidncia da
média da sonoridade das linguas e construir intervalos de confianga em
torno destas médias que nos permitam compara-las. A Figura 8 abai-
x0 mostra os intervalos de confianca para cada uma das linguas consi-
deradas obtidos através deste procedimento de reamostragem. O que
observamos ¢ que apenas conseguimos encontrar dois grupos: um com
o Japonés (Jap) e outro com Holandés (Dul) e Inglés (Eng). Isto ndo
significa que existam apenas estes grupos, mas que, com as ferramentas
que temos até agora nio conseguimos identificar outros grupos através
da sonoridade. Mas o trabalho de pesquisa continua e esperamos em
breve poder finalizar a histéria comecada por Ramus, Nespor e Mehler.
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Figura 8: Intervalos de confianca de reamostragem da sonoridade dis-
cretizada para cada uma das linguas consideradas.

Uma boa parte do material deste trabalho ¢ original e foi produzido
no quadro do Projeto Temdtico FAPESP Padrdes ritmicos, fixagdo de
parametros, e mudanga lingiifstica. Mais informagdes sobre o projeto e
alguns dos artigos nos quais estas idélas foram apresentadas
originalmente podem ser enconirados mna pigina do projeto
http://www.ime.usp.br/ tycho, com especial destaque para a pagina
http://www.ime.usp.br/ tycho/prosody/sonority.
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