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Abstract. This paper focuses on automatically detecting syllabification in the
speech of children during the literacy phase, which poses a challenge in the as-
sessment of reading fluency. Automatic Speech Recognition (ASR) allows fast
processing of speech recordings, generating acoustic metrics about syllable du-
ration and the duration of pauses between syllables. Therefore, we propose
heuristics to automatically classify syllabification in speech in a straightforward
way using those features. The proposal achieved an accuracy of 0.87 on the va-
lidation set, highlighting that the automatic classification of syllabification in
speech can be applied in fluency assessments.

Resumo. Este artigo aborda a detec¢do automdtica de silabagdo em dudios de
criancas em fase de alfabetizacdo, que é um desafio da avaliacdo de fluéncia
em leitura. Nesse contexto, o reconhecimento automdtico da fala (ASR) per-
mite processar os dudios de forma rdpida e objetiva, gerando métricas actisti-
cas sobre a duragdo das silabas e a duragdo dos intervalos entre elas. Assim,
propoe-se neste trabalho a aplicacdo de heuristicas que usam essas caracte-
risticas para classificar automaticamente a silabacdo. Os resultados obtidos
alcangcaram acurdcia de 0,87 em uma base de validacdo, o que destaca que a
classificagcdo automdtica da silabagdo pode ser aplicada na avaliagcdo de fluén-
cia.

1. Introducao

A avaliacdo da fluéncia em leitura no Ensino Fundamental ¢ um tema relevante
na drea de avaliacdo da educacgdo, pois a fluéncia em leitura € indicativa da compreen-
sdo textual [Martins and Capellini 2019]. As avalia¢cdes por meio de provas de leitura
oral sdo importantes para determinar o desempenho na leitura e permitem caracterizar
os tipos de erros de modo a perceber as estratégias utilizadas no processo de aprendi-
zagem [Puliezi and Maluf 2014]. Dado o desenvolvimento do processamento de lingua-
gem natural (PLN), o reconhecimento automatico de fala (Automatic Speech Recogniti-
ion — ASR) € um aliado promissor das avaliacdes de fluéncia de leitura em larga escala
[Soares et al. 2018], que possuem milhdes de dados para serem avaliados.

Primeiramente, as avaliacdes em larga escala podem fornecer dados concretos e
precisos sobre o desempenho geral dos estudantes no aprendizado, permitindo a iden-
tificagdo de tendéncias e de lacunas no ensino [Carchedi et al. 2021]. A vista disso,



pode-se citar as avaliagdes conduzidas pela Associacdo Bem Comum (ABC), como a
Parceria pela Alfabetizagdo em Regime de Colaboragdo (PARC)!. Pode-se citar também
as avaliacoes ofertadas pelo Governo Federal, como a Prova Brasil, a Avaliagdo Naci-
onal da Alfabetizacdo (Ana) e a Avaliagao Nacional da Educagdo Basica (Aneb), que
compdem o Sistema Nacional de Avaliacao da Educacdo Basica (Saeb). Essas avalia-
coes permitem acompanhar o nivel de aprendizado de estudantes em escolas publicas
[de Castro and Callou 2022].

Entretanto, tais avaliacdes dependem da disponibilidade de profissionais qualifica-
dos para ir as escolas, coletar os dudios das leituras dos alunos, escutar os dudios e avalid-
los manualmente, o que demanda tempo e alto aporte financeiro. Em vista disso, o desen-
volvimento de tecnologias de avaliacdo automdtica permite reduzir os recursos humanos
e financeiros necessdrios para realizar esses tipos de avaliagdo [Carchedi et al. 2021]. Ou-
trossim, uma solu¢do que utiliza tecnologias de processamento do sinal de fala humana
e métricas de avaliacdo possibilita a andlise objetiva da fluéncia, que é muito importante
para uma quantificagdo exata do nivel de ensino [Almeida Silva et al. 2021].

Desse ponto de vista, os modelos de ASR podem agregar agilidade e precisao
a avaliac@o, pois podem gerar a transcri¢do automdtica de dudios e podem gerar infor-
macoes detalhadas sobre o sinal de fala. Os modelos Transformers, como o Wav2Vec2
[Baevski et al. 2020], produzem bons resultados para tarefas gerais de transcri¢do e sdo
adaptdveis para tarefas especificas [Evrard 2023], como no exemplo da transcri¢do de
audios de leituras infantis, caso sejam refinados para isso.

Dentre as métricas de fluéncia que podem ser calculadas, a detecc¢io de silabagao,
ou seja, a prondncia indesejadamente pausada ou prolongada de silabas das palavras, é
um desafio, pois este € um fator subjetivo da avaliacdo. A titulo de exemplo, um aluno
que possui um ritmo de leitura lento terd pausas mais longas entre as silabas das palavras
se comparado a outro que possui um ritmo mais rapido. Outrossim, demais fatores que
influenciam na duracdo das silabas na fala sdo o estresse dado a cada grupo sildbico e o
numero de fonemas por silaba [Crystal and House 1990]. Por conseguinte, € dificil definir
uma métrica universal que capture a silabacao.

Contudo, a identificacdo da silabacdo é importante para a avaliacdo de fluéncia,
pois ela estd ligada ao ritmo de leitura e a compreensdao do que foi lido. Um estudo
destaca, a partir da andlise dos dados de leitura do National Assessement of Educational
Progress (NAEP), programa realizado nos EUA, que a leitura oral tem correlacao positiva
com a compreensao da leitura [Puliezi and Maluf 2014]. Por outro lado, a identificacao
automédtica de silabacdo nao € uma tarefa trivial, visto que ndo existem parametros bem
definidos do que é uma leitura silabada, cabendo a decisdo de um avaliador experiente
para cada leitura em avaliagdes manuais. Ainda, leituras de criancas em fase de alfabeti-
zacdo sao naturalmente mais pausadas, com muita presenca de falsos comegos, erros de
leitura e hesitac¢des, o que dificulta ainda mais a sua avaliacao.

Este artigo explora o problema de identificacdo de silabacdo em dudios de crian-
cas em fase de alfabetizacdo, que é um problema de classifica¢do bindria, com o objetivo
de auxiliar sistemas de avaliacdo automaética de fala que tém sido utilizados em avalia¢ao
educacional. Para isso, sdo apresentadas heuristicas que usam caracteristicas acusticas
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para classificar essas leituras, levando em conta as silabas pronunciadas e o intervalo en-
tre essas silabas. As heuristicas foram avaliadas em um conjunto de dudios de leituras de
criangas dos anos letivos iniciais do ensino fundamental. Os experimentos mostram uma
boa acurécia e uma precisdo alta da solug¢do apresentada. Por fim, até onde os autores pos-
suem conhecimento, este € o primeiro trabalho no contexto brasileiro a analisar solucdes
para identificacdo de silabacdo durante o processo de alfabetiza¢io na lingua portuguesa.

2. Trabalhos relacionados

Nao foram encontrados artigos que busquem identificar especificamente a silaba-
cdo, analisando as pausas entre silabas e o prolongamento de silabas em leituras. Apesar
disso, sdo apresentados nesta secdo trabalhos sobre a correcdo de testes de leitura, sobre
a silabificacdo automadtica de palavras e sobre a segmentacgao sildbica de prontincias em
audios, ou seja, a identificacdo dos limites de separacdo das silabas no dudio. Esses tra-
balhos se aproximam, em certa medida, ao que € proposto neste artigo ja que apresentam
técnicas diferentes para identificar os limites sildbicos, algo necessario para, posterior-
mente, quantificar os intervalos e definir silaba¢des no contexto de leituras de criangas
em processo de alfabetizacao.

[de Assis et al. 2022] apresentam um método para correcao automatica da leitura
de pseudopalavras a partir de dudios de criancas em fase de alfabetizacdo. Com a transcri-
cdo automatica gerada por um modelo de ASR, sdo aplicadas heuristicas para determinar
se as pseudopalavras foram lidas corretamente. O trabalho aponta que silaba¢des sdo um
desafio no processo de avaliagdo, porém a avaliacao final sobre a leitura de cada palavra é
bindria (correta ou incorreta), sem que haja uma identificacdo da ocorréncia de silabacao.

[Bohac et al. 2016] propdem um esquema para silabificar automaticamente pala-
vras reconhecidas de dudios em tcheco e identificar, por meio do alinhamento forcado,
as silabas e seus fonemas com o intervalo de tempo associado. Contudo, a abordagem
adotada realiza uma silabificacido das palavras transcritas antes de fazer um alinhamento
das palavras silabificadas com uma transcri¢cao fonética da fala. A tltima estd associada
a informacdo de tempo de ocorréncia de cada fonema. Dessa forma, a identificagdo das
silabas no 4dudio segue as regras gramaticais de separac¢ao sildbica.

[Panda and Nayak 2016] apresentam uma técnica de segmentacdo automatica de
sinais de fala baseada em silabas em varias linguas indianas. Segundo o artigo, a repre-
sentacdo da fala no dominio do tempo é extraida do 4dudio e € utilizada para identificar as
vogais presentes. Entdo, as silabas sao identificadas e o sinal de fala é segmentado por uni-
dade sildbica, produzindo uma representacdo da fala segmentada por silabas. Com isso,
a segmentacdo € realizada com base na representacdo das silabas por grupos de vogais,
independentemente da lingua em questao.

[Karim and Suyanto 2019] propdem um modelo de segmentacdo sildbica automa-
tica baseado em caracteristicas da energia ao longo do tempo que utiliza um limiar otimi-
zado por meio de algoritmos genéticos (GA) para encontrar as fronteiras de cada silaba.
Para isso, ele utiliza uma abordagem iterativa para dividir as palavras e para aglutinar
silabas que tenham um ntcleo sildbico comum. O beneficio € que a identificacdo sildbica
possui um limiar adaptativo, que mostrou maior acurdcia em comparacao a um modelo
com um limiar fixo de separagdo silabica. Entretanto, o estudo foi realizado com 110 lei-
turas em indonésio gravadas por somente uma falante, o que pde em questdo se ele pode



ser generalizado para outros falantes.

[N et al. 2020] sugerem um sistema de deteccdo e de correcdo automatica de ga-
gueira que utiliza Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) e Linear Predictive Co-
efficients (LPC) para extrair as caracteristicas do dudio. As principais caracteristicas uti-
lizadas sdo a energia a curto prazo e a correlac@o entre trechos do dudio. Dessa forma,
¢ possivel identificar repeti¢des e prolongacdes de silabas que ocorrem na fala. Mesmo
que esse sistema possa ajudar na identificacdo da silabacdo do ponto de vista do prolon-
gamento de silabas, ele é voltado especificamente para a identificacdo da gagueira em
amostras de dudios de pessoas que possam apresentar esse distirbio.

Apesar da relevancia desses trabalhos para encontrar solucdes de silabificacdo de
palavras, isso ndo € suficiente para classificar a silabacdo, que é um aspecto importante da
avaliacdo de fluéncia, pois somente as criangas que tém leituras ndo silabadas podem ser
consideradas fluentes. Portanto, o presente artigo contribui para a avalia¢do qualitativa da
fluéncia em leitura, pois apresenta uma soluc@o de uma das caracteristicas da fala fluente
ainda pouco explorada na avaliacdo de leitura oral em portugués.

3. Materiais e métodos

Dada a motivagdo do trabalho, desenvolveram-se estratégias para classificar as
silabacdes, as quais sdo apresentadas a seguir. Em suma, o algoritmo proposto utiliza uma
rede neural de ASR para transcrever os dudios que contém as pronuncias das palavras e
um alinhador for¢ado que associa as transcri¢cdes as informagdes de inicio e fim de cada
silaba de cada palavra, o que permite analisar a duracio das silabas e a confian¢a atribuida
pelo modelo a cada pronuncia. Por fim, foram desenvolvidas heuristicas que utilizam
essas informagdes para gerar as classificacdes de silabagcdao. A Figura 1 resume as etapas
realizadas, que serdo detalhadas ao longo dessa secdo.
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Figura 1. Etapas realizadas para identificacao de silabacoées

3.1. Preparacio da base de dados

O conjunto de leituras utilizado neste estudo pertence a avaliagdo de fluéncia da
avaliacdo PARC 2021, na qual foram aplicados testes de leitura para criangas do Ensino
Fundamental de escolas do estado do Maranhdo. Os materiais utilizados para fazer os tes-
tes de leitura s@o 5 listas de 60 palavras cada, as quais sdo lidas pelas criancas e gravadas
pelo(a) professor(a). Com o objetivo de definir uma base de dados sobre silabacdo, os
autores selecionaram e avaliaram leituras de palavras individuais dos testes. As anotacdes
foram feitas por 3 avaliadores que dividiram a quantidade de dudios a serem avaliados
por cada um. O processo de anotacdo dos 4dudios foi realizado manualmente, ou seja, os



avaliadores escutavam os dudios e marcavam numa planilha as informagdes de inicio e de
fim da leitura de cada palavra, se houve silabacdo, e os indices dos intervalos entre silabas
onde ocorreu essa silabagdo, entendida como uma pausa perceptivel na leitura da palavra.
A Tabela 1 exemplifica essas anotacdes para um audio.

Indice do intervalo em

ID do dudio Palavra Inicio Fim ) - Silabou
que ocorreu silabagdo
01 banana 16,50 17,88 1;2 Sim
01 avido 18,70 20,56 2 Sim
01 bolo 21,74 23,22 - Nio
01 panela 25,32 26,9 1 Sim

Tabela 1. Exemplo de anotacées realizadas manualmente sobre um audio

Foram selecionadas 303 amostras de leitura, das quais 143 sdo silabadas e 160
sdo ndo silabadas, mantendo o equilibrio entre os dados. As leituras foram feitas por 57
alunos e, além disso, todas as leituras apresentam a pronuncia correta das palavras. A
partir dessas anotagcdes, foram montados dois datasets para o escopo deste estudo: um
dataset de testes e um dataset de validacdo. O dataset de testes foi utilizado na defini¢ao
das heuristicas e consiste em 212 leituras, sendo 100 silabadas e 112 nao silabadas. Ja o
dataset de validagdo foi utilizado para avaliar as heuristicas propostas e possui 91 leituras,
sendo 43 leituras silabadas e 48 nio silabadas.

Em seguida, os dudios foram transcritos usando um modelo de rede neural
Wav2Vec2 XLSR-53 refinado para o portugués. O dataset utilizado no refinamento, cha-
mado CORAA (Corpus of Annotated Audios) v1, € composto por 290,77 horas de dudios
em portugués brasileiro. O refinamento do modelo, realizado por [Junior et al. 2021],
se deu com a GPU NVIDIA TESLA V100 32GB, usando um tamanho de batch de 8 e
acumulacdo de gradiente sobre 24 etapas.

Para auxiliar na transcri¢ao, construiu-se um modelo de lingua, que € um arquivo
auxiliar que permite o ajuste de pequenas variagdes na transcri¢ao segundo um dicioné-
rio de possiveis combinagdes de palavras. Essas combinag¢des foram representadas por
unigramas e por bigramas que correspondem as palavras individuais e a todos os pares
possiveis de palavras contidas na lista de palavras, respectivamente. Assim, a transcri¢ao
se aproxima da lista de palavras esperadas, o que ajuda na identifica¢do das palavras lidas.
Com uma melhor identificacdo das palavras lidas, é possivel definir com maior grau de
certeza os intervalos de pronuncia das silabas das palavras. Vale ressaltar que o modelo
de lingua ndo torna a rede enviesada, pois altera somente a transcri¢do do dudio e ndo
influencia o reconhecimento das palavras.

3.2. Identificaciao dos limites entre as silabas

Para silabificar as palavras, foram utilizadas duas formas de separagdo sildbica:
a separagdo candnica e a separacao fonética, a fim de comparar qual seria a melhor no
escopo do artigo. A separacao candnica tem como objetivo dividir as palavras de acordo
com as regras gramaticais, como em sor-ri-so. Por outro lado, na separacao fonética, as
palavras sdo divididas em silabas de acordo com a forma como os sons sdo produzidos
na fala, como em so-rri-so. Para isso, € necessario ter conhecimento dos elementos



fonéticos da lingua portuguesa, como hiatos, ditongos, digrafos, encontros consonantais,
entre outros. Contudo, segundo os testes realizados, ndo se identificou nenhuma diferenca
pratica entre as duas formas de silabificacdo e, entdo, decidiu-se por adotar a silabificacio
candnica, que € mais simples.

Como préxima etapa, foi realizado um alinhamento de sequéncias entre as trans-
cricOes geradas pelo modelo e as palavras das listas de palavras correspondentes. Esse
alinhamento compara as duas sequéncias de entrada e produz um relatdrio de palavras
corretas (C), substituicdes (S), inser¢des (I) e delecdes (D) da transcricdo em relacdo a
sequéncia de palavras de referéncia, conforme apresentado na Tabela 2.

Referéncia | banana aviao bolo
Transcri¢do | banana bola pa
Alinhamento C D S I

Tabela 2. Alinhamento de sequéncias

Para os préximos experimentos, apenas as palavras corretas e as substituicdes
foram consideradas, pois delecOes e inser¢cdes ndo estdo relacionadas com a identificagao
de silabacao.

Em seguida, o alinhamento forcado foi utilizado para encontrar as fronteiras tem-
porais das leituras de cada palavra, a partir das informacdes de alinhamento entre a trans-
cricdo automadtica e as palavras de referéncia, segundo a Figura 2.
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Figura 2. Exemplo de alinhamento forcado

O alinhamento forcado € capaz de produzir métricas relevantes para a avaliagao
de fluéncia [Gomes Jr et al. 2019], gerando as marcagdes temporais de cada palavra e a
probabilidade associada a sua prontncia. Essa técnica possui 3 etapas principais, que
sdo estimar a probabilidade de cada letra por frame da representacio vetorial do dudio;
gerar a matriz da treli¢a, que representa a probabilidade das letras por instante de tempo;
e encontrar o caminho 6timo da matriz da trelica para cada palavra de referéncia.

3.3. Definicao das heuristicas de classificacao

As estratégias utilizadas para definir as heuristicas baseiam-se em utilizar com-
bina¢des entre duracio da silaba anterior (D.5), duragcdo do intervalo intersilabico (DI),



ambos em milissegundos, e probabilidade do intervalo intersildbico (PI), definindo limi-
ares de discriminacdo. A titulo de comparagdo com as estratégias que serdo definidas, a
Figura 3a representa uma leitura ndo silabada. Visto isso, foram propostas 3 estratégias
para definir as classificagdes, de acordo com as Equagdes 1, 2 e 3.

(P] > PIlimiar N DI > Djlimiar) (1)
(DS > DSlimia’r) (2)
(PI > P[limiar A D[ > D[limiar) V (DS > DSlimiar) (3)

W P S——

Duragdo (s) 0.33 0.10[ 0.20 0.41 0.38 0.43 0.81 0.15 0.29

Probabilidade 0.98 0.12[ 0.99 0.99 0.98 0.98 0.99 0.08 0.97

Divisdo silabica bo | lo bo | lo bo | lo

(a) (b) (c)
Figura 3. Exemplo de diferentes prontincias da palavra “bolo”.

A estratégia definida na Equacdo 1 consiste em analisar se a probabilidade do
intervalo sildbico (P/) e a durac@o desse intervalo (D) sao maiores que dois limiares
previamente definidos. Nesse sentido, parte-se do principio de que hd uma chance con-
siderdvel de ter ocorrido, de fato, um intervalo, e se esse intervalo foi prolongado, deve
haver uma silabacdo. Um exemplo de ocorréncia de uma leitura silabada que se busca
classificar com base nessa estratégia esta ilustrada na Figura 3b.

De acordo com a estratégia definida na Equagao 2, se a duragdo da silaba anterior
(D.S) for maior que um limiar, ou seja, se for uma prontincia prolongada, deve ter ocorrido
uma silabagdo, ja que a prolongacao da silaba também € uma caracteristica das leituras
silabadas (DS > D.Sj;pmiar)- A Figura 3c ilustra o tipo de leitura que se busca classificar
com base nessa estratégia.

Por fim, a estratégia definida na Equacgdo 3 leva em consideragdo as duas estraté-
gias definidas pelas Equacdes 1 e 2 em conjunto.

Inicialmente, para buscar valores que servissem como um ponto de partida para
esses limiares, foram levantados alguns dados estatisticos para analisar o comportamento
dessas métricas na base, de acordo com a Tabela 3.

Assim, foi possivel dimensionar a distribuicao dos valores escolhidos para ser-
virem como caracteristicas de classificacdo de silabacdo de acordo com as estratégias



PI DI(s) DS(s)

Minimo 0 0,02 0,02
Maxima 0,998 6,88 1,48
Mediana - 0,53 0,38
Média 0,49 0,83 0,42

Desvio Padrao 0,38 0,95 0,29

Tabela 3. Valores estatisticos dos dados relativos as silabas e as pausas entre
silabas

definidas. Como sdo infinitas as combinacdes possiveis para valores dos limiares a se-
rem definidos, decidiu-se por realizar uma busca exaustiva entre as combinagdes possi-
veis, dentro do universo de possiveis valores, com o intuito de definir heuristicas que
consigam classificar as leituras entre silabadas e ndo silabadas de maneira precisa. Os
intervalos considerados na busca foram 0,00 < Pljnier < 1,00, com passo de 0,01,
0,0 < DIjimiar < 6,9, compassode 0,1,e 0,0 < DSppiar < 1,5, com passo de 0, 1.

4. Resultados

A busca exaustiva realizada para encontrar os melhores limiares para a defini¢ao
das heuristicas retornou, para cada uma das estratégias definidas anteriormente, as heu-
risticas presentes na Tabela 4. Foram selecionados os valores que obtiveram melhores
acurdcias para cada estratégia.

Heuristica Combinacdes

HI  PI>0,0lADI>0,2
H2 DS >0,3
H3  (PI>0,00ADI>0,2)VDS>05

Tabela 4. Heuristicas utilizadas, onde pelo menos uma silaba da palavra deve
satisfazer as condigées.

O grafico da Figura 4 mostra o resultado da busca exaustiva realizada para encon-
trar os valores da H3. Percebe-se que os maiores valores de acurdcia ocorrem quando
Plimiar se aproxima de zero. Esse comportamento foi o0 mesmo na busca realizada para
encontrar H1, embora fosse esperado que esse limiar de decisdo tivesse um valor maior.

Com as heuristicas definidas, foram encontrados os valores descritos na Tabela 5.

Diante das métricas apresentadas, a H3 conseguiu separar mais claramente as lei-
turas silabadas das nao silabadas, como indica o coeficiente de correlacio de Matthews
(MCC). De fato, sua precisao alta para a classe de silabados indica que ela identificou
corretamente muitas leituras classificadas como silabadas. Para a classe de ndo silabados,
a precisdo também € alta, apesar de ser menor que da classe de silabados. Alids, a H3
selecionou a maioria das leituras ndo silabadas, como indica a sua revocacao alta. Porém,
para a classe de silabados, a revocagdo obtida é consideravelmente menor, o que aponta
que ha uma parcela das leituras silabadas que nao foram identificadas.

A heuristica H1 apresentou maior precisdo para a classe de silabados e maior
revocagdo para a classe de nao silabados, pois classificou a maioria das leituras como nao
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Figura 4. Grafico das combinaco6es de valores da estratégia 3 obtidos pela busca
exaustiva

Precisdio  Revocagdo Precisio  Revocacdo

Dataset - Heuristica  Acurdcia (positiva) (positiva)  (negativa) (negativa) MCC
H1 0,89 0,97 0,78 0,83 0,98 0,78

Teste H2 0,73 0,70 0,74 0,75 0,71 0,45
H3 0,90 0,94 0,84 0,87 0,96 0,80

H1 0,84 0,94 0,70 0,78 0,96 0,69

Validagao H2 0,70 0,65 0,79 0,77 0,62 0,42
H3 0,87 0,92 0,79 0,83 0,94 0,74

Tabela 5. Métricas das melhores heuristicas obtidas com a busca exaustiva, onde
“positiva” e “negativa” denotam as classes de silabados e nao silabados, res-
pectivamente.

silabadas. Assim, ela obteve uma revocacao menor para a classe de silabados, pois muitas
leituras silabadas foram classificadas como ndo silabadas. De forma semelhante, sua
precisd@o menor para a classe de nao silabados indica que muitas das leituras classificadas
como nao silabadas eram silabados que nao foram identificados.

Ao contréario da H1, a H2 apresentou maior precisdo para a classe de ndo silaba-
dos e maior revocacao para a classe de silabados, pois classificou a maioria das leituras
como silabadas. Desse ponto de vista, a H3 alcancou um equilibrio entre a H1 e a H2,
apresentando os melhores resultados.

Por fim, percebe-se que todas as heuristicas obtiveram resultados melhores na base
de teste, pois ela foi utilizada na propria escolha dos limiares de classificacdo, porém os
resultados da validacdo repetem os padrdes constatados na base de teste e confirmam a
eficdcia das heuristicas.



5. Consideracoes finais

Foram apresentadas trés heuristicas para classificagdo de silaba¢do em dudios de
leituras de criancas em fase de alfabetiza¢do. Observou-se que algumas das caracteristicas
se mostraram mais significativas do que outras, como a duragdo da silaba anterior versus a
probabilidade do siléncio entre as silabas, diferentemente do que se esperava inicialmente.

Ap6s uma andlise dos dados brutos, notou-se que a utilizacdo da marcagdo de
siléncio, representada pelo simbolo “I”, no processo de alinhamento forgado, tende a fun-
cionar como um ponto de espera entre as silabas. Isso acontece porque a duracdo do
siléncio se estende enquanto a probabilidade da primeira letra da silaba subsequente é
baixa. Em outras palavras, durante o alinhamento for¢ado do dudio, o algoritmo busca
encontrar um conjunto de frames de dudio que represente o simbolo “I”. Mesmo quando o
modelo tem incertezas na atribuicdo de probabilidade ao siléncio (geralmente atribuindo
uma probabilidade inferior a 5%), essa probabilidade ainda é maior do que a probabilidade
da préxima letra, o que leva a prolongacao da duragdo do “I”. Isso fornece informagao su-
ficiente para a tomada de decisdo quanto a silabag¢do. Vdrias situagdes podem levar a uma
baixa probabilidade para a marcagdo de siléncio, como uma silaba sendo pronunciada de
forma prolongada (o que é comum em hesita¢des na leitura de criangas) ou a presenca
de ruidos no 4udio (uma caracteristica comum nos audios desta base de dados, devido
a baixa qualidade dos equipamentos e falta de isolamento acustico no ambiente). Esses
cendrios devem ser explorados mais detalhadamente em pesquisas futuras. No entanto, é
importante ressaltar que os resultados obtidos s@o promissores e indicam que esse método
pode ser aplicado com sucesso na avaliagdo da fluéncia na leitura, mesmo em dudios com
essas caracteristicas.

E importante considerar que este estudo apresenta limitacdes. O alinhamento for-
cado pode apresentar erros, o que resulta em imprecisdes nas identificagdes dos limites
sildbicos reais. Quanto mais precisa for a técnica, diante de um bom modelo acustico,
mais precisa serd a identificacdo dos limites sildbicos e das caracteristicas de probabi-
lidade coletadas. Outro aspecto a se considerar diz respeito ao grau de subjetividade
presente na avaliacdo manual e a possiveis erros nas classificacdes humanas.

Neste trabalho ndo foi realizada a identificacdo do ritmo de leitura de cada es-
tudante, mas esse, possivelmente, seria um fator util a se considerar. Pesquisas ante-
riores [Puliezi and Maluf 2014, Miller and Schwanenflugel 2008] mostram que o ritmo
de leitura estd ligado a fluéncia oral, portanto sua utiliza¢do na classificagao de leituras
silabadas poderia gerar resultados mais acurados e mais precisos. Além disso, outras ca-
racteristicas de prosddia podem adicionar informacdes pertinentes para essa classificacao,
pois a defini¢do de fronteiras entre as silabas das palavras € uma caracteristica subjetiva
influenciada por diversos fatores [Crystal and House 1990].

Vale destacar que o fato de uma leitura apresentar ou ndo silaba¢des ndo € um
fator decisivo para apontar a fluéncia em leitura, mas quando considerado em conjunto
com outros aspectos da leitura, é possivel separar os leitores em diferentes categorias que
buscam descrever o panorama da alfabetizacdo em um grupo de criancas. Pesquisas en-
volvendo avaliagdo automatica de leitura sdo importantes no desenvolvimento de recursos
que auxiliem a identificar o andamento da alfabetizacdo de uma populacdo. No Brasil, ha
poucas pesquisas em avaliagdo automdtica de fluéncia e torna-se relevante estimular a
apresentacdo de ideias que promovam o avango do conhecimento na drea.
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