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RESUMO

Esta pesquisa tem por objetivo elaborar modelos de treinamento para o software de
transcri¢do e traducdo automatica, Skylar, tendo como embasamento tedrico a linguistica
de corpus (LC) (BERBER SARDINHA, 2004) e o processamento de linguagem natural
(PLN) (LIDDY, 2001). A Skylar ¢ uma ferramenta de inteligéncia artificial (IA) que se
estabelece no contexto da educagdo a distancia (EAD) e tem por objetivo realizar legendas
para uma videoaula através do reconhecimento de voz. Ferramentas que buscam a
automatizacdo com o PLN podem contar erros de entendimento através do
reconhecimento de voz na geracdo de seus contetidos (OTHERO, 2006), o que causa um
problema no entendimento do consumidor dessas legendas. Para tanto, este treinamento
se fez necessario pelo uso da Skylar na transcri¢do e tradug¢do de videoaulas, pois estes
equivocos podem prejudicar o entendimento do aluno que ird assistir a aula com o
conteudo legendado. Para a execucao do processo de metodoldgico, foi selecionada uma
videoaula aula de MBA no tema de Agronegocios para analise da transcri¢do que, como
apresentado anteriormente, ¢ o ponto central de andlise desta pesquisa. A metodologia ¢
quanti-qualitativa, sendo dividida em trés partes: 1) andlise quantitativa — aplicagdo de
dois calculos estatisticos, WER — Word Error Rate (KLAKOW; PETERS, 2002) e LD —
Levensthein distance (LEVENSTHEIN, 1966), para se obter o indice de erros e a
distancia (a comparagdo entre os caracteres gerados automaticamente em relagdo ao
conteudo ideal) entre as letras certas e erradas, respectivamente; 2) andlise qualitativa —
os dados obtidos nos célculos serdao analisados com o filtro de melhores e piores
segmentos, levantando hipodteses e insumos para o desenvolvimento da interpretagao
utilizando técnicas de linguistica do corpus; e 3) apuracdo dos contetidos em modelos
padronizados para o treinamento do software, chegando ao objetivo desta pesquisa. Além
dos processos citados, durante a aplicacao da analise qualitativa, serdo isolados termos
mais frequentes para analise de contexto, de forma a fornecer ao software as areas de
concentragdo em que a aula pertence. A partir da andlise de 406 segmentos de legenda
(31 minutos de video), observou-se que o software obteve um resultado positivo, ou seja,
a legenda gerada através do reconhecimento de voz foi mais proxima do que o locutor
falou, através da analise quantitativa. No entanto, ao serem aplicadas classificagdes de
erros ¢ na elaboracdo da analise qualitativa, identificou-se a necessidade de um

treinamento que se voltasse para a apurag¢do de contexto.



Palavras-chave: Linguistica de Corpus; Treinamento de Software; Transcricao; EAD



ABSTRACT

This research aims to develop training models for the transcription and machine
translation software, Skylar, based on corpus linguistics (CL) (BERBER SARDINHA,
2004) and Natural Language Processing (NLP) (LIDDY, 2001) theories. Skylar is an
artificial intelligence (Al) tool that is established in the context of distance education (DE)
and aims to make subtitles for a video class through voice recognition. Tools that seek
automation with NLP can count misunderstandings through speech recognition in the
generation of their content (OTHERO, 2006), which causes a problem in consumer
understanding of these subtitles. Therefore, this training was necessary using Skylar in
the transcription and translation of video lessons, as these mistakes can undermine the
understanding of the student who will attend the class with the subtitled content. For
methodological process, an MBA video class was selected about Agribusiness for
transcription analysis, which, as previously presented, is the central point of analysis of
this research. The methodology is quantitative and qualitative, being divided in three
parts: 1) quantitative analysis - application of two statistical calculations, WER - Word
Error Rate (KLAKOW; PETERS, 2002) and LD - Levensthein distance
(LEVENSTHEIN, 1966), to obtain the error index and the distance (the comparison
between automatically generated characters versus ideal content) between the right and
wrong letters, respectively; 2) qualitative analysis - the data obtained in the calculations
will be analyzed with the filter of best and worst segments, raising hypotheses and inputs
for the development of interpretation using techniques of corpus linguistics; and 3)
verification of the contents in standardized models for software training, reaching the
objective of this research. In addition to the cited processes, during the application of
qualitative analysis, more frequent terms for context analysis will be isolated to provide
the software with the concentration areas in which the class belongs. From the analysis
of 406 subtitle segments (31 minutes of video), it was observed that the software obtained
a positive result, that is, the subtitle generated through voice recognition was closer to
what the speaker spoke, through the analysis. quantitative. However, when applying error
classifications and in the elaboration of the qualitative analysis, it was identified the need

for training that focused on the context determination.

Keywords: Corpus Linguistics; Software training; Transcription; Distance learning
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INTRODUCAO

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um treinamento linguistico
para a ferramenta de transcrigdo e tradugio automatica, Skylar', baseando-se em aspectos
metodoldgicos relacionados aos principios da linguistica de corpus (BERBER
SARDINHA, 2004; BIBER; REPPEN, 2015; SINCLAIR, 1991) utilizando métricas da
linguistica computacional (KLAKOW; PETERS, 2002; LEVENSTHEIN, 1966). A
ferramenta em questdo € aplicada no contexto da educacao a distancia (EAD) (LITTO;
FORMIGA, 2011), através da geragao de legendas a partir de videoaulas e proveniente
do desenvolvimento de aplicacdes de processamento de linguagem natural (PLN)
(LIDDY, 2001). Este PLN aplicado no software, foi desenvolvido no ambito do
reconhecimento de voz, incluindo técnicas de machine learning para a sintetizagao da voz
e a geragao automatica de legendas. Sabe-se que as ferramentas de sintetizacao da voz,
também chamados transcritores, por vezes ndo executam esta tarefa de forma precisa, ou
seja, gerando equivocos no material que processam (OTHERO, 2006). Para tanto, este
treinamento se fez necessario pelo uso da Skylar na transcricao e tradugao de videoaulas,
pois estes equivocos? podem prejudicar o entendimento do aluno que ir4 assistir a aula

com o conteudo legendado.

Impulsionado pelo desenvolvimento de ferramentas e utilizando a internet como
meio, o processo de globalizagao representou e ainda representa mais do que um processo
envolvendo tramites internacionais interligado entre os paises, trocas de cultura e etc. que
ocasionam uma mudan¢a maior da percep¢ao do mundo. Essa mudanca que teve inicio
no final do século XX, conecta nagdes, ideias e culturas diferentes interligadas por um

fator em comum, a disseminagao do conhecimento (IANNI, 2001, p.13).

Entendendo que a criagdo internet e suas ferramentas foram um marco na historia da
humanidade, estabelecendo uma nova virada antropoldgica (ABREU, 2009, p. 3), esta
tornou-se um local de concentracdo de informacdo e comunicagdo, alterando o espaco-

tempo de atividades comuns, permitindo que as pessoas buscassem modelos

! www.skylar.ai
2 E considerado “equivoco™ ou “erro” nesta pesquisa, os trechos que nao estio em conformidade com o que
foi dito pelo locutor no momento da captag@o da voz, ou até mesmo problemas gramaticais e de contexto
por uma falta de linearidade que ocorre na oralidade, nao sendo bem executado quando transpomos para o
recurso textual.
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diferenciados para e obter o conhecimento, geralmente de forma informatizada
(MORAN; MASETTO; BEHRENS, 2000, p. 11). Neste cendrio, a modificagdo dos
modelos educacionais mediados por meios digitais se desenvolveu como uma interagao
diferenciada as praticas tradicionais, na tentativa de atender as necessidades de pessoas
que ndo possuem disponibilidade de tempo para estudar e o encurtamento do tempo das

praticas de aprendizado (BUSTAMANTE, 2010, p. 21).

Essa evolucdo no ambito da disseminagdo do conhecimento e na distribuicao de
conteudo educacional, fez com que os meios de aprendizado se tornassem mais acessiveis
ao longo dos anos. A metodologia de EAD tem tido um impulso relevante nas duas
ultimas décadas, posicionando esta categoria a frente do desenvolvimento de novas
praticas educacionais, de grande interesse publico (GARRISON, 2000, p.1). Embora
muitos acreditem que a EAD ¢ uma temadtica nova, ela apresenta indicios de propagagao
desde 1833, com a comunicagao através dos correios (GOMES, 2003, p. 138). Porém,
com o desenvolvimento da sociedade globalizada, a transformacao digital e o uso da rede
de internet mediatizando os contetidos informacionais (GOMES, 2003, p. 138), a pratica
da EAD foi transformada, sendo regulamentada como ensino regular, e democratizando

0 acesso a educagdo por diferentes meios (ALMEIDA, 2002).

Com o surgimento da internet como meio de comunicacdo e as possibilidades
latentes na area de educacio (GUIMARAES, 2007, p. 140), a demanda por EAD nos
meios digitais realiza um papel importante dentro do processo de globalizacdo. Com o
avango € o aumento dessa demanda nesses meios, a modalidade de EAD passa por
diferentes pontos de vista entre as pessoas, que variam entre a inclusdo das experiéncias
interculturais, variedade de formas de ensino mediadas por tecnologia, novas iniciativas

cientificas e ainda, projetos de desenvolvimento internacionais (KNIGHT, 2004).

Com a ideia de um mundo educacional interconectado, as possibilidade de
atividades simultaneas e praticas no meio digital (MORAN; MASETTO; BEHRENS,
2000, p. 7) trouxeram para a area da educagdo — no final do século XX em diante — uma
série de novas chances e expectativas para os seus objetivos pessoais de cada um em
relacdo a educagdo. Isso recai diretamente ao fato de que a tecnologia passou a ser um
intermédio de resolugdo de problemas e relacdo com espago-tempo (TARCIA; CABRAL,
2012, p. 149).
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No que concerne o ambiente de ensino e aprendizagem, focado na mediagdao por
computador, muitos sdo os recursos utilizados para manter o interesse do aluno que vive
inserido nesses meios em seu cotidiano, como a participagdo de foruns, chats, posts, lista
de e-mails, etc. Estas ferramentas, quando utilizadas de maneira efetiva, formam um
ambiente de intera¢ao e mediagdo entre os alunos que estao inseridos no meio tecnologico
a todo momento e transforma a maneira de ensinar, neste momento com o viés de

interagdo e comunicagdo do circulo em que vivem (KENSKI, 2003, p.5).

E nesta proposta de mediagdo tecnoldgica e transformagdo do ambiente de ensino e
aprendizagem, que se instaura o local em que esta pesquisa estd situada: a EAD. A
demanda por esta modalidade educacional passou por um aumento significativo, com
destaque para a presente e crescente necessidade de disseminar informagdes em tempo
real a nivel mundial através dos meios digitais, principalmente no que diz respeito a troca

de conhecimento especifico de cada pais (AZEVEDO, 2012, p. 4).

O aluno que sera submetido a este tipo de aprendizagem podera estar em qualquer
lugar do mundo. Isto mostra que, além de ter esta flexibilidade, utilizando um dispositivo
com internet para realizar um curso, o aluno também pode optar por uma area especifica,
de um determinado pais, para buscar o conhecimento. No caso da disponibiliza¢ao de um
curso a distancia para o mundo todo, vale ressaltar que hd uma barreira comunicacional
em relacdo aos idiomas em que serdo distribuidas essas aulas, no caso desta pesquisa, no

portugués brasileiro.

Essa pesquisa nasceu da necessidade do instituto de EAD Pecege’® de se
internacionalizar, justamente para se integrar nos movimentos atuais da sociedade. As
aulas a distancia oferecidas pelo Pecege sdo no formato de videoaulas ao vivo, com cursos
de MBA voltados para diferentes areas da Gestdo. As aulas sao oferecidas em portugués
e, para que o instituto cumprisse o objetivo de ser internacionalizar, foi desenvolvida a
ferramenta de inteligéncia artificial (IA) Skylar, de tradugdo automadtica-simultanea, com
os idiomas portugués, inglés e espanhol, a fim de que as aulas fossem traduzidas
automaticamente em formato de legendas durante as aulas oferecidas. O funcionamento

da ferramenta consiste em 1) Captagdo da voz; 2) Transcricdo automatica; 4)

% O instituto sera descrito na se¢do de Metodologia.
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Segmentacdo das legendas; e 4) Tradugao automatica. Optou-se por averiguar apenas a
transcrigdo devido ao volume que esta pesquisa geraria ao inserir 0s processos de
tradugdo. O descritivo da ferramenta e sua estrutura estara exposto no Capitulo 3 —

Metodologia.

Desta forma, essa pesquisa tem como objetivo o treinamento linguistico da IA contida
no software, analisando os erros que ela gera durante o processamento das palavras a fim
de se obter propostas de treinamentos para que ela gere conteidos mais precisos. Busca-
se compreender os parametros de legendagem em conjungdo com o contexto em que 0s
erros ocorrem nos segmentos apresentados. Embora a Skylar seja uma ferramenta de
tradugdo, esta pesquisa tem seu foco apenas no processo de transcrigdo automatica que a

ferramenta realiza.

A andlise dos erros e a proposta dos modelos linguisticos de treinamento serdo
estudadas e elaboradas utilizando os embasamentos tedricos, apresentado nos capitulos 1
e 2, sendo o Capitulo 1 - Linguistica de Corpus (LC), que busca contextualizar, definir e
apresentar algumas aplicagoes e métodos da area para a exploragdo dos corpora de forma
quantitativa e qualitativa; e Capitulo 2 — Processamento de Linguagem Natural (PLN),
que busca definir e contextualizar os métodos e aplicagdes em PLN ao longo do tempo,

embasando o funcionamento do objeto da pesquisa.

O Capitulo 3 — Metodologia, se dedica a estabelecer os procedimentos dos
experimentos. Nesta se¢do, serao descritos o software e seu funcionamento, o contexto
em que ele se insere e os métodos que serdo aplicados para a andlise do corpus de
transcri¢do. Para esta analise e a obtencao dos resultados que serdo expostos no Capitulo
4 — Resultados e Discussdo, os métodos foram divididos em duas partes, quantitativos e
qualitativos. Para a anélise quantitativa, se utiliza como base a compilagdo do corpus, a
analise da quantidade de erros baseado no indice WER — Word Error Rate e a distancia
entre as corre¢des que ¢ apresentado pelo LD — Levensthein Distance. Para a andlise
qualitativa, foram modulados tipos de erros e a classificagdo dos segmentos por esses
tipos, com o objetivo de entender quais tipos de erros ocorriam durante o corpus

analisado.

De forma a alcancar os objetivos desta pesquisa, os seguintes questionamentos foram

levantados:
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1. Quais tipos de erros ocorrem durante a transcrigao automatica?

2. O contexto ¢ relevante para que haja uma analise mais precisa do que precisa ser

treinado na [A?

3. A estrutura do discurso do professor ¢ representativa para que os segmentos sejam

formados?
4. O formato de legendagem do corpus atrapalha o processamento automatico?

A metodologia na qual esse trabalho se estabeleceu foi baseada na necessidade de se
obter resultados direcionados para se responder as perguntas levantadas, pela eficiéncia
das ferramentas de corpus ao se levantar resultados com uma grande quantidade de texto
e das métricas da linguistica computacional por contabilizar exatamente o que ¢

necessario em termos de indice de erros.

Através dos métodos estabelecidos e na busca das respostas para as perguntas
levantadas, esta pesquisa apresentou resultados quantitativos positivos quando apurados
os indices de erros em até 49%, com uma amostra de 92% de precisdo dos segmentos
gerados. Os segmentos que obtiveram indice WER de 50 a 100% foram considerados

negativos, representaram apenas 8% do recorte, tais informagoes.

Porém, este resultado quantitativo ndo apurava necessariamente quais tipos de erros
ocorreram dentro dos segmentos analisados, dando motivagdo para a realizacdo de uma
analise qualitativa utilizando ferramentas de LC. Foram levantados os tipos de erros,
sendo 1) Leve; 2) Médio e 3) Grave e foi realizada a distribuicao dessas classificacdes
nos segmentos. Neste momento da pesquisa, foram levantados os problemas especificos
que a transcri¢do automatica apresentava, fornecendo as respostas das perguntas de

pesquisa e os insumos para os modelos linguisticos.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as Consideragdes Finais fazendo uma recapitulagao
do que foi analisado neste trabalho, elucidando a questdo central, apresentando algumas

limitagdes encontradas e as possibilidades de pesquisas futuras.
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CAPITULO 1 - Linguistica de Corpus

1. Introducao

Neste capitulo serd apresentada a linguistica de corpus (doravante LC), visando
refletir sobre sua defini¢do, por meio de um breve historico e os métodos explorados para
obtencdo de dados linguisticos. O objetivo deste embasamento tedrico ¢ contextualizar a

metodologia desta pesquisa, a qual € inspirada nos principios de LC.

Na primeira se¢do, serd exposta a linha do tempo da LC, procurando definir os
conceitos € como a area se desenvolveu ao longo dos anos e suas implicagdes nas areas
correlatas. Na segunda secdo, sera discutida a composi¢ao de um corpus, a tipologia e as
formas de analise possiveis na area. Na terceira se¢do, serdo expostos os modelos
estatisticos de andlise de corpus e serd discutida a abordagem metodologica na qual este

trabalho se embasou.
1.1. Linguistica de Corpus — Defini¢ao e historico

De acordo com Berber Sardinha, 2004, podemos definir um corpus como:

“(...) um conjunto de dados linguisticos (pertencentes ao uso oral ou
escrito da lingua, ou a ambos), sistematizados segundo determinados
critérios, suficientemente extensos em amplitude e profundidade, de
maneira que sejam representativos da totalidade do uso linguistico ou
de algum de seus ambitos, dispostos de tal modo que possam ser
processados por computador, com a finalidade de propiciar resultados
varios e uteis para a descrigdo e analise.” (BERBER SARDINHA,
2004, p.18)

Apesar de tal defini¢dao enfatizar que os dados devem estar em um formato que
possa ser processado por computador, os principios da LC datam da antiguidade. Nesse
periodo, corpus era tratado em seu sentido original, corpo, e se tratava de um “conjunto
de documentos (conforme o dicionario Aurélio)” (BERBER SARDINHA, 2004, p. 3).
Ao longo do século XIII, o movimento por entender especificamente o que diziam os
livros sagrados da Biblia levou os estudiosos de tais textos a realizar um levantamento
linguistico das passagens, palavras e as composi¢cdes em que estas obras estavam
inseridas. O objetivo era comprovar a divindade dos livros através da forma como

estavam escritos (MCCARTHY e O’KEEFFE, 2010, p.3).
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Na Grécia Antiga, ha indicios da exploragdo de corpus. Um exemplo seria
Alexandre, o Grande, que ja realizava levantamentos linguisticos e culturais no corpus
helenistico (BERBER SARDINHA, 2004, p. 3). A exploragdo de corpora ocorria com a
utilizacao da pratica de classificagdo de palavras e concordancia, sendo o primeiro a
listagem de ocorréncias de um item especifico para andlise da palavra em contexto
(SINCLAIR, 1991, p. 3) feita integralmente de forma manual com um proposito
especifico.

Estudos nessa linha sdo aprofundados com o trabalho de Becket que realizou
analise de concordancias de obras de Shakespeare. Seu objetivo era aprofundar o contexto
e localizagdo do autor para ampliar os conceitos aos pesquisadores, sendo que, para o
estudo da literatura, suas pesquisas foram um recurso valioso, cujos trabalhos sdo vistos
nas ferramentas de software dos dias atuais (MCCARTHY e O’KEEFFE, 2010, p.3;
TRIBBLE, 2010, p.168). E possivel afirmar que, a partir da década de 50, gragas as
pesquisas realizadas por estruturalistas americanos, que a possibilidade de fazer colegdes
pela captura de dados reais foi difundida, embora ja existissem outras evidéncias da
pratica. Com 1isso, a pratica de levantar dados linguisticos analisando-os de forma
contextualizada, ou seja, dando significado ao contetudo escrito/oral através de contexto
foi difundida, dando énfase ao ponto principal da pesquisa em LC (MCCARTHY e
O’KEEFFE, 2010, p.4).

No final da década de 50, Chomsky apresentou a gramatica gerativa. Uma teoria
da linguagem que leva em conta estruturas sintaticas, semanticas e fonologicas como uma
forma padronizada de se expressar, contrariando as colecdes de dados linguisticos
empiricos como a construgdo de um corpus. Essa ideia fez com que os estudos da
linguagem se afastassem do empirismo justamente por demonstrar uma padronizagao
baseada nas estruturas da linguagem (BERBER SARDINHA, 2004, p. 4).

Nao somente, a teoria chomskyana pds em prova o desenvolvimento de pesquisas
em LC, mas também a pratica de analise de corpus sofria mudangas e passava a demandar
um método que ndo fosse impactado com a margem de erro derivada da analise e
organiza¢do manual dos dados (BERBER SARDINHA, 2000, p. 325). Porém, como
ainda ndo existia uma tecnologia que pudesse abranger este novo método, a area sofreu
outras mudangas significativas em seu modus operandi. A area da LC vinha enfrentando

algumas criticas a respeito do processo manual de coleta dos dados, pois mesmo com
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muitos analistas trabalhando, havia um grande volume de inconsisténcia na anélise. Esses
fatores contribuiram para que a area passasse por uma queda no interesse em se continuar
desenvolvendo pesquisas nesse ambito (BERBER SARDINHA, 2004, p. 4).

Até meados do século XX, o processo de construcao e analise de corpus era
limitado, por ser muito dispendioso € manual. Dado o volume e a profundidade dos dados
que sdo analisados na LC, tais métodos se revelaram ineficientes na pratica de andlise do
corpus, passando a demandar uma maior eficiéncia para lidar com a margem de erro
derivada da analise e da organizagdo manual dos dados, conforme exposto anteriormente
(BERBER SARDINHA, 2000; 2004; SINCLAIR, 1991). No final dos anos 50, a
invencao dos gravadores portateis foi de extrema importancia para os estudos empiricos
da linguagem. A transcricdo de mais de 166.000 palavras em inglés, extraidas de
conversas informais, foram compiladas no primeiro corpus oral na Universidade de
Edimburgo por uma iniciativa de Sinclair, de 1963 a 1965 (BONELLI, 2010, p. 16).

Entdo, com o surgimento dos mainframes®, nos anos 60, as pesquisas da
linguagem tiveram um aliado no processamento de dados e ganharam for¢ca novamente.
Em 1961, a apresentagdao do primeiro corpus eletronico, o Brown Corpus, foi realizado
por Francis & Kucera (1967), com 1 milhdo de palavras de documentos coletados no
mesmo ano. Tal feito era tido como inimaginavel até poucos anos atrds e tornou-se
realidade por meio da pela revolucdo tecnoldgica (BONELLI, 2010, p. 15). O Brown
Corpus foi um importante marco para a area pois, pela primeira vez, havia sido
processado um corpus robusto o suficiente possivel de ser analisado sob a otica
computacional. Através de elementos interdisciplinares, a compilagao e analise do Brown
Corpus resultou em um avango para a area de linguistica computacional (MCENERY
HARDIE, 2011, p. 99).

Além de um melhor processamento tecnoldgico dos dados, a década de 60 foi
crucial ndo somente para armazenamento de textos escritos, mas também de contetidos
falados. Sinclair foi o precursor dos estudos do 1éxico com corpus falado (SINCLAIR,
1997; 1966) e, embora o Brown Corpus e o corpus falado desenvolvido na Universidade

de Edimburgo fossem desconhecidas um do outro, ambos foram processados na mesma

4 0 mainframe é um computador de grande porte que foi um dos primeiros hardwares com um
processamento robusto de dados. Hoje ainda ¢ utilizado para grandes processamentos que requerem maior
seguranga e poténcia (ABBATE, 1999, p. 1).
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época, gracas a evolucdo do desenvolvimento tecnoldgico nas areas da linguagem
(BONELLI, 2010, p. 16).

E notavel a relagdo entre o desenvolvimento dos computadores e a LC. No final
dos anos 60, na transi¢do entre os mainframes € os microcomputadores pessoais — 0s quais
eclodiram mais especificamente nos anos 70, ja era possivel visualizar grandes maquinas
de calcular com operagdes estritamente quantitativas e mecanicas (ABBATE, 1999, p.
1695). O fato ¢ que, para o processamento estatistico de grandes dados, o computador
apresentava um resultado rapido e preciso. Porém, para a analise qualitativa, o humano
fazia essa atividade consideravelmente de forma mais lenta, s6 que com uma precisdo
muito maior (MCENERY; HARDIE, 2011, p. 228)

Os anos de 1970 demonstraram um cenario de consolidagdo da pesquisa
computadorizada em LC, colocando em prética o que havia sido desenvolvido na década
anterior. A tecnologia disponivel promoveu uma quebra de paradigma para a area, ainda
que escassa e lenta, com pouca inteligéncia® no processo e sem recursos de software que
manipulassem os dados linguisticos de forma concisa. Mesmo com este percal¢o no
avango de processamento com e ferramentas que pudessem efetivamente ajudar a
alavancar a area da LC, a década de 70 proporcionou alguns marcos como: (i) mais que
1 milhdo de palavras processadas; (ii) proporcionar anotacdo em corpus ¢ a (iii)
possibilidade de transcrigao fonologica para objetos verbais (BONELLI, 2010, p. 16).

A disponibilidade de sistemas especializados em exploracdo de corpora se
expandiu nesta década, pois além do avango constante em termos de armazenamento e
processamento, algumas ferramentas de analise foram desenvolvidas. Um dos exemplos
¢ 0 TAGGIT, o primeiro etiquetador morfossintatico® em 1970, que foi responsavel por
etiquetar 77% do Brown Corpus automaticamente, sendo os 33% restantes feitos de forma
manual. Outro exemplo ¢ o CLAWS, de 1979, proveniente do TAGGIT, para etiquetar
os LOB Corpus, iniciativa semelhante ao Brown (referente ao inglés britanico). O

CLAWS nasceu com a intencdo de aprimorar a analise ja realizada pelo TAGGIT, na

5> “Computers were still calculating machines with small memories, and programming languages were not
devised with the manipulation of character strings in mind” (BONELLI, 2010, p. 16).

& O processo de etiquetagem consiste na marcagdo do texto com informagdes linguisticas relevantes para o
que ser quer pesquisa, ou seja, a etiquetagem serve como um método que padroniza as estruturas
linguisticas. Pode ser feito de forma manual ou através de softwares (etiquetadores) que fazem a
etiquetagem de forma automatica (BIBER; CONRAD; REPPEN, 1998, p. 257).
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aplicacdo de métodos estatisticos de analise (BERBER SARDINHA, 2004, p. 15;
LUDELING; KUTO, 2008, p. 33).

Pode se dizer que a historia dos computadores e da LC andaram e se
desenvolveram juntas. A medida que havia mais poder de processamento, havia mais
possibilidades de manipulagao dos dados depositados no processo de analise linguistica,
propiciando uma andlise estatistica mais consistente para o processo. Os computadores
mudaram a forma como os linguistas lidavam com os corpora (KENNEDY, 1998, p. 4).
A relacao entre a LC e a era da revolugao na tecnologia, propiciada pelo uso dos
computadores desde os anos 60, passou por trés fases importantes. A primeira fase se
destaca pela a utilizagdo do computador para processar e armazenar dados; a segunda,
além do processamento e armazenamento de uma maior quantidade de dados, possibilita
maior margem para a exploracao de novos métodos quantitativos de anélise de corpus. A
terceira, ja entrando na década de 90, proporcionou a extrapolacdo da pesquisa
quantitativa em corpus, promovendo o desenvolvimento qualitativo significativo e
modificando completamente a forma de se trabalhar com estes dados linguisticos
(KENNEDY, 1998, p. 5; BONELLI, 2010, p. 17).

Nos anos 80, cerca de 20 anos apds o primeiro contato dos corpora com
tecnologias de processamento através do computador, os microcomputadores pessoais
revolucionaram novamente a 4area, com melhores memdrias, processamento e
desenvolvimento de software moldados com base na organizagdo manual feita
anteriormente, formulando as diretrizes da pesquisa computadorizada (BERBER
SARDINHA, 2000, p. 238; KENNEDY, 1998, p. 4). A partir da década de 1990, o papel
dos computadores passou a ser fundamental em pesquisas linguisticas. A forma de lidar
com os dados quantitativos, a precis@o em que 0s processos estatisticos eram apresentados
pela méaquina e a disposi¢ao dos dados de forma rapida foram pontos que facilitaram as
bases de corpus para estudos como processamento de linguagem natural (doravante
PLN), sintese de voz, tradugdo automatica, analise de contexto e descri¢ao de linguagem
para o ensino de idiomas (KENNEDY, 1998, p. 6; ALUISIO & ALMEIDA, 2006).

As questdes que giram em torno da area da LC, portanto, ndo se mantém apenas
na manipulagao de dados através de softwares ou gerando dados probabilisticos para
exploragdo do corpora (HALLIDAY, 2005, p. 63), mas também buscam responder
questdes teoricas e aplicadas em relagdo a linguagem (KENNEDY, 1998, p. 3). Halliday
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(2005), discute a historia da LC e o papel do computador nas pesquisas da linguagem.
Para o autor, a ampliagdo do escopo da LC que o computador e as ferramentas
computacionais de processamento linguistico progrediram na maneira de relacionar as
palavras com seu sentido, ou seja, sairam da posicao de dados estatisticos e passaram a
se desenvolver de forma qualitativa (HALLIDAY, 2005, p. 242). Assim, com o uso das
ferramentas computacionais para a analise de corpus, ¢ possivel realizar observagdes
envolvendo morfologia, sintaxe, semantica, discurso, entre outros. Saindo do modo
processual quantitativo dos primordios (HALLIDAY, 2005, p. 241), a pesquisa passou a
percorrer atividades como a produtividade e o emprego de palavras, expressdes e
gramatica, além de tornar-se base para a descoberta de novos fatos linguisticos, gerados
nestas ferramentas, como discutiremos nas se¢des a seguir (BERBER SARDINHA, 2000;
ALUISIO & ALMEIDA, 2006).

Para compreender os estudos da linguagem baseados em corpus, ha uma divisdo
entre analise de estrutura e analise de uso que precisa ser considerada (BIBER;
CONRAD; REPPEN, 1998, p. 135). Quanto a anélise de estrutura, podem ser observadas
as identificacdes estruturais da linguagem, como: morfemas, palavras, frases, classes
gramaticais e composicdes gramaticais especificas. Ja a andlise de uso, trata-se da
investigacdo de como os falantes de uma lingua exploram seus recursos linguisticos,
através de reconhecimento de padroes e fatores contextuais que influenciam em diversos
tipos de variacdo, como as de género e registro (BIBER, 1995; BIBER; CONRAD;
REPPEN, 1998).

Isto posto, acerca do historico da LC, seguem-se, nas proximas secoes, tentativas
de esclarecer de forma técnica a formagdao de um corpus, processos metodoldgicos
quantitativos e qualitativos de analise e como as ferramentas computacionais trabalham

para um maior aproveitamento dos resultados obtidos.
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1.2. Conceitos, caracterizac¢iao e composi¢ao de um corpus

Esta secdo se dedica a apresentar a caracterizacao de um corpus, os conceitos basicos
de montagem e coleta, exemplos de processos metodologicos aplicados e as ferramentas
em que os dados podem ser processados. Como conclusdo, esta se¢do exibe caracteristicas

especificas de corpus para transcri¢ao, tema central deste estudo.

Ha diversas possibilidades de construcao de corpora, sendo que sua composi¢ao esta
relacionada aos objetivos de pesquisa (LUDELING; KUTO, 2008, p. ix). Estes mesmos
objetivos podem ser determinantes ferramentas a ser utilizadas, dada sua variedade e

possibilidade de aplicagao.

Devido ao carater interdisciplinar que as pesquisas em LC apresentam, além de se
estabelecer metodologias tnicas para cada caso, ha também uma série de consideragdes
na compilacao de um corpus (MCENERY; HARDIE, 2011, p. 11). Todavia, como
apresentado por Esimaje e Hunston (2019), o escopo de compilagao para um corpus deve
seguir, pelo menos, trés caracteristicas principais, sendo: 1) textos que ocorrem de forma
natural; 2) textos selecionados para exploracdo de variedade ou registro linguistico
especifico; e 3) textos com grande volume que necessitem ser processados e armazenados

em maquinas (ESIMAJE; HUNSTON, 2019, p. 7).

Berber Sardinha (2004) define a constru¢do de um corpus a partir de sua relacdo a
diversos fatores caracteristicos em meio aos quais esta exer¢a uma representatividade
independentemente do método em que sera desenvolvida a pesquisa (BERBER
SARDINHA, 2004, p. 20). Complementando a discussdo de Esimaje e Hunston (2019),
a compilacdo de um corpus deve seguir alguns pré-requisitos como: a origem, o proposito,
a composicao, a formatagdo, a representatividade e a extensao (BERBER SARDINHA,
2004, p. 18).

A origem esta relacionada com a autenticidade do corpus. Por autenticidade, entende-
se que a formagdo do texto utilizado para pesquisa ndo pode ter sido feita
intencionalmente, ou seja, deve ser coletado ou gerado através de fontes nas quais foi
naturalmente produzido. Um exemplo sdo as transcrigdes de conversas ou outros
conteudos falados, foco central desta pesquisa. Além de textos produzidos em blogs,

jornais, sites de redes sociais, etc. O propodsito, composicao e formatacdo, por sua vez,
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sdo itens que recaem sobre a escolha criteriosa dos textos que vao compor o corpus.
Enfatizando ainda a autenticidade, o corpus deve ser formatado de forma condizente com
as diretrizes do que se quer explorar, evitando a inconstancia nos resultados. Por fim, a
representatividade deve ser imposta respeitando o objetivo da pesquisa e deve ser tratada
separadamente em cada caso. Além disso, esta diretamente ligada a extensao do corpus,
uma vez que a fungdo representativa estd relacionada com a dimensao dele (BERBER

SARDINHA, 2004, p. 19-20; ESIMAJE; HUNSTON, 2019, p. 16).

E importante ressaltar que caracterizagdo do corpus e de sua composi¢io sdo os itens
que guiam a constru¢do de um objeto de pesquisa legitimo, cujo ird dar respostas para
novas descobertas na linguagem (REPPEN, 2010, p. 31). E essencial levantar as
perguntas bem claras e direcionadas para que haja uma caracterizacao especifica do que
se ird coletar, justamente pela funcao representativa do corpus vir a ser o fator que

determinard sua dimensao (BERBER SARDINHA, 2004, p. 19).

Biber (1993) discorre a respeito da elaboracdo do corpus através de ciclos, iniciando
pela escolha da questdo de pesquisa, dos gé€neros textuais que serdo envolvidos, das
analises empiricas da lingua e de suas variagdes. Por fim, considera a revisao e a execugao
com as metodologias especificas para responder as questdes elaboradas inicialmente.

Portanto, a énfase sempre deve ser por meio da sua representatividade (BIBER, 1993, p.

1.

Uma vez que as perguntas de pesquisa estdo elaboradas, pode-se comecar a coletar o
material e a produzir o corpus (REPPEN, 2010, p. 32). Visto isto, Berber Sardinha (2004)
discute a tipologia do corpus e quais as perguntas a serem levantadas para cada item,
determinando sob qual investigagao o corpus devera ser delineado. Esta composi¢ao deve
ser criteriosa e ¢ apresentada por meio de um carater técnico, ou seja, considerando
procedimentos bem, para que haja a correspondéncia no que se procura resolver

(BERBER SARDINHA, 2004, p. 19; LUDELING.; KUTO, 2008, p. ix).

Sao levantados grupos de critérios para a constru¢do do corpus € esses grupos sao,
posteriormente, bases para a classificagdo do corpus. Sdo sete grupos provenientes de
varios autores: modo, escrito ou falado; tempo, sincronico, diacronico, contemporaneo ou
historico; selecdo: amostragem, monitor, dindmico, estatico ou equilibrado; conteudo,

especializado, regional ou multilingue; autoria, de aprendiz ou de lingua nativa;
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disposi¢cdo interna, paralelo ou alinhado; finalidade, de estudo, de referéncia, de

treinamento ou teste (BERBER SARDINHA, 2004, p. 19).

No que se refere ao modo, a construgao do corpus pode ser direcionada a coleta de
trechos escritos ou falados, que ocorram de forma natural, direcionando-se para a
representatividade do que se pretende investigar (BERBER SARDINHA, 2004, p. 28;
REPPEN, 2010, p. 33). Para coletanea de dados escritos, busca-se o proposito da pesquisa
e depois a coleta nos locais onde podem ocorrer o tema pesquisado. No caso do corpus
falado, base desta pesquisa, buscam-se as fontes e ha a etapa de transcrigao desses dados

antes do uso (REPPEN, 2010, p. 33).

Na classifica¢do de tempo, o corpus pode ser sincronico, diacronico, contemporaneo
ou historico. O sincronico ¢ relativo a apenas um periodo. O diacronico, por sua vez,
refere-se a um conjunto de variagdes ao longo de diferentes periodos de tempo,

contemporaneo para o que ainda esta ocorrendo e passado para fatos que ja ocorreram

(BERBER SARDINHA, 2000, p. 340, 2004, p. 20).

A selecao de um corpus € dividida entre amostragem, monitor, dindmico, estatico ou
equilibrado. O corpus de amostragem separa uma parcela finita de textos compilados para
se obter o maximo de respostas a respeito de uma questdo relacionada a lingua. De outro
modo, o monitor procura investigar como a lingua se apresenta na atualidade. Os tipos
dindmico e estatico ddo suporte e caracterizam o corpus de amostragem e o monitor,
sendo o primeiro ajustavel quanto ao tamanho e o segundo sem condi¢des de modificagio
no que foi coletado, respectivamente. No equilibrado, a distribuicdo entre géneros textuais

¢ balanceada em quantidades equivalentes (BERBER SARDINHA, 2000).

O conteudo pode ser especializado, regional ou multilingue, sendo (i) o especializado
um conjunto de textos com registros especificos, (ii) o regional, com variedades
linguisticas caracteristicas de lugares diferentes e (iii) o multilingue, a inser¢do de
diversos idiomas diferentes. No que diz respeito a autoria, esta pode ser de (i) aprendiz,
quando as ocorréncias ndo sao provenientes da lingua nativa e de lingua nativa, que visa

analisar fendmenos provenientes da lingua nativa (BERBER SARDINHA, 2000).

A disposi¢ao interna diz respeito a forma como esse corpus sera analisado. Pode ser

(i) paralela, um formato que permite a comparagdo entre o original e tradug¢do (ou o
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original e o ideal, no caso exposto no método dessa pesquisa) ou (ii) alinhada, formato no

qual segmentos se dispdem embaixo um do outro (BERBER SARDINHA, 2000).

A finalidade de utilizagdo do corpus, que pode ser de estudo, de referéncia, de
treinamento ou teste. Este critério ¢ um dos principais a ser considerado na compilagao
do corpus, pois se relaciona diretamente com o problema de pesquisa levantado,
determinando seu formato e construgdao. O corpus de estudo ¢ descritivo quando sao
estudadas questdes particulares para a pesquisa em questdo, ou de referéncia, quando
usado de forma comparativa ao corpus de estudo e o de treinamento ou teste € especifico

para uma aplicagdo de desenvolvimento de ferramentas ou treinamento estipulado.

(BERBER SARDINHA, 2000).

Além do teor técnico dos requisitos apresentados, hd uma etapa adicional que diz
respeito aos direitos do conteudo que estdo sendo utilizado para a formagao do corpus, os
quais incluem seguir “regras legais para obten¢ao de direitos de uso do material junto a
autores ¢ editores que detém o copyright do texto ou consentimento de individuos cujos

direitos de privacidade devem ser reconhecidos” (ALUiSIO; ALMEIDA, 2006, p. 160).

Feita essa discussdo, a proxima secao se debruca nos aspectos metodoldgicos de
analise de um corpus e alguns exemplos de aplicagdes estatisticas possiveis na area da

LC, direcionando-se para a metodologia de anélise desenvolvida neste estudo.
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1.3. Métodos e aplica¢des de analise em corpus

Halliday (2005) discute a linguagem como um sistema probabilistico (HALLIDAY,
2005, p. 45). O autor discorre a respeito da probabilidade e de como a linguagem pode
ser analisada por este viés, considerando ndo s6 a gramatica’, mas também interpretando
a escolha em que essas palavras foram inseridas nos objetos de analise em questdo.
Embora a busca por uma padronizacao nas ocorréncias lexicais de uma lingua tenha sido
discutida por muitos autores (BERBER SARDINHA, 2004, p. 39), Firth (1957) elucida
que o sistema probabilistico estd ligado ao contexto em que as palavras se encontram
(BERBER SARDINHA, 2000, p. 360, 2004, p. 41; BIBER; REPPEN, 2015, p. 16;
LUDELING; KUTO, 2008, p. 351) e explica com sua famosa afirmacao “you shall know
a word by the company it keeps” (FIRTH, 1957).

A visdo da linguagem como um sistema probabilistico surge com a introdugdo de
alguns conceitos levantados por Firth (1957) e a partir disso que nascem os métodos de
analises computacionais dos corpora. Firth propds que o significado ndo estava
simplesmente no 1éxico, mas em todo o contexto situacional analisado de forma integrada,
além das condig¢des gramaticais e semanticas em que o trecho se encontra (BERBER

SARDINHA, 2004, p. 41). Um exemplo de conceito introduzido por Firth ¢ a colocagao.

A colocagdo tem por objetivo fazer a associagdo entre o 1éxico e a semantica, ou seja,
analisar a ocorréncia de um termo através do seu significado e das palavras que estdo ao
redor desse termo ou no decorrer do texto (SINCLAIR, 1991, p. 54). Por exemplo, para
o desenvolvimento da linguistica computacional, usa-se a colocacao para treinamento de
sistemas inteligentes com a inten¢ao de analisar além do 1éxico, elaborando um sistema

de inferéncia interpretativa mais preciso (LUDELING, A.; KUTO, 2008, p- 351).

A partir das listas de palavras que sdo levantadas para demonstracdes estatisticas
simples (SINCLAIR, 1991, p. 32), e da colocacdo citada acima, também podemos
analisar um corpus executando uma concordancia. Concordancia ¢ um compilado de
ocorréncias de determinado 1éxico e seus contextos (SINCLAIR, 1991, p. 32), ou seja,

isola-se o termo especifico que deve ser explorado e se tem o contexto das palavras que

7 Para Halliday (2005), o termo “gramatica” (do inglés, grammatics), significa que a construgfo estrutural
expressa um significado de linguagem (HALLIDAY, 2005, p. 45).
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ocorrem ao seu redor. A analise pode ser feita por meio da extragdo das palavras mais
frequentes, isolando os termos especificos no formato KWIC (Key word in context), de
forma a centralizar as palavras e seus contextos de forma rastreavel®. A Figura 1, abaixo,

demonstra um modelo de concordancia executada no sofiware Sketch Engine’.

Figura 1 - Exemplo de concordancia

‘¥ Left context KWIC Right context

1 a disponibilidade mundial de  agua taimportante ter em mente o ¢
ndo todo a disponibilidade de  agua  doce ela ela & muito grande n¢
nte de forma de utilizacdoda agua € a para irrigacao mas a agricl
m uma grande quantidade de  agua  doce disponivel essa guantidz
lisponivel essa quantidade de  agua  doce principalmente localizad:
Jéncias que regulamousoda dagua dentre elas o mais recente o \
le Agéncia Nacional dedada agua vocé tenha vocé tem a Marinh
orgaos que regulamousoda agua isso acaba tornando essa utili:

ibrar ai também que ousoda agua ela nao é so para piscicultura

Fonte: Captura de tela do software Sketch Engine.

No exemplo acima, a Figura 1 demonstra a concordancia executada com o termo
isolado “agua”, em busca do contexto em que esse substantivo ocorreu durante o corpus
em questdo. Pode-se analisar essa concordancia através de seus colocados, diminuindo
ou aumentando as possibilidades que estdo ao redor do termo isolado. Em todas as
ferramentas que executam concordancia € possivel pesquisar, através das palavras mais
frequentes, de diversas formas em que o termo aparece, de forma a responder as perguntas

de pesquisa em que esta sendo executada (RAYSON, 2015, p. 33).

As analises sdo feitas atualmente utilizando ferramentas computacionais que
aumentaram, ao longo dos anos, as possibilidades de pesquisas baseadas na LC

(RAYSON, 2015, p. 33). O desenvolvimento de metodologias acerca de LC ndo se

8 Os softwares de LC permitem que se busque os termos isolados no KWIC para a busca dos seus trechos
especificos.
% https://sketchengine.co.uk
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mantém apenas para a busca de padroes através de expressdes, mas também para se obter
os registros daquele corpus em contextos situacionais (BIBER; CONRAD; REPPEN,
1998, p. 135).

Biber (2010) discorre a respeito da perspectiva de registro e da perspectiva de
género como duas formas distintas de se enxergar e analisar o corpus. Além disso,
considera importancia de organizar o texto de forma estruturada em categorias (BIBER,
2010, p. 241). Na perspectiva de género, deve ser analisa a estrutura linguistica em textos
completos, ou seja, analisar a construcao do texto de forma estrutural. J& na visdo de
registro, o foco se concentra nas caracteristicas representativas do texto e na variagao
entre essas caracteristicas, buscando analisar formas de uso em contexto. Desta forma, os
estudos baseados em corpus geralmente elucidam o registro, ao invés do género do texto,
pois busca investigar a varia¢ao do uso das estruturas linguisticas, € ndo as caracteristicas

do texto em si (BIBER, 2010, p. 242).

E importante ressaltar que, para o proposito desse estudo, ¢ relevante entender em
que contexto o corpus elaborado se refere. Nesse caso, como discorre Biber et. al. (1998)
ainda a respeito da variagdo de género e registro, os padrdes de ocorréncia variam no caso
de um corpus falado e um escrito (BIBER; CONRAD; REPPEN, 1998, p. 143). Williams
(2002) também discorre a respeito da criagdo de critérios para analise de corpus falado,
de forma a cumprir o objetivo de exploracao dentro de aplicagdes de processamento de

linguagem natural (PLN).

Por isso, o proximo capitulo se destina a explorar teoricamente as premissas do
PLN, buscando ressaltar quais pontos sdo necessarios para a compreensdo dessas
ferramentas, a fim de se elaborar uma pesquisa utilizando a compilacdo de um corpus

falando originario de um software de PLN.
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CAPITULO 2 - PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

2. Introducao

Neste capitulo, sera apresentado o processamento de linguagem natural (doravante
PLN), visando apresentar sua defini¢do, um breve historico acerca de suas aplicacdes em

termos computacionais e contribui¢des para a area da sintetizagdo da fala e da tradugao.

Na primeira secao, sera exposta a definicao e um breve histérico sobre o PLN. Na
segunda secdo, serdo apresentadas as aplicacdes em PLN e quais sdo suas possibilidades,
na tentativa de tracar percurso evolutivo e historico. Na terceira sec¢do, se discorrerd a
respeito de tradugao e tecnologias, pois o0 PLN se desenvolveu fortemente nessa area e na
area de reconhecimento e sintetizacao da voz. E, por fim, serd destacado o movimento da

pos-edicdo de contetdos gerados automaticamente através de ferramentas de PLN.
2.1. PLN: Definicao e historico

O PLN ¢ a 4rea da computag@o que se preocupa com a relagdo entre a maquina e
as linguas naturais, ou seja, a area que lida com o tratamento linguistico do processamento
da lingua pela maquina. Nesse sentido, o proposito dos estudos em PLN refere-se a
constru¢do de sofiwares envolvendo tradutores automaticos, chatterbots'’, parsers'!,
reconhecedores automaticos de voz, entre outras aplicagdes com propositos
interpretativos da linguagem (OTHERO, 2006). O PLN pode ser definido, entdo, como o
conjunto de técnicas e algoritmos computacionais que realizam a analise linguistica de

textos, bem como fazem sua representacao para realizar tarefas com o processamento da

linguagem humana (LIDDY, 2001).

A respeito do desenvolvimento de aplicagdes utilizando PLN, muitos subsistemas e
recursos computacionais sdo utilizados, por conta de aspectos estruturais da lingua como
morfologia, sintaxe e semantica (OTHERO, 2006). Assim, o PLN engloba diversas areas
para a exploragdo de sistemas linguisticos. Desta forma, podemos tragar um paralelo entre

os subsistemas utilizados para realizagao de softwares de PLN com a area da LC.

10 “For a regular definition, a chatbot is a specific kind of robot, that is, an automated agent designed to
execute repetitive tasks that are deemed useful for someone (who, herself, can either be a human or another
bot)” (DORR; SNOVER; MADNAMI, 2010).

1 Parsers sio softwares de andlise de entradas sintaticas de forma a analisar estruturas gramaticais (DORR;
SNOVER; MADNAMI, 2010).
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Conforme apresentado no capitulo 1, a area da LC se ocupa, em uma de suas vertentes,
da exploracdo de corpora para andlises de conjuntos linguisticos de forma estatistica
(BERBER SARDINHA, 2004). Desta maneira, podemos dizer que a contribui¢ao da LC
para sistemas de PLN torna-se primordial e relevante para o desenvolvimento de sistemas
voltados para linguagem.

Historicamente, as pesquisas em PLN datam do final da década de 1940, com a
criagdo de uma maquina de tradu¢do em que foi utilizado o uso de teorias de criptografia
e teoria da informacao para realizar tradugao de linguagens. Porém, esses modelos basicos
de traducao produziam resultados nao satisfatorios ao desconsiderar conceitos basicos da
linguagem natural, como a ambiguidade léxica. Neste, a linguagem estava sendo
desenvolvida através de criptografia sem levar em consideracdo o teor gramatical
(LIDDY, 2001, p. 3). A partir da década de 50, foram se desenvolvendo sistemas voltados
a precaucao dos erros gramaticais produzidos pelas ferramentas iniciais, buscando um
melhor entendimento na producdo de melhores maquinas de tradugcdo com o uso da
linguistica. Nesta mesma década, outros campos de PLN comegaram a emergir, como 0
reconhecimento de voz (LIDDY, 2001, p. 5). Foi neste movimento que o primeiro sistema
de reconhecimento de voz foi criado na Bell Labs, em 1952: “Audrey”, uma maquina
capaz de reconhecer digitos numéricos, entre outras atividades. Com isso, avangos nessa
area comegaram a emergir, como na Feira Mundial de 1962, quando a IBM apresentou o

“Shoebox” que reconhecia 16 palavras da lingua inglesa (LIDDY, 2001).

Avangos computacionais € em pesquisas permitiram muitos progressos na area de
reconhecimento de voz, sendo a década de 80 marcante pelo uso do modelo estatistico
Hidden Markov Model. Este modelo permitia o uso de probabilidades para determinar
sons como palavras (JUANG; RABINER, 2004, p. 12). A década de 80 foi decisiva para
o futuro dos sistemas de PLN, que até entdo se baseavam em um sistema de regras fixas
utilizando teorias da gramatica gerativa, levando apenas a sintaxe em consideragdo na
interpretagdo das frases. Nesta década, se iniciaram os estudos em aprendizado de
maquina para aplicagdes em PLN, implementando analises de LC a fim de elaborar um
conteudo automatico baseado ndo somente em estrutura, mas também em semantica

(DASCAL, 2014; KHUMMONGKOL; YOKOTA, 2015).

As aplicacdes em PLN comegaram a caminhar para um caminho mais complexo

em relacdo a compreensdo das palavras, passando a envolver aplicagdes que utilizam
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abordagem cognitiva e intuitiva dentro do campo da linguagem (DASCAL, 2014). A esse

campo, atribui-se 0 nome de Compreensio de Linguagem Natural'?

. Este visa ndo apenas
processar as linguagens naturais, como amplamente discutido em PLN, mas conceber
critérios a ponto de proporcionar o avango das maquinas nos campos, principalmente,
semanticos e pragmaticos, os quais se mantém, teoricamente, na cogni¢cao apenas de seres
humanos (HUTCHINS, 2007; OTHERO, 2006). Nas proximas décadas apds os anos 80,
com o uso comercial de reconhecimento de voz em brinquedos e também em empresas,
como a Dragon Dictate'®, por exemplo, foram possiveis aprimoramentos nos algoritmos
de reconhecimento, que elevaram a capacidade de entendimento das maquinas,

principalmente com o advento de técnicas avancadas de Inteligéncia Artificial, isto €, o

Deep Learning (ABDEL-HAMID et al, 2014).

Contudo, apesar de tecnologias nas areas da linguagem propiciarem melhores
resultados de precisdo no reconhecimento de voz, muitas ainda ndo atingem 100% de
precisdo quando reconhecendo diversos sons. Essa variacdo nos resultados pode se dar
pela ma qualidade do equipamento que capta a voz, influéncia de sons externos, nuances
na fala do locutor, entre outros aspectos (RANI; GIRIJA, 2012). Esta pesquisa busca
melhorar a precisdo do sistema de reconhecimento de voz, identificando modelos
linguisticos permitindo uma melhor identificacdo das falas e producdo dos resultados de

voz para texto.

A linguistica atua com interesses complementares aos da computacdo dentro do
PLN, provendo as estruturas necessarias para o entendimento da linguagem natural que
sistemas computacionais necessitam para realizar a representacdo e analise de linguagens
(BRISCOE, 2013). Conforme supracitado, o PLN ¢ uma area interdisciplinar que
necessita de diferentes perspectivas para que tenha éxito. Assim, o PLN e a Linguistica
podem ser vistos como congruentes ja que podem ser utilizadas em conjunto. Finatto et.
al (2015) discorrem que o fator diferenciador aqui esta na analise estatistica da lingua em

uso efetuada em LC, enquanto o PLN busca (com o auxilio de corpus) criar solugdes

12 NLU — Natural Language Understanding (KHUMMONGKOL; YOKOTA, 2015).
13 Dragon Speech Recogniton — é uma ferramenta proveniente do pacote de reconhecimento de voz da
Dragon Naturally Speaking, produzido pela Nuance Communications.
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aplicaveis a problemas pontuais que utilizem linguagem em sua especificagao (CIULLA;

LOPES; FINATTO, 2015).

O PLN executa diversos tipos de processamentos em todas suas aplicagdes, como
processamentos sintaticos, semanticos e pragmaticos. Entretanto, dentro dos niveis de
analise linguistica, o morfoldgico e o lexical sdo as mais facilmente abstraidas por
sistemas computacionais devido as suas caracteristicas estruturais exatas. Ja os niveis
sintdtico, semantico e pragmatico requerem, devido a sua complexidade, modelos
linguisticos a serem identificados e aplicados com o objetivo de representacao e analise

de processamentos dentro de toda a area de PLN (BRITO, 2000).

O processamento sintatico desempenha o papel de especificar as estruturas
gramaticais de uma lingua, formalizando assim a analise morfoldgica e lexical, utilizando
do formalismo gramatical e de um analisador (parser) para processar e montar a sentenca
na ordem estabelecida da lingua em questdao (BRITO, 2000). Nesse contexto, o parser
(NILSSON et al., 2009) ¢ a estrutura responsavel por realizar a identificacdo do
significado exato de palavras, ou seja, a identificacdo de quais palavras foram
reconhecidas pelo sofiware, que sera necessario juntamente com os formalismos

gramaticais por efetivar a transmissao para o processamento semantico.

O processamento semantico leva em consideragdo os “elementos de significagdo”
(BRITO, 2000, p. 14), os quais contemplam a estrutura do processamento sintatico. Brito
(2000) ainda comenta que ha uma vasta discussao a respeito desses dois itens e de suas
relacdes na linguistica computacional, levantando questdes importantes a serem
delineadas em um sistema de PLN. A formula¢do de um processamento de linguagem
nao deve ser somente sintatico, ou seja, levando em conta somente a estrutura sintatica
dos elementos e, sim, processado com elementos de significagdo para se realizar “o real
objetivo do entendimento da linguagem natural em computadores” (BRITO, 2000, p. 14—
15).

Ha muitos outros aspectos a serem discutidos acerca do PLN e sua estrutura.
Porém, este estudo se dedica a fundamentagdo introdutoria e as aplicagdes de PLN para
basear a investigacdo aqui realizada. Na proxima se¢do, se discorrerd a respeito das

aplicagoes especificas de PLN.
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2.2. Aplicacoes em PLN

Esta subse¢ao se dedica a introduzir tipos diferentes de aplicagao de PLN, bem
como explorar a area que mais se utiliza deste processamento, a traducao automatica. Os
desenvolvimentos de aplicagdes em PLN sdo interdisciplinares, focando principalmente
em alguns tipos de aplicagdes como: (i) as maquinas de traducdo, (ii) a construcdo de
linguagem para sistemas robotizados (geracdo de linguagem natural), (iii)
reconhecimento de voz, (iv) compreensao de linguagem natural, (v) reconhecimento
optico de caracteres (OCR), extracdo de dados através de andlises em linguistica de
corpus (big data), entre outras aplicacdes (CRACIUNESCU; SALAS; KEEFFE, 2004;
FIEDERER; O’BRIEN, 2009; HUTCHINS, 1995).

As aplicagdoes em PLN buscam auxiliar na solugdo de determinadas aplicagdes no
campo da linguagem, fazendo com que o software interaja em diferentes aspectos com o
usuario. Com o aprendizado de maquina no desenvolvimento das aplicagdes em PLN, os
processos praticos acerca da interacdo entre homem e mdaquina se torna facilitado,
envolvendo também o envio de parametros técnicos para o aprimoramento de cada

software com estes recursos.

Com a evolugdo da tecnologia nos campos da linguagem, os tradutores
automaticos tomaram a frente devido a necessidade desse recurso em diversas areas de
atuacdo. Nesse caso, sabemos que ferramentas com esse auxilio transformam o trabalho
da traducdo de forma a atender mais demandas, porém também sabemos que a eficacia
do tradutor automatico ndo realiza uma tradugdo precisa o suficiente, por diversos
motivos cientificos que ainda ndo permitem uma tecnologia que replique o processo

natural de voz de uma forma coerente (OTHERO, 2006).

Apesar de sabermos que a tradu¢ao automatizada nunca sera tao eficaz quanto a
humana, devido “a complexidade e riqueza das linguas humanas, que relutam em se
entregar a formalizagdo do computador” (OTHERO, 2006), o processo automadtico
desenvolvido em uma ferramenta com IA, sendo que esta ferramenta aprende com os
erros conforme alterada, ¢ uma saida para a otimizagao para os equivocos ocorridos pelo

processo inteiramente automatico.
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2.3. Traducao e tecnologias

Esta subsecdo expde o historico acerca da traducdo automatica e suas vertentes
dentro do desenvolvimento de ferramentas para a automatizag¢do do processo tradutorio,
além de sua evolugdo ao longo do tempo. Nas secdes a seguir, sdo apresentados os
conceitos de maquinas de traducdo e outras aplicagdes acerca da sintetizacao da

linguagem por méaquina.

2.3.1. Maquinas de traducio: historico, evoluciao e definicoes

No que concerne as tecnologias de PLN voltadas para o campo da linguagem, as
maquinas de traducdo (MT) estdo entre as que mais se desenvolveram até entdo (AZIZ;
CASTILHO; SPECIA, 2012; MELBY, 1997; SPECIA; FARZINDAR, 2010). Baseando-
se na ideia de padronizacdo da linguagem, as MTs utilizam a tradu¢do automadtica, ou
seja, um conjunto de instrugdes em uma maquina que realiza a traducdo de conteudo de
uma lingua para outra (AZIZ; CASTILHO; SPECIA, 2012). Neste sentido, as MTs
entraram no mercado da tradugdo, como toda nova tecnologia, com a proposta de facilitar,
diminuir o tempo de trabalho e aumentar demandas que se tornaram maiores, se tornando
além da capacidade somente fisica de executar (FIEDERER; O’BRIEN, 2009;
HUTCHINS, 2007).

Entretanto, os pressupostos de desenvolvimento de uma ferramenta que pudesse
traduzir instantaneamente contetido de uma lingua para a outra, eram (talvez ainda sejam)
utopicos. Devido a complexidade computacional de realizar a tarefa de forma totalmente
automatizada, ou seja, sem a interagao de um humano para fazer a interpretacao entre os
idiomas, os softwares desenvolvidos a principio ndo atingiam nem mesmo um nivel de
resultado que permitisse uma breve compreensao do que se pretendia traduzir (CIVERA

et al., 2004).

De modo geral, na década de 40, o conceito de recriar uma atividade humana,
aparentemente simples em uma maquina, era o ponto de partida para os pioneiros do
campo ainda inexplorado da linguistica computacional (HUTCHINS, 2007). Grande

parte do impulso para a criagdo de ferramentas que pudessem interpretar idiomas
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instantaneamente se deu por conta do avango militar ¢ da necessidade de decifrar

mensagens dos inimigos ao redor do mundo.

Partindo desse impulso inicial, o desenvolvimento em MTs se tornou uma
vantagem na inteligéncia militar ao longo das décadas de 50 e 60, em que o conflito entre
Estados Unidos e Unido Soviética na Guerra Fria se baseava, prioritariamente, na disputa
tecnologica de cada pais, principalmente em 1957 depois da disparada espacial da Unido
Soviética com o lancamento da Sputnik e, consequentemente, iniciando a corrida
tecnologica entre os paises (CRACIUNESCU; SALAS; KEEFFE, 2004; HUTCHINS,
1986).

Sendo assim, o desenvolvimento das MTs era financiado pelas agéncias militares,
pela sua utilidade em decifrar mensagens em outras linguas e também por garantir o
pioneirismo tecnoldgico na area da computacdo (DORR; SNOVER; MADNAMI, 2010;
SLOCUM, 1985).

Avangando para a década de 70, o desenvolvimento das MTs ganhou destaque no
continente europeu por conta da unificagdo dos paises da Europa para sanar a dificuldade
multilingue do continente. Tal realidade impulsionou o desenvolvimento de sistemas de
tradu¢dao para, primeiramente, lidar com documentos administrativos, economicos €
técnicos (HUTCHINS, 1986). A MT foi o primeiro desenvolvimento nao numérico
aplicado a computacdo (HUTCHINS, 1986, 2007), fato que gerou contratempos e altas
expectativas em meados da década de 60. Neste periodo, a qualidade da traducao foi
medida pelo relatorio ALPAC', estudo que resultou em uma demonstragio infiel'> da
tradugcdo automadtica, descontinuando drasticamente o desenvolvimento de MTs e,
consequentemente, dos processadores de linguagem natural (FIEDERER; O’BRIEN,
2009; HUTCHINS, 1986, 2007).

Mesmo com o hiato no desenvolvimento das MTs, que ficou estagnado por quase

vinte anos, a explosdo da informatiza¢ao nos anos 80 retomou o interesse das grandes

14 Relatorio ALPAC foi um experimento com MTs a respeito da precisdo do conteudo traduzido e foi um
fracasso, descreditando a acuracia da tradug@o automatica (FIEDERER; O’BRIEN, 2009; HALLIDAY,
2001).

15 Fidelidade ou equivaléncia representa a qualidade da tradugdo tendo em base o conteido original
(HALLIDAY, 2001; HUTCHINS, 2004).
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empresas de tecnologia da informagio'® pela evolucdo da area (FIEDERER; O’BRIEN,
2009; HUTCHINS, 1986, 2007; SLOCUM, 1985). A continuagdao do desenvolvimento
em ferramentas de linguagem por parte das grandes corporagdes nao se deu apenas pelo
boom da informatizagdo, mas também por outros fatores linguisticos, teorias de
investigacdo semantica através de softwares (linguistica de corpus) e implantagdo da
Comunidade Econdmica Europeia, que ja havia se aventurado pelas MTs anteriormente
(HUTCHINS, 1986, 2007; SLOCUM, 1985).

O advento da area da Linguistica Computacional surgiu em meio a uma caracterizagao
interdisciplinar, envolvendo Computagdo, Linguistica e Estatistica, a fim de desenvolver
uma aplicacdo ndo numérica a ser compreendida pela maquina (OTHERO, 2006). Desta
forma, sdo necessdrios recursos computacionais que superem os obstaculos da
complexidade de aplicagdes como as MTs, como o desenvolvimento da Inteligéncia
Artificial e o Aprendizado de Maquina. A busca por tornar a maquina mais
“interpretativa”, no campo semantico da linguagem, ¢ um movimento necessario para que
o processamento sintatico funcione apenas como uma forma padronizada na criacdo de
processos automaticos da lingua no computador (BARRACHINA et al., 2009; CIVERA
et al., 2004; KHUMMONGKOL; YOKOTA, 2015).

As MTs revolucionaram a historia da traducdo e dos tradutores, enfatizando a
capacidade especifica da profissdo para a constru¢do de maquinas mais efetivas no campo
da linguagem. Assim, a reestruturagdo da area transformou e ainda transforma os
procedimentos tradutorios, dando vazao a novos estilos de traducao baseados na traducao

de maquina (HUTCHINS, 1986; SLOCUM, 1985).

2.4. Pos-edicao em processamentos automaticos da linguagem

Esta subsecdo destaca a pos-edicdo das aplicagcdes automaticas geradas para o
PLN e servird de embasamento para o capitulo de Metodologia, assim como no que diz
respeito ao processo de pos-edi¢ao do corpus analisado.

Embora as aplicacdes de PLN tenham ganhado espago ao longo do tempo como a

solugdo necessdria para sanar demandas volumosas dos profissionais de traducdo e

16 IBM com o experimento Georgetown em 1954, que traduziu quase cem frases do russo para o inglés
instantaneamente (BUZATO, 2010).
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sintetizacao de voz, somente o contetido automatico ndo € suficiente para a compreensao
final de certo contetido (SPECIA; FARZINDAR, 2010), ndo somente na traducao, mas
na relagdo do PLN. Assim, o contetido inalterado gerado automaticamente pela maquina
causa contratempos e ¢ considerado adequado apenas para consultas rdpidas a materiais
(LIMA-LOPES; MORO, 2018 apud. LAURIAN, 1984).

Desta forma, as aplicagdes de PLN garantem a rapidez e a padronizacdo dos
conteudos, tanto transcritos quanto traduzidos, interagindo com a memoria, autocorre¢des
da traducdo automadtica, entre outros (AZIZ; CASTILHO; SPECIA, 2012; SPECIA;
FARZINDAR, 2010). Com isso, a necessidade de interacdo do humano com a maquina
se torna primordial, para definir as diretrizes em que o software vai se basear para a busca
de termos e estabelecimento de parametros para autocorrecdo (ALLEN, 2001; AZIZ;
CASTILHO; SPECIA, 2012; BARRACHINA et al., 2009).

Esta interacdo do humano com a maquina, no momento de edicdo de um contetido
automatico, leva o nome de pds-edicao (PE), Esta etapa pode ser definida como uma
revisdo do contetido “bruto” gerado pela maquina, melhorando a precisdo do produto final
e também da propria maquina, se esta contar com recursos computacionais de
aprendizado de maquina (ALLEN, 2001; LAURIAN, 1984).

O procedimento de PE em conteudos gerados automaticamente se tornou comum
apds o massivo desenvolvimento neste campo, depois dos anos 80 (ALLEN, 2001),
justamente pelo fato de contornar o problema com a precisao que o processo automatico
gera (FIEDERER; O’BRIEN, 2009). Embora tenha sido explorado em cada ferramenta,
o processo de PE ndo segue uma metodologia especifica de aplicagdo para todos os
softwares, pois os modelos propostos variam conforme a performance computacional e a
interacdo do humano com a maquina (ALLEN, 2001).

Assim, mesmo com a nao formalizacdo de uma metodologia especifica de PE,
foram realizados alguns estudos a respeito de critérios primordiais para que o
procedimento seja executado com o minimo de apura¢do necessaria dos conteudos
gerados automaticamente (LIMA-LOPES; MORO, 2018). Cada categoria de PE segue
um critério especifico, ou seja, uma espécie de objetivo final de cada processo,
convergindo com as necessidades que cada contetdo exige quanto no que diz respeito a
precisdo (LAURIAN, 1984), sendo 1) PE répida, 2) PE minima e 3) PE completa
(LOFFLER-LAURIAN, 1996).
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A PE rapida se caracteriza pelo critério de situagdo e do tipo do documento, ou
seja, situacdo que engloba a verificacdo rapida de pontos criticos do processo
automatizado de traducdo e tipo do documento em relagdo a falta de necessidade de
compreensdo completa do contetdo. Geralmente ¢ utilizada para consultas rapidas a
materiais que necessitem de poucas informagdes. J& a PE minima revisa o conteudo
automatico pontos de informagdes especificas ou o contetido como um todo, de forma
reduzida se atentando a ideia principal. No caso da PE completa, o processo ¢ executado
com o critério de compreensao, isto €, o conteudo € revisado com o objetivo de ser fiel
ao original e compreendido minuciosamente (LOFFLER-LAURIAN, 1996).

Contudo, mesmo com a interagdo da maquina com o processo de PE, corre-se o
risco de ndo obter-se um conteudo de maneira compreensiva, uma vez que o PLN possui
uma base sintatica para o processamento, € ndo semantica. O fato da sintaxe ser a maneira
da maquina “compreender” palavras € posto em prova para questdes como: equivaléncia
tradutdria, diferentes fatores do que ¢ considerada uma boa traducao em termos de sentido
e compreensdo € a propria compreensdo de conteudos processados pela maquina
(HALLIDAY, 2001).

Assim posto, o proximo capitulo se dedica a metodologia de pesquisa adotada
neste trabalho, buscando elaborar os modelos de treinamento para o software de PLN,

Skylar, através de mediacdes da linguistica computacional e da linguistica de corpus.
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CAPITULO 3 - METODOLOGIA

3. Objetivos e organizacio da metodologia

Este capitulo tem como objetivo principal apresentar os procedimentos
metodologicos adotados para a elaboragdo dos modelos de treinamento linguistico do
software Skylar. Em um primeiro momento, serd apresentada a motiva¢do e o contexto
em que essa pesquisa se insere, enfatizando seus objetivos. Em um segundo momento,
serdo apresentadas as estruturas do software e suas funcionalidades com o objetivo de
embasar o processo de levantamento e coleta dos dados utilizados na analise. A seguir,
sera exposto o procedimento metodoldgico de pds-edicdo do conteudo gerado
automaticamente pelo software por meio da transcricdo, com o objetivo de se demonstrar
o método em que o corpus foi coletado e configurado para a anélise. Na sequéncia, com
base no funcionamento do software e na configuracdo do corpus de pesquisa, serdo
apresentados os métodos de andlise comparativa quanti-qualitativa, procurando estimar a

capacidade de precisao do procedimento automatico da aplicagao.

A Skylar ¢ uma ferramenta de tradu¢do automadtico-simultdnea que foi
desenvolvida com inteligéncia artificial para realizar interpreta¢do simultdnea no formato
de legendagem. Ela utiliza de algoritmos de machine learning para fazer a compilagao
dos dados através do reconhecimento de voz e o retorno desses dados traduzidos em
formato de legendas durante a exibicdo ao vivo da videoaula ou de quaisquer outros
contetidos em formatos de video que sdo submetidos a ela. E uma ferramenta autoral que
foi desenvolvida especialmente para o instituto de EAD em sua estratégia de expansao
internacional por meio de seus cursos, que so foi possivel pela sua criagdo. As linguas
disponiveis para utilizacdo da Skylar sdo portugués, inglés e espanhol (em quaisquer

configuracdes de partidas e chegadas).

A ferramenta reconhece a voz no idioma de partida, transforma a informacgao do
audio em texto no formato de transcri¢dao. O algoritmo, por sua vez, faz a temporizagao
da legenda e a traducdo da transcri¢do simultaneamente, fornecendo o resultado da
legenda traduzida ao usuario com poucos segundos de espera. Além deste procedimento,
a IA contida no software precisa ser treinada por especialistas humanos, a fim de mitigar
possiveis erros dentro do reconhecimento de voz. Para tanto, foi elaborada uma

metodologia de apuragdo do conteido processado pela Skylar a fim de se propor
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treinamentos especificos explorando o que a ferramenta mais tem dificuldade em

processar, causando erros e inconsisténcias nas legendas.

Tais inconsisténcias geram contratempos no entendimento das legendas por parte
dos usudrios, causando um problema na precisdo do conteudo processado. Por precisdo,
entende-se a relagdo entre o resultado gerado automaticamente pela maquina em contraste
com o resultado obtido depois de um tratamento de PE que sera exposto nesta se¢do. Para
tanto, serdo apresentadas as métricas utilizadas a nivel quantitativo e qualitativo nesta

secao.

Para fins quantitativos, serdo utilizadas duas equacdes como métricas, a saber: a
WER — Word Error Rate (KLAKOW; PETERS, 2002), para contabiliza¢dao do indice de
erros em um comparativo entre o conteudo original e o ideal; e a LD — Levensthein
Distance (LEVENSTHEIN, 1966), para medir a distancia entre os caracteres dentro do
comparativo. Utilizando como base as porcentagens do WER e as estatisticas de LD, os
tipos de alteracdes encontradas serdo classificados com o objetivo de levantar quais sdo
as porcentagens dos erros apresentados pela maquina em relacao ao conteudo ideal. Além
disso, destacard os erros mais frequentes, classificando-os e setorizando-os entre
momentos da aula transcrita. Desta forma, sera possivel identificar a partir de quais

categorias os modelos de treinamento seriam mais efetivos para a Skylar.

Por meio das métricas, apresentadas, sera exposta, apds a identificagdo e apuragao
dos dados, uma analise qualitativa de termos mais frequentes e seus contextos, de forma
a tragar um movimento possivelmente padronizado no discurso do locutor, no caso, o
professor. Esta analise se dard com o uso da ferramenta de andlise de corpus Sketch

Engine'’.

Embora o software se apresente como um processador de legendas automatico em
diferentes linguas, a lingua partida usada para analise de precisdo, nesta pesquisa, sera o
portugués. Ou seja, os modelos serdo gerados a partir dessa transcri¢ao. Todas as analises
aplicadas para verificagdo de precisdo serdo expostas pela transcri¢do, pois, por regra do
software, uma vez que a lingua fonte € captada e transcrita, o mesmo contetido ¢ traduzido

automaticamente para as outras linguas disponiveis, ou seja, as corregdes da transcrigao

7 https://www.sketchengine.eu/
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sao espelhadas na tradugdo. Esta ¢ uma funcionalidade especifica do software e ¢ onde
surgem mais equivocos, pois os sistemas linguisticos de partida e chegada sdo
completamente diferentes, colocando em questdo se a precisdo da lingua de partida

realmente deixa a lingua de chegada mais precisa'®.

18 Busca-se testar neste estudo se é realmente efetivo um modelo de treinamento que padroniza todo o
conteudo do que € transcrito e replica para a tradug@o. As analises de contexto serdo inseridas em trabalhos
futuros para se obter mais precisdo nessa replicagao de correcao.
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3.1. Compilacao do corpus e software de analise

O corpus elaborado para esta pesquisa foi gerado a partir da ferramenta de

transcricdo, legendagem e traducdo simultanea Skylar, uma ferramenta autoral'

que esta
sendo desenvolvida para o instituto de EAD Pecege®®, com o intuito de proporcionar
legendas simultaneas e traduzidas em aulas ao vivo. O primeiro objetivo do software,
motivo principal de sua criacdo, era gerar legendas e envia-las para a transmissao ao vivo
destas aulas. Porém, além dos percalcos tecnologicos que a criagdo de uma ferramenta
dessa complexidade ocasionou, houve uma questdo ainda maior que acarretou a

motivacgdo do treinamento linguistico do software.

A ferramenta foi desenvolvida com foco em tornar-se um sistema especialista de
reconhecimento de voz, transcrigdo e tradugdo simultinea utilizando [IA em seu
processamento. Conforme serd descrito nas proximas segdes, a ferramenta reconhece a
voz, transcreve, temporiza e segmenta no formato de legendas, e traduz simultaneamente

o contetido nela processado.

Uma vez que se busca trabalhar com ferramentas de reconhecimento de voz, o
conteudo estad sujeito aos mais variados tipos de erros, como erros de reconhecimento
fonético (Ex.: Automatico: eu cansei > Ideal: eu tracei), auséncia de silabas ou palavras
(Ex.: Automatico: colchas em relagdo aos dados > Ideal: Como eu falei para vocés, minha
desconfianca), nomes proprios ndo reconhecidos (Ex.: Automatico: bebé ja tem uma
pesquisa > Ideal: o IBGE ja tem uma pesquisa), substituicdo de palavras que mudam o
sentido, etc., fatores que serao discorridos na secao de analise dos resultados. Por essa
razdo, a Skylar foi desenvolvida com mecanismos de IA para que estes erros fossem
reconhecidos e tratados, autocorrigindo quaisquer que fossem as ocorréncias equivocadas

provenientes da falha reconhecimento de voz.

19 A Skylar (www.Skylar.ai) foi idealizada e desenvolvida pela autora, MSc Lucas Guerreiro e Prof. Dr.
Daniel Y. Sonoda, com aporte financeiro do Pecege. Doravante sera exposta sua estrutura e seu
funcionamento.

20 O Pecege (www.pecege.com) é uma associagio que engloba iniciativas de educagdo, pesquisa e
tecnologia. Entre suas marcas, estd a Skylar (www.skvlar.ai), software para legendagem e tradugdo
simultanea, e o MBA USP/ESALQ (www.mbauspesalg.com), cursos de MBA a distancia na area de gestao,
sendo uma de suas aulas utilizada nesta pesquisa como sera doravante exposto.
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Desta forma, surgiu a motivacao para que houvesse uma forma mais eficiente de
se avaliar os erros gerados pela ferramenta e, consequentemente, a insercao dessa maneira
no algoritmo de autocorrecdo do software, ou seja, ocasionando em uma metodologia
especifica para a elaboragio de modelos para o algoritmo de machine learning®’ aplicado
a Skylar. Esta metodologia busca a apuragdo de dados linguisticos-estatisticos acerca do
contetdo gerado automaticamente pelo software, viabilizando assim a possibilidade de
desenvolvimento de modelos linguisticos que auxiliariam no processo automatico da
passagem do audio para texto, treinando a IA composta no software, para que haja o
processo de identificacdo dos erros e autocorrecdo dos conteudos considerados

equivocados.

Como exposto, o processo automatico da transcricdo mediado por um software
especialista, como no caso da Skylar, necessita de uma andlise linguistica eficiente para
o levantamento dos erros. Por esta razdo, a primeira parte da metodologia refere-se ao ato
da correcdo manual do contetido gerado automaticamente (p6és-edicao), elaborando um
formato ideal de como este segmento deveria ser. Esta correcdo ¢ feita por analistas
humanos especializados®?. Como serd demonstrado nas demais se¢des, o corpus esta no

formato de legendas considerando apenas a transcri¢do do contetdo.

Nas proximas secdes, serao abordados os contetidos de estrutura e funcionamento
da Skylar, processos metodologicos de pos-edicdo e os processos metodologicos das
analises linguisticas-estatisticas desenvolvidas para esta pesquisa. Esses processos
descritos utilizam equagdes da linguistica computacional, na parte quantitativa, e

parametros da LC para a parte qualitativa.

2 Machine learning é uma técnica computacional desenvolvida para aprender tarefas e dar as respostas
corretas para uma questdo, independente do seu contexto (GOLDBERG, D.E.; HOLLAND, 1988, p. 95).
22 Estes especialistas sdo parte do time de Inteligéncia Artificial do Pecege/Skylar. Nesta pesquisa as
corregdes foram elaboradas pela autora.
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3.2. Caracteristicas estruturais da Skylar

Para entender o processo de legendagem executado pela Skylar, devemos partir
da definicdo de legendagem. Essencialmente, a legendagem ¢ definida “como pratica de
tradugdo que consiste na apresentagdo de um texto escrito, geralmente na parte inferior
da tela, que busca recontar o didlogo original dos falantes” (CINTAS; REMAEL, 2007,
p.- 8), na intengdo de promover conteudo audiovisual acessivel para nao proficientes da
lingua original ou que possuam algum tipo de deficiéncia auditiva. Para tal, devem-se

seguir alguns critérios no que concerne a abordagem linguistica:

“- Uso de unidades sintaticas simples e livre de repetigoes (texto condensado,
reduzido e simplificado) e em norma culta, sem erros gramaticais, uma vez que

“as legendas servem de modelo para o letramento”;

- Segmentacdo e distribuicdo linear ¢ em blocos com base em unidades

gramaticais e de sentido;

- Informagdes relevantes escritas em imagens devem ser traduzidas em caixa
alta, e musicas, quando de conteido semanticamente relevante, devem ser

traduzidas em italico;

- Tempo de exibi¢do das legendas na tela: deve obedecer a velocidade média

de leitura, com duragdo minima de 1 segundo e maxima de 7 segundos;

- Numero maximo de linhas: deve ser limitado a duas e, preferencialmente, a
linha de cima deve ser mais curta que a linha de baixo, para facilitar a
visualizacdo da imagem e reduzir o movimento dos olhos” (SPOLIDORIO,

apud NAVES et al., 2016 p.42).

Tais definigdes foram estabelecidas como procedimentos para a elaboragao de
legendas pelos profissionais da tradugdo audiovisual, de forma a funcionar como um
manual para que as legendas sejam executadas de forma que as pessoas consigam
acompanhar o contetido audiovisual apresentado, da mesma forma que aquele que
entende o que ouve (CINTAS; REMAEL, 2007, p. 8-9). Para o foco do desenvolvimento
da Skylar, tendo como base as abordagens linguisticas da legendagem, dois itens dos
cinco apresentados anteriormente sdo os pilares estruturais do software: (i) a compilagao
de unidades sintaticas simples e livres de repeticdes e (i1) a distribuicdo e segmentagao

lineares baseadas no sentido.
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Esses dois itens, a compilagdo de unidades sintaticas simples e livres de repeti¢ao
e segmentacgdo lineares baseadas no sentido, sdo itens centrais para a estruturagdo do
processamento de linguagem executado pela Skylar. O primeiro porque a fala do locutor
nao ¢ livre de repeticdes, logo, o sofiware necessita tratar o que ¢ processado para que o
segmento ndo fique com repetigdes provenientes de coloquialismos da fala. O segundo,
porque os segmentos ndo sdo executados em um mesmo local, ou seja, a mesma
linearidade do que esta sendo dito ¢ segmentada, fazendo com que o sofiware ndo conecte
as duas frases, oferecendo sentidos mais exatos. Portanto, os modelos de treinamento

devem recair de forma mais refor¢cada sobre esses dois pontos.

Nessa perspectiva, um dos maiores desafios da automatizagido das legendas esta
em seguir estes critérios linguisticos-audiovisuais para que o contetido da leitura seja
compreensivel por quem assiste as videoaulas, pois as legendas também “servem de
modelo para o letramento” (NAVES et al., 2016, p. 42). A legenda como modelo de
letramento significa que, através delas, pode-se obter um modelo para letramento no
sentido do tipo de informacdo ou conhecimento que estd sendo passado através desta
ponte. Neste caso, a legenda também faz parte do aprendizado do aluno e do seu

entendimento tanto quanto o contetido em si.

Um dos propdsitos da elaboracdo de modelos linguisticos para legendagem
propostos por esta pesquisa ¢ gerar um contetido de legenda proximo ao realizado por um
humano (transcri¢do ideal), apresentando modelos efetivos para o treinamento da IA.
Buscando seguir as recomendagdes da geracdo de legendas, a Skylar executa uma
sequéncia de quatro procedimentos basicos, conforme consta na Figura 2. Dentro desses
procedimentos, principalmente no momento de transcrigdo e segmentacdo das legendas,

€ que se encontram as regras descritas anteriormente.
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Figura 2 - Procedimentos basicos de execugdo da Skylar

Segmentagdo e

temporizagdo de Tradugdo

Reconhecimento Transcrigao

de voz automatica automatica

legenda

Fonte: Fluxo da Skylar elaborada pela autora.

Esta sequéncia representada na figura 2 demonstra como o software executa as
legendas automaticamente, de forma a entregar o conteiido para o usuario. O software
realiza o processamento automatico através do reconhecimento de voz, gerando uma
transcricdo. Além disso, segmenta as legendas e insere o tempo, gerando uma traducao
automatica através da transcri¢do evidenciada no passo 2. O processo de legendagem
apresentado pela Skylar mostra-se inovador, uma vez que, atualmente, este processo ¢
feito de forma integralmente manual, na qual o legendador executa a transcri¢ao (ouvindo
o dudio e transcrevendo a mio), a tradugiio (com auxilio de CAT Tools??), a segmentagio
dos blocos de legenda — respeitando as normas linguisticas e audiovisuais, além da
formatagdo de tempo (parando a cada milissegundo para ajustes manuais). Essas etapas
sdao executadas, geralmente, com uma jun¢do de softwares que auxiliam no processo,

resultando na reviso final, por meio de ferramentas como o Subtitle Edit** (figura 3).

2 CAT Tools (Ferramentas de tradugdo assistida por computador) sdo ferramentas de auxilio a tradugdo que
possuem uma série de funcionalidades para deixar o processo de traducdo mais eficiente, como glossarios,
memorias de tradugdo, tradugdo automatica, etc. (MUNDAY, 2012).

24 Subtitle Edit é um editor de legendas gratuito e de codigo aberto para criar, editar, ajustar ou sincronizar
legendas para videos. Disponivel em: https:/subtitle-edit.br.uptodown.com/windows
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Figura 3 - Exemplo de software para auxilio de legendagem — Subtitle Edit
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Fonte: Captura de tela da aplicagdo Subtitle Edit.

A fim de comparacao e demonstragdo, a interface (figura 5) da Skylar, na qual os
procedimentos da figura 2 ocorrem, caracteriza a dinamicidade do software, ou seja,
demonstra quantas op¢des sao expostas ao usuario enquanto uma legenda ¢ gerada
automaticamente, diferente do exemplo anterior em que o profissional necessita executar
todas as fun¢des de forma manual. Na figura 4, por sua vez, podem ser observadas as
posigdes em que os segmentos se encontram e os quadros de edi¢do que sdo utilizados

pelos usudrios no momento da poés-edigdo. J4 a figura 5 expde as funcionalidades por

setores.

Figura 4 - Geraggo de contetdo pela Skylar

PT|EN|ES | PT|EN|ES
Inlclo 00: DO 36,858 Fim 0 00:41,285
Codigo ST Nome do Evento u-uﬂ
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& Ji0/00.00:45,077 || im0 00 45,420 ooEg
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5 B[00 0 52057 JpNFimo0 0053560 DoEa

Isurgirdo entdo que envia as suas davidas e ill then appear that sends your doubts and
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& Q

Termo [ < 00 >

lperguntas durante a nossa aula via chat Vamos tomar iquestions during our class via chat Let's become

Fonte: Captura de tela da aplicagdo Skylar.
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Figura 5 - Setores da interface da Skylar destacadas

B PT EN ES 3 PT|EN|ES Transcriga

a0
niEi6[00:00:36,858 | Fi[00:00:41.285 |

ﬁ ——

Escolher arquivo | 140827 - Agro...Y. Sonoda mp4

Fonte: Captura de tela da aplicagdo Skylar.

A Figura 5 expde os setores destacados do software, pela ordem de funcionamento

para a geragao de conteudo das legendas, conforme descrito no quadro 1.

Quadro 1 - Descrig¢ao das funcionalidades do software

Area Descri¢iio

A Upload do arquivo de video para gerar o conteudo.

B [Escolha do idioma: no primeiro grupo o idioma que sera transcrito (idioma de partida) e no
segundo bloco o idioma que sera traduzido (idioma de chegada).

C IAtivagdo do microfone para o reconhecimento de voz, automaticamente reproduz o video.

D Quadro para geracdo da transcricéo.

E Botdes com funcionalidades adicionais: voltar para o menu, novo, download e busca por
legendas no banco de dados.

F Pesquisa de termo especifico, no qual se busca o termo, contabiliza a quantidade de termos|
transcritos e se ¢ possivel navegar entre eles, demonstrando o segmento correspondente ao
lado.

G Coluna da transcri¢do, na qual aparecem os conteudos gerados depois de segmentados na|

arte D.
H Indicacdo do segmento e do tempo correspondente de legenda. O corte de segmento acontece]
0s a transcri¢do realizada na parte D.

I Coluna da tradugdo, na qual estdo os contetidos gerados depois de transcritos na parte D e
separados na parte H.

J Botdes com funcionalidades adicionais: ir para segmento, inserir segmento abaixo, remover|
segmento e juntar com segmento acima.

K Quadros de transcricdo e traducio nos quais sdo executadas as edi¢des das legendas
automaticas.

L Botdes com funcionalidades adicionais: voltar 10s, avancar 10s, adiantar legendas, atrasar
legendas e auto-scroll.

Fonte: Elaboragdo da autora.

No Quadro 1 podem ser observadas as funcionalidades do software, tendo suas

funcdes descritas na coluna “Descri¢do”. Foram expostas na ordem de execugdo,
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demonstrando o processo de geracido de legendas em sua totalidade®®. Nas fun¢des A e B,
o usuario escolhe o video que deseja legendar e escolhe os idiomas de partida e chegada®®,
respectivamente, sendo a primeira interagdo necessaria para geracdo de conteudo no
software. Na C, ha o icone de microfone, no qual o usudrio deve ativar para iniciar o
processo de legendagem do video escolhido. Nesse momento, o video ¢ automaticamente
ativado, para que haja a sincronia nas legendas a serem geradas’’. Na caixa D, a
transcricdo ¢ gerada antes de ser segmentada nas caixas da coluna G. Conforme o sofiware
processa o audio, esta caixa ¢ preenchida pelo contetdo transcrito. Nas areas E e F, ha
algumas funcionalidades operacionais do software, sendo a segunda uma aplicagao
voltada diretamente a pesquisa de termos da transcri¢do. Conforme os termos vao sendo
pesquisados e encontrados, o video se auto redireciona para 0 momento em que aquele
termo foi falado. Através deste recurso € possivel contabilizar a frequéncia de termos
recorrentes, fator determinante para o calculo de colocados que sera realizado na analise
qualitativa deste trabalho, além de dar margem para a criagdo de uma transcri¢do

interativa?®.

A coluna G, indicada na Figura 3, ¢ a funcionalidade que garante os segmentos de
transcri¢cdes segmentados, além de ser a area para realizar-se a pos-edi¢cdo do conteudo
gerado. Na H, constam as informagdes de temporizacdo e segmentagdo das legendas que
sao geradas automaticamente. Nesta se¢do ocorre a edicdo de legendagem propriamente
dita, ou seja, a correcdo de temporizacdo e segmentacdo (com os botdes de
adicao/exclusdo de legendas, jun¢do de legendas da J). Na coluna I, ha o mesmo conteudo
apresentado na transcricdo, mas ja& contendo a tradu¢do na lingua determinada

anteriormente. Na K, espacos onde sdo executadas as edigdes correspondentes para os

%5 O processo de geragdo de legendas automaticas estd sendo descrito a partir da técnica para videos
gravados. Porém, o software também pode ser executado com videos ao vivo e com captagdo de som
externo (apenas transcri¢ao).

% Os idiomas de partida e chegada podem variar entre portugués, inglés e espanhol, também tendo a
possibilidade de ser o0 mesmo idioma de partida e chegada, no caso de legenda apenas transcrita do audio.

27 Nesse caso, por estarmos lidando com videos gravados, o som ¢ obtido através de um microfone virtual
instalado no computador que altera as configuragdoes de som do computador e transforma a captagdo de
som do computador através do software.

2 Funcionalidade futura no desenvolvimento do sofiware a fim de o tornar mais efetivo em pesquisas de
LC com transcri¢goes de audio.
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possiveis erros que podem acontecer durante o processo automatico de transcricdo. Na

ultima secdo, L, hé alguns botdes com funcionalidade adicionais para o player.

Isto posto, as duas proximas se¢des se dedicam a apresentagao do processo de poOs-
edi¢do do material gerado pela Skylar, a fim de que o corpus fosse preparado para as

analises posteriores.
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3.3. Processo de pos-edi¢ao (PE) da transcricio automatica

Embora o software utilizado realize a geracdo de legendas de forma automatica,
algumas métricas deveriam ser estabelecidas para que fosse possivel observar e
identificar a fidelidade do conteudo transcrito gerado pela ferramenta, obtendo-se
resultados relevantes para a criagdo de modelos para o treinamento do software. A questao
de fidelidade ao conteudo ¢ algo relevante para a area da traducdo. Abordar este topico
significa dizer que um texto traduzido deve ser o maximo fiel ao seu texto de origem,
depois de ter sido transposto para outro idioma (BRITO, 2010). Nesta pesquisa
especificamente, considera-se apenas a fidelidade dentro da transcricdo gerada pelo
software em relacdo ao original — captado através do reconhecimento de voz. Porém, essa
tem uma grande relagdo com a tradugdo, uma vez que o software “espelha” a transcri¢ao

para mobilizar um processo de tradugao automatica.

Leva-se em consideracdo, na realizagdo da pos-edi¢ado (PE) de um conteudo
automatico, a relagao do contexto e do co-texto. O contexto aqui explorado segue a
defini¢@o da inter-relagdo entre as palavras e a informagao principal contida na sentenca,
isto €, a representacdo semantica que o conteudo oferece em ambas as linguas
(HALLIDAY, 2001). A relagdao do co-texto se insere na unido entre o texto corrido
transcrito e a legenda, sendo que ambos trabalham de formas conjuntas para a realizacao

do conteudo final para o usuario.

Conforme exposto anteriormente, todo processo automatico de linguagem natural
pode ser gerado com erros na transcri¢ao. Por isso, a elaboracao dos modelos linguisticos
de treinamento do sofiware busca efetivar a precisdo necessaria para que o conteudo seja
veiculado aos que o consomem e seja tao efetivo quanto dos nativos que estdo absorvendo
o mesmo conhecimento. Evidentemente, a traducao ndo se define apenas nessa troca do
codigo linguistico e sim uma transposi¢ao cultural e linguistica de certo contetido, o qual
tem a intengdo de ser idealmente fiel ao seu original (HALLIDAY, 2001). Porém, dentro
do processamento do software em questdo, a relacdo de fidelidade do conteudo original
para com sua origem (o reconhecimento da voz) e a transposi¢cdo para a traducdo
automatica, se torna primordial ao menos no nivel da transformagao linguistica, ndo sendo

considerados, nesse momento, outros aspectos apresentados pela técnica de tradugao.
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A iniciativa de se criar um processo metodoldgico para a PE teve como ponto de
partida o artigo apresentado por Allen (2001), que expde resultados positivos na aplicagdo
de uma metodologia em um software de PLN. Allen (2001) apresenta em seu trabalho
uma redefini¢ao dos propositos acerca da traducao automatica dentro do processo natural
frequentemente utilizado, utilizando uma metodologia propria de PE em um software de

traducdo elaborado com algoritmos de machine learning.

O mesmo principio ¢ replicado, neste ponto, na intengdo de conceder uma
melhoria na qualidade e velocidade nos processos tradutdrios para os profissionais que
manipulam o software e propdem adequagdes do processo automatico, acompanhamento
da maior demanda de conteudos traduzidos e o levantamento de pontos de melhorias do
software indicados em cada etapa. Sendo assim, o desenvolvimento de um processo
metodologico de PE (ALLEN, 2001) para a ferramenta foi desenvolvido para
compreender o processo automatico, visando o resultado mais preciso possivel no PLN
da ferramenta (LIMA-LOPES; MORO, 2018, p. 58). Neste sentido, a precisdo na
transcricdo gerada € o objetivo central das analises que serdo apresentadas. A precisao,
ou seja, a relagdo entre o resultado gerado automaticamente pela maquina, em contraste

com o resultado obtido depois de um tratamento de PE, sera exposto nesta proxima secao.

3.3.1. Estabelecendo processos metodologicos de PE

Processos metodoldgicos a respeito da PE do contetido automatico devem ser
estabelecidos antes do processo de analise com métricas e parametros, pois, ao identificar
tais erros?’, é possivel inferir os objetos que devem ser priorizados dentro de um modelo
linguistico de treinamento para o software (ALLEN, 2001), retornando um contetido
mais fidedigno ao aluno submetido as legendas durante a aula. Conforme citado
anteriormente, sistemas de reconhecimento de voz podem gerar erros ao reconhecer e
transcrever o que esta sendo dito, deixando o contetido inteiramente automatico nao fiel
ao que foi realmente falado. Nesse caso, o retorno de um contetido correto ao aluno se faz

necessario visto que este absorvera o conteudo da aula através das legendas propostas.

2 Este processo de divisdo dos tipos de erros serd apresentado doravante na anélise quantitativa dos dados.
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Nessa perspectiva, os elementos metodologicos de PE propostos sdo responsaveis
por apontar os problemas ocorridos durante o processo automatico da geracdo da
transcri¢do, sendo possivel determinar os tipos de erros existentes no conteudo e em que
ponto os modelos devem atuar para melhorar a interagdo do discurso do locutor com a
interpretagdo do interlocutor. Esta interagdo entre estes objetos ¢ um dos pontos centrais
para os resultados a serem expostos, pois € o que garante que o interlocutor (o aluno)
compreenda o contetdo passado pelo locutor (o professor) da mesma forma que o nativo

que nio necessita do suporte de legendas™’.

Seguindo os critérios de execu¢do do sofiware (Quadro 1), foi estabelecido o
processo de PE adequado, ou seja, que geraria melhor contribuicdo para a formagao dos

modelos linguisticos, que segue a sequéncia estabelecida no Quadro 2.

Quadro 2 - Etapas metodologicas de PE propostas para a aplicagdo Skylar

Etapa Descricao

1. Transcri¢do Assistida

Entrada do contetido por reconhecimento de voz e anélise do
procedimento durante essa captura. Identificagdo de
segmentos criticos na transcrigao e tradugao através de uma
revisao simultinea a coleta do conteudo.

2. Revisdo e PE

Edicdo dos pontos criticos da etapa 1 ¢ PE completa do
conteudo.

3. Finalizacdo

Revisdo completa do contetdo transcrito e traduzido®'.

Fonte: LIMA-LOPES; MORO, 2018, p. 60.

As etapas metodologicas de PE demonstradas no quadro 2 seguem, portanto, uma
sequéncia de procedimentos a serem executados na Skylar para realizar o
acompanhamento do processamento do software, a analise do que foi gerado e a corregdo
das legendas. Através do método de PE, ¢ possivel identificar os erros da transcri¢do

automatica e chegar a um segmento ideal.

30 Do ponto de vista da elaboragdo do software e das premissas de PE, a tradugdo é explorada aqui como a
transformagdo de um codigo no outro, ndo levando em consideracdo o aspecto cultural dos idiomas. A ideia
futura de desenvolvimento da IA é que ela perceba ndo somente os aspectos linguisticos padronizados e
sim as interpretagdes mais profundas dos idiomas para que possa executar as inversdes de forma correta.
31 Este quadro foi elaborado na publicagdo original em que se considerava o processo de traducdo do
conteudo. Para esta pesquisa, serdo considerados apenas os processos de transcrigao.
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Embora o processamento de fala ndo se baseie nas mesmas premissas que 0S
processos escritos — considerando a intencdo de mecanizacdo da fala por alguma
sequéncia mediada por um software, o processo exato da aplicacdo e a avaliagdo de
modelos linguisticos se desenvolve como uma referéncia para que a execugdo desta
mecanizagao se aprimore com a maior relagao de precisao possivel, propiciando a melhor
experiéncia ao usudrio que ird consumir esta leitura do contetido oralizado. O contetido
falado pelo locutor pode ndo seguir uma linearidade, ou até mesmo conter hesitacdes na
fala e outras ocorréncias que serdo discutidas posteriormente, por isso a PE se torna

necessaria no processo anterior a analise dos segmentos em busca da precisao.

Um ponto contrario e singular desta metodologia em relagao a de Allen (2001),
que apresenta a andlise em um software nao especializado, ¢ o de que as corregdes
efetuadas na Skylar pelos analistas sdo armazenadas em processos de 1A, fornecendo o
auto aprendizado e autocorrecdo para os contetidos gerados. Uma forma desenvolvida
para “prever” o que o locutor pode expor, se baseando na linha de pensamento ja

executado previamente por outros exemplos>2.

Desta forma, as se¢des 3.4 e 3.5, a seguir, expdem as analises quantitativas e
qualitativas a serem realizadas com os dados gerados, respeitando o processo
metodologico apresentado nesta se¢ao (Quadro 2) e as etapas de andlise desenvolvidas.
Novamente, levando em consideragdo o processo da transcricdo na lingua fonte para

estabelecer as analises € modelos de treinamento.

32 Em um software com quaisquer abordagens de 1A (técnica de machine learning), os exemplos treinados
pelos algoritmos sdo armazenados e replicados novamente quando a mesma estrutura textual aparecer
(neste caso tratando apenas de sofiware de PLN, mas pode ser aplicado em diversos fins); ou outra estrutura
que ainda nao lhe foi apresentada, onde busca encaixar em um padrao. Desta forma, o software “aprende”
com as estruturas inseridas no sistema, podendo ser dentro do mesmo contexto ou ndo. Esta relacao sera
exposta com mais detalhes posteriormente.
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3.4. Procedimentos de Analise quantitativa de transcricio automatica

A abordagem metodologica quanti-qualitativa utilizada neste estudo foi dividida
em trés fases, sendo 1) anélise quantitativa, 2) analise qualitativa e 3) aplicagdo dos dados
estatisticos. Nesta ultima, juntamente com os dados qualitativos, para a elaboracdo de

modelos linguisticos de treinamento, gerando a andlise dos conteudos.

No que tange a 1) andlise quantitativa, serdo extraidos dados mensuraveis e
especificos do contetido gerado automaticamente no formato de legendas e serdo
analisadas a) a produ¢do do conteudo ideal em relagdo ao que foi gerado
automaticamente, b) a aplicacdo da métrica WER para calculo de diferenca entre as
palavras do automatico com as palavras do ideal, ¢) a aplicacao da formula de Levensthein
(1966) (LD) para comparagao de quantidade de caracteres distintos entre o que foi gerado
automaticamente e o ideal; e, por fim, o d) levantamento dos segmentos que possuem as
melhores (WER menor ou igual a 49%) e piores (WER maior que 49%) pontuagdes
através dos céalculos de WER, buscando obter os fatores que serao considerados na anélise

qualitativa.

3.4.1. Procedimento a - A producao do conteudo ideal em relacdo ao que

foi gerado automaticamente

Em um primeiro momento, foram coletados os conteudos gerados
automaticamente pela Skylar e depositados em uma tabela conforme exposto no Quadro

3.

Quadro 3 - Disposi¢do do conteudo, utilizagdo da metodologia de PE para geracdo e corre¢do dos dados
(relagdo entre transcricdo automatica e transcri¢ao ideal)

IN. Segmento Transcricio automatica Transcricio ideal

1 0la pessoal boa noite como estamosOla, pessoal, boa noite. Comegamos aqui mais
aqui mais uma uma

2 aula do nosso MB distdncia emjaula do nosso MBA a distancia em Agronegdcios.

IAgronegocios ¢ um

3 prazer estar aqui novamente com vocés|E um prazer estar aqui novamente com vocés hoje,
hoje substituindo substituindo
4 0 meu colega Ricardo harbs aproveitop meu colega Ricardo Harbs. Aproveito paral

para convida-los convida-los
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5 entdo a participarem da nossa aula vialentdo a participarem da nossa aula via chat
chat

6 surgirdo entdo que envia as suasjsugiro entdo que envie as suas duvidas e
duvidas e

7 perguntas durante a nossa aula via chatperguntas durante a nossa aula via chat. Vamos
'Vamos tornar tornar

3 nossa aula mais dindmica enossa aula mais dindmica e participativa. Um|
participativo um recado recado

Fonte: Elaboracao da autora.

Nota-se que o contetido gerado automaticamente possui alguns erros em relagado
ao ideal. Desta forma, foi disposto no Quadro 3 o segmento correspondente a sequéncia
(N. do segmento), a coluna do contetido automatico (Transcri¢do automatica) e a coluna
para a transcri¢do ideal, ou seja, a transcri¢do corrigida de acordo com o que foi falado

pelo locutor.

A producdo da coluna ideal foi realizada de forma manual, por meio de processos
tradicionais de transcrigdo. O processo de transcricio ¢ PE do contetido seguiu a

metodologia de PE citada na secao de pds-edigao.
3.4.2. Procedimento b - A aplicacio da métrica WER — Word Error Rate

WER — Word Error Rate ¢ uma métrica para analisar a sequéncia de palavras e ¢
utilizada para medir a performance em sistemas de reconhecimento de voz e maquinas de
traducdo (KLAKOW; PETERS, 2002). O objetivo principal da aplicacdo desta equagao
(Eq. 1) ao contetido gerado ¢ o de comparar trechos em termos de comprimento de
palavras e analisar se a sequéncia de palavras se alterou no sentido quantitativo. Assim,
apurar em termos exatos, quais foram as diferencas entre o conteudo gerado
automaticamente e o alterado. Desta forma, foi possivel verificar o qudo preciso o
software se mostrou, se baseando no comprimento das palavras, conforme aplicacio

exposta no Quadro 4.



63

S = Substitutions
WER=(S+D+I)/N @ D = Deletions

I = Insertions
N = Number of words

Quadro 4 - Aplicagdo da equacio WER

N. Segmento | Transcricio Automatica Transcricao ideal WER
1 Ol4 pessoal boa noite Ola, pessoal, boa noite. S=1
como estamos aqui mais | Comegamos aqui mais uma I=1
uma N=8
WER = (1+0+1) /9 =
0,22
Errou 22%

Fonte: Elaboragdo da autora

Como pode ser visto na Eq. I, a formula para o calculo da WER ¢é composta por
uma sequéncia matematica na qual se leva em conta, em relagdo ao conteudo original, o
numero de substitui¢des (S, substitutions), o numero de exclusdes (D, deletions),
insercoes (I, insertions) e o numero de palavras (N, number of words). A fim de medir a
performance de aplicagdes com reconhecimento de voz (ASR — Automatic Speech
Recognition applications), a formula WER iré calcular a diferenga entre o que foi gerado
automaticamente com a transcricdo ideal, funcionando como uma referéncia para a

geragao de contetido automatico.

No Quadro 4, hd um exemplo de como a equagao WER (Eq. I) sera aplicada nesta
pesquisa e, pode-se observar, que ao executar a equagdo, temos como resultado uma
porcentagem relacionada a quantidade de erros que o processo automatico produziu: 22%
e, sendo a porcentagem de acertos, 78%. Com a analise total do contetido, chegaremos
aos numeros de acurdcia que o processamento automatico consegue € ndo consegue

atingir.
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Para que as andlises com a métrica WER fossem executadas, foi elaborado um
algoritmo™ que executa as anélises de forma automatica nos segmentos recortados para

esta pesquisa.
3.4.3. Procedimento c - A aplicacio da Levensthein Distance

Levensthein Distance € utilizada para medir a similaridade entre duas sequéncias
de caracteres, a fim de encontrar a proximidade entre elas (LEVENSTHEIN, 1966). A
aplicacdo desta métrica ¢ utilizada, prioritariamente, para o encontro de dois caracteres
semelhantes com o objetivo de tornd-los mais proximos, ou seja, encurtando a distancia
entre eles. A Figura 6 exemplifica a aplica¢dao de LD para o calculo de distancias entre as
palavras kitten vs. sitting e Saturday vs. Sunday. Os caracteres se diferem e se assemelham
em alguns pontos do exemplo, sendo atribuidas distdncias conforme ocorrem as

semelhancas e diferencas.

Figura 6 - Exemplos de aplicagdo de LD

kli't t oe'n S aturday
O 1:2'3 456 0 1:2:3 456 78
SEF 123 | 41578 B 1 O{12 |3 48518 T
i [F it 2| 45 uizZ 1(12 2 3.4 %56
SRR e B S e | N 32212 | 3354 15| 8
AR AT e S R e Bl I M R 5 S 8- 0 B R R K
{8 6343|2423 a5 didid 4 44314
n 6 6:5 4332 ¥ 8IE 44| 5hEE 43
g 7 785 4413

Fonte: PUTRA; SUPRIANA, 2015

A Figura 6, acima, exemplifica duas matrizes que comparam as palavras kitten
com sitting e Saturday com Sunday demonstrando como a pontuagdo de LD ¢ executada
na comparacao de palavras proximas em sua ortografia e fonética. Nesse caso, a LD ¢
contabilizada utilizando-se a quantidade de letras total que as palavras possuem e

atribuindo o mesmo niimero, a depender da posi¢ao em que elas se encontram. Esta forma

33 Elaborado em colaboragdo por MsC Lucas Guerreiro, Mestrado em Ciéncias da Computagio pela
Universidade Estadual Paulista — UNESP.
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de calculo de LD ¢ utilizada para a distancia entre as strings**, em um programa de

computador.

Neste trabalho, porém, sera aplicada de uma maneira modificada para determinar
o encontro de caracteres (letras) que sao semelhantes em seus sufixos e prefixos, tendo
como principio basico a LD, de forma a determinar se a porcentagem de erro determinada
pela aplicacao da WER esta relacionada com a proximidade dos sons entre as palavras da

sequéncia, conforme mostra o Quadro 5.

3% Variavel utilizada em linguagem de programagdo para representagdo de caracteres.
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Quadro 5 - Aplicagdo das abordagens WER e LD

N. Segmento| Transcricdo Automatica | Transcricao ideal WER LD
1 Ol4 pessoal boa noite como | Ola, pessoal, boa S=1 ost=4 (com
estamos aqui mais uma noite. Comegamos I=1 espaco)
aqui mais uma N=28 Ol4, pessoal, boa
WER = (1+0+1) /9 noite. =3
=0,22 (pontuagdes)
Errou 22% LD Total =7

Fonte: Elaboracao da autora.

Como mostra o Quadro 5, entre as duas sequéncias apresentadas, houve uma
diferenga de 4 caracteres entre a transcri¢do automatica e a ideal, considerando que se
manteve o “e” da frase original e foram deletados o “0”, “s” e “t”, considerando o espaco
entre eles. Além disso, a pontuacdo também ¢ fator determinante para o calculo de
distancias entre as frases, sendo incluidos 3 caracteres de pontuagdo entre as palavras
“0Ola”, “pessoal” e “boa noite”, além do “.” no final da frase. Em relagdo ao WER, a
transcri¢do automatica apresentou apenas 22% de erro em relacdo a ideal e, através da
LD, pode ser observado que a distancia total foi de 7 caracteres, notando-se ainda que os

mesmos estdo em sequéncia e possuem aproximagao fonética.

Desta forma, a relacao entre o0 WER e o LD trara a tona os segmentos que
apresentam maiores indices de erro e distdncia entre os caracteres. Serdo analisados 406
segmentos de legenda que apresentardo os dois valores, WER e LD, para que se determine
quais sequéncias irdo para a analise qualitativa, de forma a identificar as estruturas
linguisticas necessarias para o treinamento de software, para que ocorra o aprendizado e
as legendas fiquem mais precisas, concluindo o objetivo desta pesquisa. O mesmo

algoritmo criado para a analise de WER foi utilizado para o célculo de LD.
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3.4.4. Procedimento d — Levantamento dos indices de WER

O ponto central da analise quantitativa ¢ estimar estatisticamente o quanto o software
esta errando através da métrica WER e a distancia entre o que foi gerado automaticamente
e o conteudo ideal. Neste momento da andlise quantitativa, busca-se levantar os
segmentos com porcentagens de erros acima e abaixo de 50%, pois considera-se neste
momento apenas os indices WER de cada segmento, dividindo-os entre positivos (até
49%) e negativos (de 50 a 100%). Desta forma, o quadro 6 demonstra como exemplo dois

segmentos com pontuacdes extremas, sendo um com 100% de WER e o outro com 0%.

Quadro 6 - Exemplo de uma pontuagfo alta e uma pontuagio baixa na analise WER

N. Segmento Transcriciao Transcricao ideal WER | WER %
Automatica
225 ocorrendo pela oferta dajocorrendo pela oferta da 0 0%
aquicultura aquicultura.
322 em 2008/2009  esseesse consumo aparente| 1,00 100%
consumo aparente pulopulou para
para um milhdo e

Fonte: Elaboragao da autora.

O Quadro 6 mostra os dois extremos no calculo de WER, 0 0% e 0 100%. Porém,
na se¢do de resultados serdo discutidos e demonstrados também os erros intermediarios
(0-25%, 25-50%, 50-75% e 75-100%), embasando a andlise qualitativa no que diz

respeito ao procedimento dos tipos de erros propostos.

Neste caso, demonstrado no segmento 225, ha apenas uma diferenca do ideal em
relacdo ao automatico, o ponto final da sentenga, ou seja, a LD para este segmento foi
igual a 1, embora o WER tenha apresentado 0%. Questdes de pontuagdo como estas serdo

discutidas nas analises qualitativas.
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3.5. Procedimentos de Analise qualitativa de transcricio automatica

Conforme exposto anteriormente, esta pesquisa leva em conta dados coletados de
forma quantitativa com a aplicacdo das formulas WER e modelos comparaveis através da
equacdo de LD. Tais inferéncias indicam o quanto o software foi eficiente, isto €, a
quantidade de acertos versus a quantidade de erros com base na transcri¢ao ideal que o
software deveria ter feito. Com isso, € possivel identificar, através das métricas WER e
LD, além do erro total (em todo o recorte analisado), o quanto cada segmento de legenda

atingiu de erro.

Porém, tanto a porcentagem de erros estimadas no processo quantitativo, quanto a
distancia de caracteres entre palavras que ocorrem no segmento ideal, ndo sdo suficientes
para determinar a qualidade do que estd sendo gerado pelo software, nem mesmo a
determinagdo dos modelos de treinamento propostos. Mesmo que os dados quantitativos
se mostrem positivos, s6 € possivel determinar, de fato, quais sdo as problematicas do
processamento na execucao de uma andlise qualitativa comprovando os elementos
quantitativos (LIMA-LOPES; MORO, 2018, p. 62-63). Essa necessidade da analise
qualitativa se faz presente, pois, mesmo analisando a distincia entre os caracteres do
automatico e do ideal, ndo € possivel inferir a que se decorreu a mudanca daquela sentenga
ou palavra. Assim como nao hd uma forma de padronizar os tipos de erros ocorridos se

nao for por uma analise manual.

Trata-se, assim, de uma observacao do co-texto cujo objetivo € fornecer insumos para
o treinamento. Ao analisar os processos da linguagem da maquina, o conhecimento dos
contextos de cultura e situagdo estdo sendo levantados nesta pesquisa (HALLIDAY,

2005).

Portanto, com relagdo a 2) andlise qualitativa, foram executados os seguintes passos,
a) levantamento dos tipos de erro ocorridos levando em conta as porcentagens mais altas
e baixas no calculos de WER, b) analise de palavras-chave® e suas ocorréncias dentro
das sentencas, analisando o contexto com relagdo ao tipo de erro em que ela foi atribuida

e ¢) a proposi¢ao dos modelos de treinamento do software.

% Palavras-chave: palavras que determinam o contexto da frase e a inter-relagfo entre o contetido
exposto.
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3.5.1. Procedimento a - Levantamento dos tipos de erro ocorridos

O primeiro procedimento qualitativo a ser executado ¢ o levantamento dos tipos
de erros ocorridos nos segmentos analisados. Estes tipos de erros dardo o embasamento
para verificar a origem das porcentagens dos céalculos de WER e as pontuagdes de LD.
Para tanto, serd possivel efetuar a separa¢do dos modelos de treinamento da Skylar.

Os tipos de erros apresentados no Quadro 7, abaixo, foram levantados
manualmente durante o processo de PE do corpus e serdo analisados de forma qualitativa
na secdo de resultados, levando em conta os célculos quantitativos. Os erros encontrados
foram classificados em 3 grupos de erro para andlise, sendo Tipo 1 — Leve, Tipo 2 —

Médio e Tipo 3 — Grave.
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Quadro 7 - Tipos de erros do corpus analisado

Tipo de erro | Classificacio Descricao Exemplo
- Alteragdes optativas por
segmentos fora dos padrdes- Seg. 171
de legendagem. IAutomatico: e aqui se a ideia ¢ olha o
Tipo 1 Leve - Alteracdes de repetigdo dejque que me motivou a
palavras pelo locutor,[[deal: E aqui sim. A ideia é: ""Olha o
interjeicdes ou palavras ditasique me motivou a*
de forma incorreta.
- Seg. 391
. IAutomatico: eu cansei dois cenarios por|
Tipo 2 Médio i Parlafvras com proximidade conta dessa diferenca
fonética. . g [
Ideal: Eu tracei dois cenarios por conta
dessa diferenca,
- Seg. 326 (auséncia de palavras)
IAutomatico: foi consumido fora
Ideal: foi consumido fora de casa?
- Seg. 256 (palavras com sentido
oposto)
IAutomatico: quanto algo em torno de
quase 3 milhées de reais aula
[deal: Grande quanto? Algo em torno de
. i quase 3 bilhées de reais ao ano, ta?
- Auséncia de palavras;
- Palavras com sentido o
oposto: - Seg. 282 (nomes proprios como
Tipo 3 Grave - Nomes proprios substantivos)

interpretados como outros
substantivos;
- Palavras aleatorias.

IAutomatico: através do IBGE bebé ja
tem uma pesquisa que chama

Ideal: através do IBGE. O IBGE tem
uma pesquisa que chama**

- Seg. 272 (palavras aleatorias)
IAutomatico: colchas em relagio aos
dados ela surgiu ja ha dois

Ideal: Como eu falei para vocés,
minha desconfianca em relagdo aos
dados,

* e **: Alguns segmentos apresentam mais de um exemplo de erro. Isso sera tratado na se¢do de resultados.

Fonte: Elaboragao da autora.

O erro tipo 1 — Leve, tem como tipos de erros duas alteragdes consideradas

optativas no processo de PE. No que diz respeito as alteragdes optativas por segmentos

fora dos padrdes de legendagem, leva-se em consideracdo a pontuacdo, disposicao da

sentencga. Este primeiro tem conexdo com o segundo tipo de erro apresentado, a repeticao

de palavras pelo locutor. A pontuagdo ndo ¢ considerada no processo de transcrigao do

software, por isso foi inserida como um erro Leve, ja que a maioria dos segmentos ira

apresentar um erro deste tipo. Além disso, a pontuacao e disposicao do segmento fazem

parte dos critérios de legendagem que devem ser seguidos na elaboragdo dos trechos.
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Quanto a repeticdo, ¢ comum que ocorra na fala em algumas palavras, como no exemplo:
a repeticdo do “que”, ¢ uma maneira comum de se falar de forma coloquial, portanto
também foi atribuida ao tipo de erro Leve. Este tipo de erro ndo compromete o
entendimento do receptor da mensagem, caso ele consumisse apenas o conteudo
automatico. Entdo, embora o software tenha transcrito da maneira correta todas as

palavras ditas pelo locutor, ndo significa que seria o ideal a ser apresentado.

O erro tipo 2 — Médio, tem como tipo de erro a proximidade fonética das palavras.
Este ¢ um erro muito comum em todo o corpus, mas que pode comprometer
moderadamente o entendimento do receptor que consumira o contetido audiovisual com
estas legendas, visto que a similaridade fonética gera palavras incorretas. No caso
apresentado no quadro, o segmento, além de ser interpretado pela maquina com uma
palavra de outro sentido (considerado também erro tipo 3 — Grave), apresenta a
proximidade fonética no sufixo das palavras “cansei” e “tracei”. Toda a frase foi
comprometida por este equivoco, porém pelo contexto nos segmentos seguintes foi

possivel compreender o sentido do que estava sendo dito.

Por fim, o erro tipo 3 Grave, contempla trés categorias de erros importantes para
o entendimento do trecho. O primeiro tipo tem relacdo com a auséncia de palavras, ou
seja, o conteudo ndo ¢ transcrito na integra. Como mostra o exemplo, no trecho

automético foram ocultadas as palavras “de casa”®

, crucial para o entendimento do
conteudo do professor. O segundo trecho apresenta palavras com sentido oposto, que
podem ser provenientes de um erro de proximidade fonética (tipo 2), que geralmente
aparecem nos mesmos trechos. No exemplo, o professor se referia a “3 bilhdes de reais”
e ndo a “3 milhdes” como a transcrigao automadtica sugeriu. O terceiro tipo se refere a
interpretacdo de nomes proprios como substantivos comuns. Este erro ocorre, pois, o
processamento do reconhecimento de voz busca o padrao nas palavras mais faladas, sendo
um erro mais dificil de tratar, uma vez que nomes proprios podem se manifestar de varias
maneiras sem relagdo com palavras existentes. No exemplo, o software interpreta

corretamente o termo “IBGE”, porém, quando hé a repeti¢do deste, ele entende como a

juncdo dos dois Bs (dito de forma bem enfitica pelo professor’’), transformando o tempo

%6 Os dois termos também ndo aparecem nos segmentos da sequéncia da transcrigéo.
37 Pode-se conferir o video no anexo 1.
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no substantivo “beb€”. Por fim, o quarto tipo apresenta palavras aleatorias sem nenhum
sentido com a frase ou com a fonética do que foi dito no momento. Como podemos ver
no exemplo, a frase “Como eu falei para vocés, minha desconfianca em relagdo aos

dados,” foi interpretada por uma tnica palavra aleatoria: “colchas”.

E com base nestes grupos de erros que o primeiro procedimento da andlise
qualitativa se iniciara, sendo elaboradas interpretacdoes e levantamentos dos tipos

diferentes de erros em cada grupo para a elaboragdao dos modelos de treinamento.
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CAPITULO 4 - RESULTADOS E DISCUSSAO

4. Do corpus de pesquisa

Como ja colocado anteriormente, esta analise parte de um corpus no formato de
legendas elaborado pelo software Skylar. As legendas foram geradas pelo software e
retiradas da videoaula “Agronegdcio do Pescado” oferecida pelo Pecege no curso de
Agronegocios. A aula tem, ao todo, 2 horas e 28 minutos, o que gerou 1658 segmentos
de legenda. Para a andlise desta pesquisa, foram coletados 406 segmentos ao todo,
totalizando 31 minutos de aula (Anexo 2). Todos os dados de “transcri¢cdo ideal” foram
gerados manualmente através do procedimento metodoldgico de PE descrito na se¢do de
Metodologia. Os calculos de WER e LD foram gerados através de um algoritmo
desenvolvido especialmente para esta pesquisa dentro da propria ferramenta analisada, a

Skylar.

4.1. Analise quantitativa - Geral

Foram aplicados os céalculos de WER e LD em todos os 406 segmentos utilizados
como andlise através de um algoritmo desenvolvido especialmente para esta pesquisa,

dentro da propria ferramenta.

Para iniciar as analises e resultados obtidos com a aplicacdo das métricas
quantitativas, sera estabelecida uma divisdo entre dois grupos maiores considerados
“positivos” e “negativos”. Para os positivos, serdo considerados os segmentos que
obtiveram porcentagem WER igual ou menor a 49%. Para os negativos, segmentos que

obtiveram porcentagem WER igual ou acima de 50% (Gréafico 1).



74

Grifico 1 - Relagdo das extremidades do calculo WER

E0a49% [@50% a 100%

Observa-se no Grafico 1 que, dos 406 segmentos analisados, 372 obtiveram um
indice de erro WER inferior a 49%, totalizando 92% do recorte. Ou seja, dos segmentos
que foram positivos em sua execucdo automatica, poucas alteragcdes em quaisquer
classificagdes apresentadas serdo tratadas posteriormente na andlise qualitativa.

Ja no que diz respeito ao segundo grupo que considera as porcentagens de 50 a
100%, apenas 34 segmentos representam um resultado significativo no ambito negativo,
sendo: 8% da coleta — segmentos que apresentam grandes problemas estruturais quando
comparado o processo automatico e ideal. O Grafico 2 mostra a relacdo entre segmentos

com 0% e 100% do recorte analisado.

Grifico 2 - Resultado de segmentos que totalizaram 0% ¢ 100% de WER
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Dentro dos segmentos considerados positivos, foram contabilizados 153
segmentos representando 0%, ou seja, ndo houve alteragdes nas palavras do trecho.
Porém, isso ndo significa, necessariamente, que nenhuma alteracdo ocorreu, como
veremos discussdo qualitativa através do indice de LD, que nos mostrara a pontuagao de
alteragdes. Mesmo assim, com alteracdes que entraram na classificagdo optativa, estes
dados mostraram o melhor desempenho do recorte até entdo, em termos quantitativos.
Nos segmentos negativos, apenas 4 segmentos obtiveram WER 100% na relacdo
automatico x ideal. O Grafico 3, por sua vez, apresenta o demonstrativo separado em 4

grupos de porcentagens, variando de 0-25%, de 25 a 50%, de 51-75% e de 76-100%.

Grifico 3 - Relagdo dos grupos de WER em todo o corpus

5% 2%

16%

77%

m0a25% 25a50% 50% a 75% 75% a 100%

Nota-se pelo Grafico 3 que a maior indicativo como porcentagens WER baixas
(na série de 0 a 25%) concentra-se em 77% do demonstrativo, indicando que, no geral, o
software obteve um bom funcionamento quando comparado o automatico e o ideal. O
segundo maior indicativo, com 16% de ocorréncia, recai sobre os erros na faixa de 25 a
50%, o que indica uma quantidade significativa de erros ainda dentro das porcentagens
consideradas positivas para o processamento do software. As faixas negativas, acima de

50%, demonstram porcentagens baixas como expostas anteriormente.
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4.1.1. Analise quantitativa — com distribuicio entre WER e LD

A partir das discussdes das métricas WER e LD, separadas, este estudo também
organizou os resultados combinados dessas estatisticas, gerando uma melhor visualizagdo
de como elas podem expressar aqueles segmentos de legenda que tenham sido diferentes
do ideal.

Uma analise preliminar pode pressupor que estas métricas estejam diretamente
relacionadas. Contudo, esta secdo realiza a afericao desta correlacao, bem como fornece
o entendimento da influéncia dessas métricas no erro de cada segmento.

No Grafico 4, portanto, observa-se a dispersao entre os resultados de WER e LD
para cada um dos segmentos do recorte deste trabalho. Cada ponto do grafico representa

um segmento da amostra analisada.

Grafico 4 - Grafico de dispersao entre WER e LD

WER

40 50 60 70 80 90
LD

Como pode-se observar, a maior parte dos segmentos esteve perto do ponto
origem do grafico, no quadrante com LD menor que 20 caracteres ¢ WER menor do que
30%. Esta andlise infere que a maior parte dos segmentos apresenta um erro baixo,
conforme a anélise da se¢do anterior permitiu afirmar. Ainda, pode-se notar alguns pontos
distantes de tal quadrante, evidenciando segmentos que gerariam quase nenhum

entendimento para o leitor por apresentarem todas as palavras diferindo do ideal —

100
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impacto que sera analisado e apresentado na secao de andlise qualitativa. Por fim, nota-
se que nao tivemos segmentos com WER baixo (menos do que 40%) e LD alto (maior do
que 40). Tal fato ocorre por um LD alto, em geral, indicar que muitas palavras foram
substituidas, inseridas ou removidas, o que também acarretaria um WER alto. J& o oposto
pode nao ser verdadeiro, ou seja, pode-se ter um segmento com um LD baixo (poucos
caracteres trocados), mas que impactem em muitas (ou até mesmo todas) palavras
diferentes da transcri¢ao ideal.

Esta analise também foi expandida para histogramas individuais das métricas
WER e LD, conforme mostram os Graficos 5 e 6. Essas ferramentas permitem uma
melhor visualizagdo da concentracdo das ocorréncias de ambas medidas, a fim de embasar

a afirmacao de poucos indices altos de erros individuais.

Grifico 5 - Histograma de LD
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Grifico 6 - Histograma de WER
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A partir dos graficos acima, pode ser observado que, de fato, a maior parte dos
erros de LD e WER foi baixa, com destaque para a tendéncia de decréscimo das
ocorréncias versus o aumento dos intervalos de erro. Nota-se, ainda, que para a métrica
WER, a maior parte dos segmentos teve indice de erro menor do que 5%, porém o nimero
de ocorréncias de WER entre 5 e 10% foi menor que o total de ocorréncias para seus 3
intervalos subsequentes — entre 10 e 15%, entre 15 e 20% e entre 20 e 15% - essas
ocorréncias mostram que, apesar de na maior parte dos casos 0s erros estarem proximos
de 0, ainda existe um nimero consideravel de segmentos que apresentam erros de nivel
médio de ocorréncia, isto €, entre 10 e 25% de WER.

Este trabalho ainda propds uma analise da temporariedade das ocorréncias de
erros no decorrer da aula analisada, ou seja, em quais momentos da aula existe maior
frequéncia de erros. Para tanto, os graficos 7 e 8 evidenciam as ocorréncias desde o

segmento 1 até o segmento 406, para WER e LD, respectivamente.
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Grafico 7 - WER para cada segmento
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Conforme nota-se, ndo existe uma relacdo especifica direta entre o momento da
aula e a quantidade de erros. De outro modo, destaca-se uma possivel dificuldade a qual
0 software apresentou ao identificar as palavras por motivos variados listados na se¢ao
qualitativa (4.2) A premissa também se faz verdadeira para a métrica LD, observando-se
que nao existe qualquer condicdo de momento da aula que aponte para mais erros em tal
momento. Para a LD, nota-se alguns segmentos especificos que apresentaram erro grave

os quais devem ser analisados individualmente para propor-se uma corre¢ao.



80

Com isso, conclui-se a andlise quantitativa do recorte aplicado neste trabalho.
Como conclusdes gerais pode-se identificar que, apesar de o sofiware acertar a maior
parte dos segmentos, ainda existe um espaco para a identificacdo dos mesmos de uma
forma mais apurada, buscando a redugdo dos erros de transcricdo da ferramenta, que ¢

objetivo geral deste trabalho.

Destaca-se ainda que as métricas WER e LD foram ferramentas importantes nesta
analise, por permitirem quantificar o quanto o software estd acertando e errando e, ainda,
através de analises aplicadas a essas medidas, permitir isolar os maiores erros a fim de

analisa-los para cumprir o objetivo deste estudo.

Com base nisso, a proxima se¢do realiza a discussdo qualitativa dos segmentos

aqui analisados.
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4.2. Analise qualitativa - geral

Para a analise qualitativa, foram utilizados como base os dados quantitativos da
secdo anterior, elencando alguns pontos essenciais para a elaboracdo dos modelos de
treinamento linguisticos do software, objetivo primeiro desta pesquisa. Essa subse¢do se
dedica a explorag¢do dos dados gerais e procura explicar como os erros foram atribuidos
e a classificagdo dos segmentos. Assim, sera apresentado um panorama geral que servira,

posteriormente, como base de comparagao entre os dados quantitativos levantados.

Foram analisados os 406 segmentos de forma manual, sendo feita a classificagao
de cada tipo de erro apresentado nos segmentos (visualiza¢ao no anexo 3). O Grafico 9
apresenta a relagdo entre os segmentos com a divisao entre erro tipo 1 - leve, tipo 2 —
médio, tipo 3 — grave e os segmentos sem erros. Durante a afericdo dos dados, alguns
segmentos apresentaram mais de um tipo de erro, ocasionando em um numero final de
319 segmentos atribuidos com ao menos um dos tipo de erro considerados e 152

segmentos aos quais nao foram atribuidos erros. No total, foram geradas 471 analises.

Grafico 9 - Distribui¢do dos erros entre os tipos
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O gréfico acima mostra a distribui¢do entre os segmentos com erros € sem erros
apurados a partir do Quadro 7 — relacao dos tipos de erros apresentada na secdo da
Metodologia. Para iniciar esta se¢ao qualitativa, usa-se ainda dados quantitativos

embasando os segmentos que serdo analisados de forma mais especifica. Como pode-se
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observar, a coluna “sem erro” apresenta um maior indice em relagao aquelas que possuem
algum tipo de erro atribuido, porém ndo se vé uma disparidade em rela¢do aos segmentos
que foram atribuidos um tipo de erro ou mais, como foi observado nos graficos
quantitativos. Isso nos indica que, observando apenas os dados quantitativos, a quantidade
de segmentos apresentados com o indice WER baixo e LD também baixo, isto ¢, todos
esses segmentos estejam corretos € nao possuam erros relevantes, o que ja inicia essa
se¢do de forma notavel.

Ainda a respeito do Gréfico 9, sdo apresentados dados em que se tem algum tipo
de erro atribuido, por ordem de classificagdo: o tipo 1, tipo 3 e tipo 2. O Grafico 10
demonstra a quantidade de erros que foram distribuidos em uma amostra de 319 erros

atribuidos.

Grifico 10 - Distribui¢do por porcentagem de segmentos com erros atribuidos
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O Grafico 10 apresenta a quantidade de erros atribuidos e a distribuicao entre eles,
conforme dito anteriormente. Como pode-se observar, o erro do tipo 3 — grave, aparece
com apenas 2 pontos abaixo do erro tipo 1 — leve, fator que serd desenvolvido nas
proximas se¢des onde se tratard das questdes especificas de cada atribuig¢do dos erros. O
erro do tipo 3 € considerado grave pois pode ocorrer com os trés itens mais problematicos
para a transcri¢ao: falta de palavras transcritas, nomes proprios reconhecidos como

substantivos comuns e palavras de sentido oposto. Durante a avaliacdo e classificagdo dos
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erros, notou-se que alguns deles ocorriam em ao invés de outros, por exemplo, erros de
proximidade fonética causavam erros graves de alteragdo de sentido ou interpretacdo
erronea das palavras processadas. A proximidade dos erros de tipo 1 e 3 foram ocasionais,
nao havendo relagdo entre eles. Ja os tipos 2 e 3 possuem uma relagdo quase que direta,

fator a ser discutido posteriormente.

Levando-se em conta a afericdo dos dados acima, as proximas segdes tratarao
especificamente dos exemplos extraidos de cada tipo de erro e sera apresentada a andlise

dos motivos pelos quais alguns tipos de erros foram atribuidos.

4.2.1. Analise qualitativa — por tipos com exemplos

Durante a analise dos dados comparando a transcricdo automatica e a ideal,
também levando em conta os calculos WER e LD apresentados (como uma forma
comparativa entre os dados quantitativos e qualitativos), foram atribuidos os tipos de
erros aos segmentos. A andlise a ser demonstrada nessa subse¢do tem como objetivo
separar segmentos significativos para a constru¢do dos modelos, sendo ordenados pelos
grupos de segmentos positivos (até 49% de WER) e negativos (de 50 a 100% de WER),
comentando os tipos de erros atribuidos a eles. Além desta andlise, serdo enfatizados
alguns segmentos com exemplos mais criticos em relag@o aos erros, que ndo entraram nas
relacdes dos segmentos por % de WER. Por fim, serdo comentados exemplos especificos
em relagdo ao comportamento do discurso do professor, a fim de justificar o porqué de

alguns erros € mudancas necessarias ocorrentes.

Os quadros de analises a seguir foram compilados com os erros do tipo 1, 2 e 3
(ver secao Metodologia), seguindo a ordem do WER da menor para a maior porcentagem.
Nestes quadros estardo apenas alguns recortes dos segmentos para discussao e os quadros
com todos os segmentos positivos e negativos estdo disponiveis para consulta no Anexo

3 e 4, respectivamente.
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4.2.2. Discussio dos tipos de erros encontrados com mais frequéncia

O Quadro 8 apresenta os segmentos com erros do tipo 1, o primeiro a ser discutido.
Conforme exposto anteriormente, erros do tipo 1 sdo considerados leves, pois possuem
alteragcdes optativas para o encaixe no padrdo de legendagem e remogao de repeticdes ou
interjeicdes ditas em excesso pelo professor, ndo interferindo necessariamente no

entendimento do segmento.

Quadro 8 - Exemplos de segmentos com as classificagdes de erro tipo 1

N. Transcri¢ao automatica Transcricao ideal LD | WER | Tipos
Seg. (%) de
erros

186  |agua ela ¢ regulada por esse |A dgua ¢ regulada por esse 7 18% |1
Ministério Ministério da Ministério, Ministério da Pesca
Pesca e e

61 mente o seguinte o Brasil hojejmente o seguinte: o Brasil hoje |5 20% |1
ele ¢ um grande ¢ um grande

3 prazer estar aqui novamente [E um prazer estar aqui 6 25% |1
com vocés hoje substituindo |novamente com vocés hoje,

substituindo

52 fontes de dados principais principais fontes de dados que (16 33% |1
fontes de dados que nos nos

66 pequena a principal a pequena. A principal fonte, 24 44% |1

rincipal a principal fonte de

49 que nos ja tivemos ai em nos ja tivemos de situagdes 23 50% |1
situacoes de em situagdes

295  seria muito mais elevado do [seria muito mais elevado do 10 67% |1
que € o que é que

306 o consumo da pop deu 774 ¢ |deu 774 e a minha justificativa |17 67% |1
a minha justificativa

Como pode-se observar, a maioria dos erros encontrados foram classificados
como tipo 1, considerando-se uma inadequagdo do tamanho dos segmentos, de acordo
com as regras de legendagem (NAVES et al., 2016). Tal inadequacdo se manifesta,
principalmente, pela inclusdo de itens lexicais que poderiam ser omitidos. Nos
seguimentos 186, 61, 49 e 295 o processo de transcrigdo manteve pronomes pessoais (ela,
ele) e pronomes relativos (que). J& em seguimentos como 306 e 49, tais erros se

manifestam na inser¢do de substantivos e advérbios, respectivamente.

No segmento 186, observa-se que o pronome pessoal ela ¢ repetido enfatizando-

se 0 objeto para o qual esta direcionando seu discurso, ao passo que, no segmento 61, o
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professor utiliza o pronome “ele”de forma coesiva, uma catafora para se referenciar a
algo que ja havia definido anteriormente “o Brasil”. Tais estratégias ocorrem em diversos
momentos durante a aula e, apesar de sua importancia para o para a interagdo com o aluno,

elas ndo deveriam estar presentes nas legendas finais.

No segmento 3 (quadro 8), observa-se que, com indice WER 25%, ha apenas uma
insercao “E um” que havia sido transcrita no final do segmento anterior e foi alterada para
o segmento atual. Tal alteragdo ocorreu por uma opcao de corre¢do, sem influenciar o

conteudo, mas visando uma melhoria da compreensibilidade.

Haé 3 casos de repeticdo no quadro 8 (segmentos 52, 66 ¢ 295). No segmento 52,
podemos notar uma repeticao efetuada pelo professor no momento da fala, no caso, a
expressdo “fonte de dados”, que foi corrigida por “principais fontes de dados”. Tal
inadequacdo ocorreu gracas a um momento de hesitagcdo aparente no inicio do segmento
anterior, no qual o professor inicia falando sobre as “principais fontes de dados”,
enfatizando o que estava mostrando em seus slides. O mesmo ocorre no segmento 66 com
a repeti¢do de “a principal”, na qual hé a repeticdo intra-segmental. A hesitagdo também
propiciou o erro no segmento 295, no qual ha a repeti¢do incorreta. Ela decorre de um
marcador, de uma forma de expressao oral com o som de “€”” no meio do segmento, sendo
este 0 momento em que o professor estd trocando os slides para demonstragao dos dados
da aula. No segmento 49, podemos notar também uma repeticdo da expressao “em
situacdes”, novamente como forma de hesitagdo, porém ha uma remog¢ao executada no
advérbio “ai”, caso também relevante para analise, uma vez que tornou-se recorrente ao

longo da transcrigao (ver 4.2.3).

Por fim, a 306 representa um caso pertinente para a classificacao dos erros. Neste
segmento, a palavra “pop” interpretada pelo processo automatico €, na verdade “POF”, o
que ocasionaria em um erro do tipo 3. Porém, foi erroneamente interpretado pelo
software, uma vez que o contexto dessa fala ocorre no segmento 305 (Anexo 2 e 3).
Portanto, foi removido deste segmento pois ja havia sido dito em outro, justificando a

classificacdo do tipo 1.

Foi observado que os erros ndo ocorrem de forma isolada nos segmentos, uma vez

que a construcdo de cada trecho ¢ elaborada a partir daquele momento de fala do
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professor. O quadro 9 apresenta alguns segmentos em que houve erros do tipo 1 ¢ 3 —

graves.
Quadro 9 - Exemplos de segmentos com as classifica¢des de erro tipo 1 e 3
N. Seg. Transcri¢ao automatica Transcrigao ideal LD | WER | Tipos
(%) |de erros

64 doce ela ela é muito grande no  [doce ¢ muito grande no 11 27% 1,3
Hemisfério Sul AC da Hemisfério Sul aqui da

42 durante todo o c¢* todo esse durante todo esse momento que |10 30% |1,3
momento que vou ficar vou ficar

207  |expectativa de todos ai Entao a expectativa de todos, 11 50% |1,3

rincipalmente daqueles que rincipalmente daqueles que

273 |anos atras e ela surgiu em fung@osurgiu ja ha dois anos atras e em 26 50% |1,3

dessa tabela aqui funcdo dessa tabela aqui.

No caso do segmento 42, a transcri¢do foi executada de forma correta, porém, por
um momento de hesita¢ao ao dizer a palavra “curso”, o que a deixou incompleta,. Nesta,
o software entendeu como “c*”, no caso, “cu” e foi bloqueada com filtro de palavroes ja
desenvolvido previamente. Embora o erro tenha sido leve, levou a classificagao de erro 3
por ter sido inserida uma palavra aleatdria e de baixo caldo. J4 no segmento 64, o professor
fala “aqui da” e o software reconhece como a sigla “AC”, pressupondo, pela fonética, que
era essa sigla representada no discurso. Isso pode ocorrer pelo fato de o software nao
compreender a palavra em si, mas os caracteres que sao construidos para formas as

palavras (ver Capitulo 2).

No caso de 207, a palavra “expectativa” foi processada de forma incompleta pois
a fala ficou ligeiramente mais rapida e com um tom elevado de um segmento para o outro,
causando uma desordem no processamento, o que ocasionou em um erro do tipo 3 por
falta de um caractere em uma palavra. Também neste segmento, foi removido o advérbio
“ai”. Durante toda a transcri¢do, as duas palavras mais repetidas pelo professor foram os
advérbios de lugar “ai” e “aqui”. No caso especificamente do “ai”, o professor utiliza de
duas maneiras, tanto como uma indicagdo de lugar, quanto como interjeicdo no meio das

frases.

Por fim, o caso 273 demonstra um momento de hesitacdo na fala, ocasionando
uma desordem no processamento. No segmento anterior a esse ja haviam sido repetidas

algumas palavras do trecho.
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A maioria das ocorréncias observadas derivaram de erros por proximidade
fonética (tipo 2 - moderado). Tais erros, porém, raramente ocorreram de forma isolada,
como pode-se notar pelo quadro 10 com 3 segmentos em destaque. Este resultado ¢
determinante no que diz respeito a construcao dos modelos de treinamento, pois infere-
se que os erros fonéticos sao comuns aos outros dois tipos de erros apresentados, se
tornando um dos motivos principais pelos indices de erros do processamento. As

combinagdes com os erros do tipo 2 serdo apresentadas nos quadros 11 e 13.

Quadro 10 - Exemplos de segmentos com as classificagdes de erro tipo 2

IN. Transcricao automatica Transcricao ideal LD WER [Tipos
Seg. (%) |de
erros
6 surgirdo entdo que envia as  sugiro entdo que enviem as suas4 25% 2
suas duvidas e duvidas e
35 agronegocio Pao Com certeza jagronegdcio? Bom, com S 25% 2
em Manaus pescado ¢ certeza em Manaus pescado ¢
73 nas empresas represa nas represas hidrelétricas e 12 50% 2
hidrelétrica e temos fios muitotemos rios muito

O segmento 6 possui duas ocorréncias de proximidade fonética: e “sugiro” para
“surgirdo” e “enviem” para “envia”. No caso do “surgirdo”, por uma fala acelerada, a

N A2

palavra foi processada juntamente com a palavra seguinte “entdo”, provocando uma
confusdo entre elas no momento da transcri¢do. No caso do “envia”, pelo mesmo motivo,
houve alteragdo apenas em sua conjugacdo, ndo causando grande impacto no que foi
transcrito. Os dois casos ndo foram caracterizados como tipo 3 por ndo comprometerem
o entendimento do receptor. J& o segmento 35, podemos notar que a palavra “Bom” foi

N2

substituida no automatico por “Pao”. Este erro ocorreu pela aproximagao dos fonemas
“P” e “B”, que possuem pontos de articulagdo proximos, em associagdo com vogais

nasais.

O quadro 11 demonstra os erros do tipo 2 e 3, de forma integrada, ou seja, o
impacto dos erros do tipo 2 que ocasionam no tipo 3. Nota-se um recorte mais
significativo com estes erros combinados, pois o segmento se tornaria incompreensivel,

mesmo apresentando baixa porcentagem de erro no WER.
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IN. Transcricao automatica Transcricao ideal LD WER (Tipos
Seg. (%) |de
erros
313 200 e o consumo da pop me e o consumo da POF me 6 22% 22,3
apontou a estabilidade apontou a estabilidade,
403  [2008/2009 eu vou ter ai uma [2008/2009 eu vou ter ai uma 9 22% 12,3
diferenca coceira nas diferenca, considerando as
404  jpernas de 265000 toneladas |perdas de 265.000 toneladas. |3 25% 22,3
161  [final Fallout sobre uma final falar sobre uma proposta (9 28% 2,3
roposta financeira quem financeira que, quem
376 |Cidade tava meio desgostoso |esse dado eu tava meio 9 30% 2,3
com essa informagdo um desgostoso com essa
informac¢ao, um
53 utilizamos para fazer alisar |utilizamos para realizar nossos |11 43% 2,3
os estudos alguns estudos. Alguns
154  |grande costuma Costa do grande costa, a Costa do 10 43% 12,3
Atlantico muito muito Atlantico muito grande,
285  pelo consumo da Pop 100 E pelo consumo da POF em 23 58% 2,3
2003 2002/2003 16 entender a[2003, 2002/2003, s6 para vocés
entenderem
58 entdo levante de carne ja com [Vocés ja devem ter tido aula 30 82% 2,3
Tiago e a ideia ¢ de carne com o Thiago. E a
ideia &
19 entdo eu sugiro que vocé ja&  [Entdo, eu sugiro que vocé ja 42 100% 2,3
entra nesse entre nesse site e faca os
downloads dos materiais,

Pode-se notar. neste recorte de 10 segmentos, metade com WER abaixo de 49%

e metade com WER acima de 50%. Todos esses trechos apresentaram problemas graves

em relacdo a proximidade fonética das palavras ditas pelo professor. Isso mostra que,

independente da estatistica levantada, os segmentos possuem problemas graves de

interpretacao dos trechos envolvendo, por exemplo, inser¢cdo de substantivo comum no

lugar de nome proprio (seg. 313), inser¢do de nome proprio no lugar de verbo (seg. 161),

insercao de uma palavra s6 no lugar de varias outras (seg. 58).
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Nos segmentos 313 e 285 ocorreu um erro que foi comum em todo o trecho em
que o professor se referia a “POF**”. Nao ¢ comum que softwares de reconhecimento de
voz facam a disting@o de nomes proprios e siglas. Portanto, ele sempre ird buscar palavras
conhecidas por ele e aproximar a transcri¢do ao que foi dito. A sigla “POF” foi confundida
com “pop”, no exemplo, e o substantivo “porta”, dependendo das palavras que vinham
antes ou depois do termo. Porém, um fato a ser notado foi que, no segmento 293 (Anexo
2), o software reconheceu o termo ja na transcricdo automatica, dado que este trecho
estava acompanhado de algumas palavras-chave como “dados da POF de 2009, fazendo
com que a integracao do software com o mecanismo de pesquisa do Google foi eficiente
para este caso. Pode-se observar que nos outros casos em que “POF” foi reconhecido
como “pop” ou “porta”, os trechos envolviam palavras como “consumo da” e “como a

POF mostra”, respectivamente, ndo sendo relacionado com o termo em questio™.

Ainda envolvendo os nomes proprios, o caso inverso aconteceu no segmento 161.
Ao repetir duas palavras com o mesmo som da letra inicial “f”, o sofiware processou o
nome proprio “Fallout*®” no lugar de “falar”. Ndo h4 indicios do motivo pelo qual isso
ocorreu, exceto pelo fato de similaridade fonética, por isso a caracterizacao do erro 3

também para este quesito de palavra aleatoria.

Seguindo a analise, os segmentos 403 e 404 mostraram casos de substituicao de
uma palavra por outra sem relacdo de sentido, como foi o caso de “coceira” para
“considerando” e de “pernas” para “perdas”, respectivamente. Esses segmentos
demonstraram uma inversao simples de palavras por conta de similaridade fonética. Os
segmentos 376, 53, 154 e 58 apresentam a proximidade fonética envolvendo duas
palavras. No 376, o correto seria “esse dado” e foi transcrito como “Cidade”, que foi
ocasionado, muito provavelmente, por uma pausa na fala vinda do segmento anterior,
além da proximidade fonética entre as palavras. O mesmo ocorreu de forma inversa no
segmento 53: de “fazer alisar” para “realizar”. J4 no caso do 154, houve uma hesitagao

ao se referir a “Costa do Atlantico”, e o software processou a palavra “costuma”, proximo

8 POF: Pesquisa de Orgamentos Familiares. Fonte:
https://ww2.ibge.gov.br/home/estatistica/populacao/condicaodevida/pot/

39 Esta interagdo entre o sofiware € 0 mecanismo de pesquisa surge para dar mais precisdo as palavras da
transcri¢ao e sera discutido em trabalhos futuros envolvendo sistemas de cogni¢do dentro do processamento
de linguagem natural, ou compreensao de linguagem natural.

40 Um jogo de RPG. Fonte: https://www.ludopedia.com.br/jogo/fallout
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a “Costa”, pois a palavra “uma” foi proferida pelo professor no meio da sua fala enquanto
a definia. Por fim, no 58, além de constar a omissao das palavras ditas, o software resumiu
toda a similaridade fonética a uma Unica palavra incorreta: “levante”, além da falta do

artigo que se referia a “Thiago”.

Por fim, os segmentos 285 e 19 apresentam dois casos diferentes dos anteriores.
No 285, houve a jungao dos sons de “s” e “f” sequenciais em “POF”, “2002”, “2003” e
“vocés”, ocasionando na inser¢cdo dos numerais “100” e “16” na transcri¢do automatica.
Como ja dito anteriormente, o sofiware busca por alguma correspondéncia na base de
pesquisa da internet, ocasionando similaridades entre os conteidos como, no caso, uma
sequéncia numeral. J&4 no 19, houve também uma sequéncia de sons com “s” “nesse site

e faga os downloads dos materiais”, ocasionando na omissao por falta de compreensao

do software.

Geralmente o erro do tipo 3 ocorre em fungao do erro tipo 2. Com isso, o quadro
12 abaixo mostra os segmentos que foram classificados apenas como tipo 3, de forma
comparativa ao quadro 11. Vale ressaltar que a classifica¢do dos erros isoladamente como
tipo 3 podem ter sido ocasionados por problemas fonéticos, mas a gravidade do erro foi
intensificada deixando-os isolados como somente tipo 3 pois, este equivoco nao

influencia somente o trecho, mas todo o tema da aula.
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IN. Transcricao automatica Transcricao ideal LD WER (Tipos
Seg. (%) |de
erros
24 agronegdcio do Pescado com |Agronegdcio do Pescado com o4 29% 3
rofessor Daniel sonora rofessor Daniel Sonoda.
107  |ues-redes dentro desses tanques-redes dentro desses |5 25% 3
reservatorios reservatorios.
317  jum probleminha certo o um probleminha, certo? Entao, 27 50% 3
problema que a gente se 0 |0 problema que eu montei foi
0 seguinte.
246  (comercial de pescados a gentecomercial de pescados. Eu 12 67% B3
vai mostrar para mostrei para
267 8 -tudo que eu exporto entdo |0 consumo aparente é a 58 81% 3
eu tenho um grafico producio mais tudo que eu
importo menos tudo que eu
exporto.
323 |ladas 1.400.000 toneladas 14 100% 3

O quadro 12 expde 6 erros, especificamente do tipo 3, nao tendo a influéncia de

nenhum outro tipo de classifica¢do. O tnico segmento que foge a essa regra ¢ o 24. Neste

segmento o sobrenome do professor foi confundido com o substantivo comum ““sonora”,

causando um problema de identificacdo do professor.

Em todos os outros segmentos apresentados ha ocorréncias de omissdo de

palavras ou letras que impactaram diretamente a compreensdo da legenda, uma vez que

estavam incompletas. Esses erros ndo tém relacdo com nenhum outro descrito até entao,

e parecem ter sido aleatorios por falha de processamento do software.

O quadro 13 expde os segmentos que possuem classificagdo nos trés niveis

estabelecidos. Ocorreram problemas estruturais de legendagem, similaridades fonéticas

que ocasionaram em uma palavra com o sentido dispare.
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N. Transcricdo automatica Transcri¢do ideal LD WER [Tipos
Seg. (%) de
erros
250  [funcdo da apicultura mas funcdo da aquicultura mas, 9 22% [1,2,3
sem duvida nenhuma aqui 6 sem diivida nenhuma aqui,
olha,
176  |asicamente ¢ apicultura Basicamente ¢ a aquicultura, (9 50% |1,2,3
certo entdo aquicultura ai  |certo? Entdo a aquicultura,
241  (distorcida a os resultados distorcidas, os resultados 7 50% [1,2,3
também eles acabam sendo  também acabam sendo
394  |um erro que € o0 que esse um erro que €, esse povo que |14 67% |1,2,3
ovo tem que comer 0 peixe come peixe
198  [liga¢do do uso da dgua para [E estdo sendo criados, estdio 95 90% |1,2,3
agricultura no Estado de Sao [sendo feitas as regulamentagdes
Paulo estaduais para o uso da adgua, ou
a regulamentacdo para a
aquicultura
272  (colchas em relagdo aos dados [Como eu falei para vocés, 48 100% |1,2,3
ela surgiu ja ha dois minha desconfian¢a em
relacdo aos dados,
322 |em 2008/2009 esse consumo |esse consumo aparente pulou 26 100% |1,2,3
aparente pulo para um para
milhdo e

Neste quadro ¢ apresentado um erro muito comum durante toda a analise do
corpus: o conflito fonético entre a palavra “aquicultura” — correta na maioria dos casos —
com “agricultura” e “apicultura”. Podemos ver nos segmentos 250, 176 e 198 as
ocorréncias em que houve esses conflitos. No caso do 250, a palavra “apicultura”, que ¢
relacionada a criacao de abelhas, foi inserida no lugar de “aquicultura”, relativa a criagao
de peixes, tema da aula. No segmento 176, a primeira ocorréncia foi novamente
confundida com “apicultura”. Depois, foi inserido de forma correta “aquicultura”, caso
relevante na criacdo dos modelos. J4 no 198, a palavra foi confundida com ““agricultura”,
que ¢ a atividade de cultura do solo, nao envolvendo de nenhuma forma as a criagdo de
animais marinhos. Esses trés segmentos também apresentaram outros problemas como a

omissdo de palavras (198) e uso de expressdes como “6” (250).

Ainda com relagdo a omissao de palavras, além do 198, o segmento 322 também
se apresenta de forma incorreta, podendo ser por uma velocidade inesperada na voz do

locutor. O segmento 272, além de apresentar omissdo, modificou o sentido da frase, ou
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seja, acarretando na interpretacdo de uma sequéncia de 7 palavras para a palavra
“colchas”, sem nenhum indicio de similaridade fonética ou outras questdes ja discutidas.

Esse exemplo foi caracterizado como inser¢ao de palavra aleatoria.

O quadro 14 demonstra um fator alternativo ao que foi discutido até entao. Alguns
segmentos apresentaram indice WER e pontuacdo em LD, porém nao foram classificados

com tipos de erros especificos.

Quadro 14 - Exemplos de segmentos sem classificagdes de erro com % de WER

IN. Transcricao automatica Transcricao ideal LD WER [Tipos
Seg. (%) e
erros
187  |aquicultura e também por IAquicultura e também por mais |1 11%
mais seis 0rgaos Ministério dojseis drgaos: Ministério do
189  |superintendéncia de a superintendéncia de S 20%
patrimonio da Unido Ibama e [patrimonio da Unido, o Ibama e
0s 0s

Em ambos os casos, todas as palavras exatas foram transcritas pelo software.
Porém, as alteracdes de maitsculas, por conta dos nomes proprios € pontuagdes por conta
da sequéncia do que estava sendo dito, pontuaram para o indice WER, ainda que a frase
ndo estivesse incorreta em termos de transcri¢io*!. O indice WER levou em conta a

insercdo de caracteres de pontuagao que foram descartados nessa pesquisa.

Esta secdo qualitativa teve como objetivo elencar os principais tipos de erros que
ocorreram no corpus transcrito, coletando os fatores que serdo levados em consideragdo

na elaboragdo de modelos de treinamento linguistico para a Skylar.

A préxima se¢do se dedica a divisdo dos discursos durante a aula e as ocorréncias
similares de palavras e registros que ocorreram durante o discurso do professor. Para isso,

sera utilizado o software de LC, Sketch Engine.

41 Ocorreram outros casos semelhantes, mas ndo ha um recorte significativo para discussio neste trabalho.
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Essa secao se dedica a exploracao das analises do corpus apresentado, com o

objetivo de expor as palavras-chave e suas ocorréncias dentro das sentengas. Para esse

caso, serd utilizada a ferramenta de andlise de corpus, Sketch Engine. Além disso,

faremos algumas comparagdes em relagdo ao corpus automatico e ao ideal, buscando

entender as diferencas entre eles, em termos estatisticos. Essas analises servirdo de base

para os modelos linguisticos que serdo apresentados, de forma a inserir esta etapa no

treinamento do software para que ele detecte o tema do que foi transcrito e adeque o

contexto das palavras dentro dos trechos.

Os Quadros 15 e 16, abaixo, mostram a relagdo de palavras-chave processadas no

corpus automatico e no ideal. Foi utilizada uma lista de stopwords disponivel no acervo

do GitHub**.

Quadro 15 - Relagdo das palavras-chave no automéatico

Word Frequency Word Frequency Word Frequency Word Frequency
1 entdo 35| [14 pesca 13| |27 dentro 9| [40 certa ]
2 consumo 31( (15 aula 13| [28 bastante 9| |41 aumento T
3 aqui 31| |16 toneladas 12| (29 mundo 9| |42 outro f §
4 ai 30( (17 demanda 12| (30 principalmente 9| |43 anos 1
5 agua 25| |18 dados 12| 31 hoje 9| |44 doce 74
6 brasil 22| |19 aparente 11| (32 tormo 8| |45 importante i
7 casa 19] |20 tudo 11| |33 lado 8| |46 vou v
8 pescados 18] |21 producdo 11| |34 forma 8| |47 sobre 7
9 peixe 15] |22 certo 11| (35 utilizac@o 8| |48 gente ol
10 oferta 14| (23 pescado 10| (36 fazer 8] |49 conta 6
1 ta 14| |24 agronegocio 10| |37 potencial 8] |50 consumido 6
12 grande 14| |25 diferenca 9] |38 seguinte 8
13 vem 13| |26 coisa 9] |39 fator 7

42 Stopwords: https://gist.github.com/alopes/5358189#file-stopwords-txt
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Quadro 16 - Relagdo das palavras-chave no ideal

Word Frequency Word Frequency Word Frequency
1 entdo 39| [18 demanda 12| |35 torno 8
2 consumo 32( |19 vem 12| (36 outro 8
3 aqui 31| |20 aparente 11{ (37 forma 8
4 agua 24| 21 dados 11{ |38 potencial 8
5 brasil 22| |22 tudo 10| |39 fator 7
6 ta 22| (23 coisa 10| (40 fazer 7
7 pescados 21| |24 agronegécio 10| (41 aumento 7
8 casa 20| (25 diferenca 9( [42 lado 7
9 peixe 16| |26 dentro 9( [43 anos 7
10 grande 15| |27 bastante 9( [44 regulamentacao 7
11 aula 15| |28 mundo 9| |45 utilizacao 7
12 oferta 14| (29 bom 9| |46 doce y §
13 toneladas 13| |30 pescado 9| [47 importante 7
14 certo 13| |31 seguinte 9[ (48 vou g
15 aquicultura 13| |32 principalmente 9( (49 primeira 74
16 pesca 13| |33 hoje 9( [50 sobre 7
17 producao 12| |34 pof 8

Como pode-se observar, ha uma pequena diferenca nos dois quadros em relagao
a frequéncia das palavras-chave processadas no automatico e no ideal. A primeira palavra

N

mais frequente nos dois corpora analisados foi “entdo”, bastante repetida durante toda a
fala do professor e com uma representacao um pouco maior no ideal por conta da inser¢ao

no contexto.

Algumas palavras foram repetidas em um maior volume gracgas as particularidades
da fala do professor e suas expressoes frequentes. Tais palavras, que aparecem nos dois
quadros, parecem ser marcadores utilizados pelo professor, de forma a identificar itens
diversos na aula. No caso do “ai”, como foi discutido na se¢@o anterior, temos uma grande
ocorréncia no quadro 15 e nenhuma ocorréncia no ideal. A maioria dessas repeticoes
foram removidas no processo de adequacdo da transcrigdo por nao indicarem nenhum
contexto especifico. Ja a palavra “aqui”, presente nos dois quadros com a mesma
quantidade de ocorréncias, 31 vezes, pois ocorreram em relacdo ao contexto de outras

palavras. Por fim, a palavra “ta”, ocorre com mais frequéncia no quadro 16, pois foi
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utilizada como adequacgdo de contexto e como inser¢ao nos trechos em que nao foram

processadas essa palavra por algum tipo de erro ocorrido.

Além dessas palavras que apareceram com grande frequéncia nos corpora
analisados, podemos observar outras quatro palavras relevantes e que demonstram qual o
contexto da aula considerando a frequéncia apresentada: “consumo”, “4gua”, “Brasil” e
“pescado”. Essas palavras-chave mostram o principal tema da aula no recorte analisado,
que diz respeito exatamente ao consumo de agua no Brasil para se atribuir a relagao aos
pescados. Ao realizar a concordancia para esses trechos, pode-se observar a relagao entre
eles, levantando a hipdtese de que, para este tema, especificamente, geralmente esses
termos tendem a ocorrer cré forma conjunta. A Figura 7, abaixo, demonstra a relagao

[1P4

entre a palavra “consumo” e a palavra “agua”
Figura 7 — Relacdo de “consumo” e “4dgua”

consumo/agua_N mod por Adj-Part

aparente 10 0
humano 1 0
doméstico 1 0
nacional 1 0
salgar 0 1
represar 0 1
publico 0 1
disponivel 0 2
doce 0 7

Nota-se que a palavra “consumo” estd relacionada com a palavra “aparente” e a
palavra “agua doce”. E importante frisar a relevancia deste dado, pois através dele
entende-se e pode-se inferir o contexto através da relacdo entre os termos, base primordial
para o desenvolvimento de modelos linguisticos para o software. Além destas duas

relacdes, temos outros termos relacionados que sdo considerados no momento de aferi¢ao
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743 “represar”, “publico” e “disponivel” no caso do termo

dos dados, como: “salgar
“agua” e “humano”, “doméstico” e “nacional” para “consumo”. Na analise do o contexto
da aula, conseguimos inferir que essas palavras aparecerdo, na maior parte dos casos,
juntas, podendo-se levantar uma incoeréncia na interpretacdo do sofiware no caso do
processamento de outras palavras ndo correlatas. A Figura 8, assim, mostra a relagdo de
termos entre as palavras “dgua” e “consumo”, expondo a correlacdo de outros termos

entre elas.

EEINT3

Figura 8 - Relacdo de “consumo”, “agua” e outros termos correlatos

copo
lamina
guantidade

uso

considerar

o]
=
=
7]
£
o]
(5]

consumo
evolucdo
utilizacao

aumento

disponibilidade

— mostly with dgua equally frequently with consumo and dgua mostly with consumo —

Outra relacdo que também pode ser inferida, entre os quatro mais frequentes

citados, ¢ a de “Brasil” e “pescado”, conforme mostram as Figuras 9 e 10, abaixo.

40 termo correto € “salgada”, porém, como estamos utilizando a base da transcri¢do automatica, os termos
podem ser apresentados de formas incorretas.
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Figura 9 - Relacdo de “Brasil” e “pescado”

brasil/pescado_N mod por Adj-Part

grande 2 0
superficial 1 0
burocratico 1 0
certo 0 1

Figura 10 - Relacdo de “Brasil” e “pescado”

...de brasil/pescado

caso 1 0
balanca 1 1
necessidade 0 1
exportacao 0 1
domiciliar 0 1
consumao 0 2
agronegocio 0 6
oferta 0 7 ous

Nota-se que a relagdo entre as palavras nas duas figuras apresentadas varia em
seus significados, denotando alguns sentidos diferentes em relacao aos termos. Na Figura
9 podemos notars que, para “Brasil” as palavras relacionadas sdo “grande”, “superficial”
e “burocratico” e para “pescado” apenas a palavra “certo”. Para “Brasil”, as palavras
relacionadas estdo coerentes com a explicacdo do professor, havendo também uma

relacdo com as palavras da figura 10, “caso” e “balanca”. O termo “Brasil” foi
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constantemente associado a economia do pais, processos de importagdo e exportacao de

pescados e o consumo dentro e fora de casa pelos cidadaos.

Na Figura 10 pode-se notar a relacdo de palavras associadas a “pescado”, como
“necessidade”, “exportacdo”, “domiciliar”, “consumo”, “agronegdcio” e “oferta”. Esses
termos relacionados ddo o indicativo de que “pescado” estd sendo visto, nesse caso, pelo
viés economico do aproveitamento dos recursos internos para exportacdo ou 0 nao
aproveitamento através do consumo domiciliar. Abaixo, na Figura 11, é apresentada a

relag@o dos dois termos: “Brasil” e “pescados”, além de outros termos correlatos.

Figura 11 - Relagio de “Brasil”, “pescado” e outros termos correlatos

necessidade

agronegocio

consumo

domiciliar

exportagao
oferta

— mostly with pescado equally frequently with brasil and pescado mastly with brasil —

A proxima secdo se dedica a construgdo dos modelos linguisticos de treinamento
do software baseados em todas as analises quantitativas e qualitativas executadas nesta

pesquisa.
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4.3. Modelos de treinamento propostos para o software

Esta se¢do se dedica a demonstragdao dos modelos linguisticos que serdo propostos
para a Skylar. Tais modelos, discutidos nesta secdo, foram embasados a partir dos
resultados expostos neste capitulo.

A fim de se obter este treinamento, tanto os resultados quantitativos quanto
qualitativos foram analisados. Observou-se que transcrigdo automatica, apesar de ter um
alto indice de acerto, gerava um alto nimero de erros, dificultando o entendimento do que
o professor dizia aos alunos. Além disso, também foi apresentado também que,
independente desse indice de erros e acertos, o ponto primordial era a classificacdo do
tipo de erro atribuido ao segmento. Por isso, o estudo dos padrdes dos erros das segdes
anteriores propiciou insumos para que melhorias fossem propostas para o treinamento da
IA contida no software, a fim de aprimorar o processamento automatico das palavras e
levar a uma maior compreensao durante o processamento da lingua.

Com base nisso, foram propostos 4 tipos de andlises para o treinamento do
software, sendo 1) Anélise do contexto; 2) Aferi¢do das proximidades fonéticas; 3)
Contexto das palavras geradas; e 4) Aferi¢ao de ortografia das palavras.

Dados estes fatos e tendo em vista o objetivo geral deste trabalho, discute-se, a
partir de agora, as nuances do modelo de treinamento propostas como meio de reduzir os
erros gerados pelo software em questao.

Destaca-se que neste treinamento proposto o software sera treinado com base nas
palavras que ele gera, ou seja, levando-se em conta os erros identificados na geracdo do
contetdo automatico. As proximas subsecdes deste capitulo detalham a proposta de

treinamento elaborada neste trabalho.
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4.3.1. Proposta de treinamento 1 - Analise geral do contexto

Conforme a analise apontada na se¢do 4.2.3, o contexto tem um papel importante
na identificagdo de erros geracao pela transcri¢ao automatica. Uma vez que o software
processa a linguagem, mas ndo a compreende como tal, a andlise do contexto nao ¢ levada
em conta no momento entre a capta¢ao da voz e a transcri¢do. Este seria o primeiro passo
para que o software passasse de processamento de linguagem natural para a compreensao
de linguagem natural (ver Capitulo 2).

Nesse caso, a analise apresentada na ultima se¢do, onde podemos ver o contexto
geral do corpus através da frequéncia de palavras e suas relagdes no contexto. Um
exemplo de erro que poderia ser evitado a partir do contexto €, por exemplo, o que ocorre

no segmento 403, exposto no quadro 17 abaixo.

Quadro 17 - Sequéncia de segmentos com erros de contexto

400 considerar que existem |considerar que existem perdas e que
perdas e que a diferenca |a diferenca de
de

401 2002/2003 em termos de[2002/2003 em termos de consumo
consumo dentro e fora |dentro e fora de
de

402 casa em oferta de peixe [casa em oferta de peixe for perdas,

or por perdas

403 2008/2009 eu vou ter ai 2008/2009 eu vou ter ai uma
uma diferenca coceira (diferenca, considerando as
nas

404 pernas de 265000 perdas de 265.000 toneladas.
toneladas

405 se eu considerar que Se eu considerar que, olha, tudo o
olha tudo o que foi que foi ofertado
ofertado

406 foi consumido essa foi consumido, essa diferenca sobe
diferenca sobe para para 378.000 toneladas.
378000 toneladas

No quadro 17 h4a uma demonstrag¢@o de todo o trecho em que ocorreu o erro do
segmento 403, citado como exemplo. Hoje, o soffware ndo considera os outros segmentos
para que sejam interpretadas as palavras que fagam sentido dentro do momento de um
mesmo discurso, ocasionando nesse tipo de erro. O que ocorre no 403 ¢ um erro de

similaridade fonética entre as palavras “considerando” e “coceira”, ocasionando em uma
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expressao comum ‘“‘coceira nas pernas”. A IA que hoje ¢ processada no software busca

similaridades dos contetidos com toda a base de busca da internet, causando a troca de

expressoes especificas por expressdes comuns com maior incidéncia na base de busca.
Portanto, a primeira proposta de treinamento levantada por essa pesquisa, foram

0s passos expostos no fluxograma abaixo (figura 12).

Figura 12 - Fluxo de analise de contexto

'-

A figura 12 mostra a proposta de treinamento para o fluxo de analise de contexto

de um conteudo gerado pela Skylar. Apds o passo 1 — a realizagdo da transcricao do
conteudo pelo software, o proposito é que o software elabore uma aferi¢do do contexto
através de ferramentas de LC e transforme em um diagndstico para que o sofiware € 0s
analistas saibam do que o conteudo se trata, antes da revisdo. Esse processo se apresenta
de uma forma relevante para que a ferramenta possa identificar as palavras correlatas no
contexto do conteudo, buscando mitigar problemas como o apresentado nas sequéncias
do quadro 17.

No modelo proposto, sera averiguado o contexto do contetido e as palavras que
geralmente ocorreriam neste contexto. A ideia ¢ que se houver palavras que nado se
relacionem com o seu contexto ao redor ou em outros segmentos, elas sejam destacadas
e enviadas para andlise automatica do soffware e de um analista humano treinado.

A partir dos resultados apresentados anteriormente, ¢ possivel afirmar que, ao se

correlacionar o contexto geral da transcricdo pode-se direcionar o software para a redugao
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de erros por falta de contexto, uma vez que as palavras fora dele serdo analisadas através

do contexto ao seu redor, buscando a coeréncia no que foi transcrito.
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4.3.2. Proposta de treinamento 2 - Contexto das palavras geradas

De forma a complementar a proposta de treinamento 1, esta analise de contexto
das palavras geradas ¢ especifica, isto ¢, analisa-se as palavras imediatamente proximas
a fim de se encontrar as que ndo tenham qualquer relacdo com o contexto especifico do
segmento. Esta proposta ¢ extraida do quarto procedimento da Figura 12, e ¢ um processo
fundamental para o diagndstico gerado para a maquina.

Um exemplo ¢ visto no segmento 250, exposto no quadro 18, em que a palavra

“aquicultura” foi confundida com “apicultura”.

Quadro 18 - Exemplo de palavra fora de contexto

248 que o aumento da oferta de que o aumento da oferta de pescados ou parte do
escador parte do
249 aumento da oferta de pescados [aumento da oferta de pescados vem ocorrendo em
vem ocorrendo em
250 funcao da apicultura mas sem [fun¢do da aquicultura mas, sem duvida nenhuma aqui,
duvida nenhuma aqui 6 olha,

Neste caso apresentado, seria inviavel o uso da palavra “apicultura” através do
contexto dos segmentos anteriores. Como pode-se observar nos segmentos 248 e 249, o
contexto aponta para “pescado” e “oferta”, que ocorre em func¢do do cultivo de peixes, a
“aquicultura” e nao o cultivo de abelhas “apicultura”. Além da corre¢do também poder
ser executada pela proposta de treinamento 3 de similaridade fonética, seria possivel
determinar e inserir uma autocorrecdo automatica através do software, no caso da
identificacdo de palavras correlatas que poderiam ocorrer no discurso.

Diante deste modelo proposto, o terceiro treinamento propde a analise da aferi¢ao
das proximidades fonéticas, procurando identificar qual o melhor modelo para mitigar

este erro no sofiware.
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4.3.3. Proposta de treinamento 3 - Afericao das proximidades fonéticas

Os resultados obtidos na secao 4.2.1 evidenciaram que as ocorréncias de
proximidade fonética foram responséveis por 26% dos erros** do recorte apresentado
neste estudo. A partir disso, foi observado que uma anélise de palavras que tenham
proximidade fonética seria de grande impacto na melhoria da precisao do software, a fim
de que este possa realizar uma escolha mais inteligente de quais palavras utilizar. O

Quadro 19, abaixo, mostra um exemplo de erro por similaridade fonética.

Quadro 19 - Exemplo de sequéncia de erro por proximidade fonética

281 achei que a gente essa A checagem dessa informagao eu tentei fazer
informacao eu tentei fazer

282 através do IBGE bebé ja tem |através do IBGE. O IBGE tem uma pesquisa que chama
uma pesquisa que chama

283 a pesquisa de orcamento pesquisa de orcamento familiar que basicamente

familiar que basicamente

No Quadro 19 podemos observar um erro de similaridade fonética no segmento
282, causado pela repeticdo da palavra “IBAMA”. Em um primeiro momento, justamente
pelo fato de o software buscar correspondéncias do que esta sendo dito na internet, o
termo foi interpretado de forma correta, porém a sua repeticdo causou uma desorientagao
no processamento do software. Neste modelo proposto, busca-se a eliminacdo de
substantivos comuns que foram confundidos com termos especificos de forma sequencial.
No exemplo acima, uma regra que possibilitasse entender a relacdo entre “IBGE” e
“pesquisa” eliminaria o erro pela similaridade fonética.

Todos os modelos propostos se complementam, de forma a entender que a
elaboragdo da lista de palavras por contexto e de entender o proprio contexto em si, ja
eliminaria alguns tipos de erros causados por similaridade na fala.

Pela analise executada neste estudo, até¢ entdo, pode-se identificar que os erros
fonéticos causam a maioria dos problemas apresentados, sendo ele do préprio tipo 2 ou

dos outros tipos. Dessa forma, pode-se constatar que o modelo de treinamento por

44 Esta porcentagem refere-se apenas aos erros do tipo 2 isolados, ndo contemplando erros do tipo 2 € outros
tipos combinados ou outros erros em funcdo da similaridade fonética.
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proximidade fonética ¢ um fator que auxilia a identificacdo dos melhores termos do

software de PLN analisado.

4.3.4. Proposta de treinamento 4 - Afericao de ortografia das palavras

As trés classes de treinamento discutidas anteriormente permeiam a analise dos
segmentos voltada para o contexto. Contudo, ainda se faz necessario que estas alteracdes
ndo afetem as palavras formadas pelo treinamento. Com isso, uma ultima etapa do
treinamento necessaria para a melhoria do software se dé através da corregdo da ortografia
do que foi gerado por ele. O fato de o software nao reconhecer a jungao dos caracteres
como uma palavra inteira pode causar diversos tipos de problemas e erros ocasionados
pela falta de letras nas palavras. Por isso, esse treinamento busca encontrar os erros
ortograficos e palavras incompletas durante todo o conteudo, inclusive das palavras
oriundas das correcoes dos treinamentos de 1 a 3 acima.

O Quadro 20, abaixo, demonstra alguns segmentos em que as palavras nao foram

completadas corretamente.

Quadro 20 - Exemplo de sequéncia de erro com palavras incompletas

2 aula do nosso MB distancia em Agronegdcios ¢ um |aula do nosso MBA a
distancia em Agronegocios.

82 u o porqué dessa talvez sub utilizagdo desses sobre o porqué dessa, talvez,
subutilizacdo desses

93 carem de forma ilicita € isso acabar espantando ficarem de forma ilicita, isso
acaba espantando

107  |ues-redes dentro desses reservatorios tanques-redes dentro desses
reservatorios.

323 [ladas 1.400.000 toneladas

330 |ansferida para fora de casa transferida para fora de casa?

O Quadro 20 expde alguns exemplos de palavras processadas de forma
incompleta, ocasionando em um erro de entendimento do segmento. Exceto pelo

segmento 2, que apresenta uma palavra que na verdade ¢ uma sigla da lingua inglesa,
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“MBA”* os outros segmentos apresentam palavras que ndo existem e estdo de formas

incompletas.

Neste caso, a regra sugerida para o procedimento de treinamento seria a
averiguacdo do que foi processado para entender se, de fato, trata-se ou ndo uma palavra
(baseado em um corpus com todas as palavras presentes no idioma). O software deve
gerar o contetido e utilizar todos os treinamentos sugeridos acima, além de executar um
tipo de comparacao entre todas as palavras geradas e um corpus de todas as palavras do
idioma de transcricdo. Desta forma, a ferramenta pode identificar, por meio da

comparagao, se hé palavras incompletas na transcri¢do gerada.

Se faz necessario ressaltar que os treinamentos citados neste capitulo nao se dao
de forma independente, ou seja, sdo complementares ao objetivo de reduzir os erros
provenientes da geracdo automatica de transcricdo pelo software de reconhecimento de
fala, analisado neste trabalho.

Embora os modelos de treinamento sejam provenientes do recorte analisado e
limitado aos tipos de erros que foram encontrados, hd margem para a elaboracdo de uma
variagdo maior de andlises e propostas de treinamento. Estes modelos passardo por uma
adaptac¢ao, a fim de que seja compreendido o processamento computacional, o qual sera
aplicado, posteriormente, em forma de treinamento da IA.

As andlises apresentadas nesse capitulo de resultados tiveram como objetivos
estimar e avaliar a quantidade de erros ocorridas dentro do corpus analisado, classificar
os tipos de erros e elaborar as propostas de treinamento linguisticos para a Skylar. Foram
identificados os modelos de treinamento ideais para que o software aumentasse a precisao
dos conteudos gerados. Estes, por sua vez, serdo aplicados na ferramenta e seus resultados

serdo expostos em trabalhos futuros.

4 Por ser uma sigla do inglés, é possivel que esse treinamento ndo seja efetivo para esses casos, pois
geralmente o software confunde os idiomas na presenga de um idioma diferente no segmento.
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CAPITULO 5 - CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa teve como objetivo elaborar modelos de treinamento linguistico
para o software Skylar, através da andlise dos resultados obtidos por indices de erros e
contexto do conteudo. Além da andlise quantitativa, buscou-se classificar os erros de
forma qualitativa, utilizando como base tedrica métodos da linguistica de corpus
(BERBER SARDINHA, 2004; BIBER, 1995; BIBER; CONRAD; REPPEN, 1998;
BIBER; GRAY, 2016; BIBER; REPPEN, 2015; SINCLAIR, 1991) para afericao dos
dados. Para isso, foram utilizadas também métricas de linguistica computacional
propostas por Klakow e Peters (2002), como os indices Word Error Rate (WER) e
Levensthein (1966), responsaveis pela contabilizacdo da distancia entre os caracteres na
comparacdo da transcrigdo automatica com a ideal (KLAKOW,; PETERS, 2002;
LEVENSTHEIN, 1966).

No corpus apresentado, foram apurados 406 segmentos de legendas com
transcricdes no portugués, representando 31 minutos de videoaula. O contetido foi
compilado nos segmentos de legenda e analisados através de um software proprio para os
calculos quantitativos de forma automatica. Tanto os resultados de WER, quando de LD,
foram submetidos a esse processamento, a fim de se obter os niumeros que cada um
atribuia.

As perguntas que nortearam esta pesquisa foram:

1. Quais tipos de erro ocorrem durante a transcricdo automatica?

2. O contexto ¢ relevante para que haja uma analise mais precisa do que precisa ser

treinado na [A?

3. A estrutura do discurso do professor € representativa para que os segmentos sejam

formados?

4. O formato de legendagem do corpus atrapalha de alguma maneira o processamento

automatico?

A pergunta 1 se refere a contabilizagdo dos erros obtidos durante o processamento
automatico da transcri¢ao gerada pela Skylar. Foi aplicado o método WER, proposto por
Klakow e Peters (2002), no que concerne ao levantamento do indice de erros gerados no
corpus analisado de forma quantitativa. Além da aplicagdo do método supracitado, a

compilagao do corpus foi baseada na fundamentagao tedrica apresentada no capitulo 1.
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De forma a responder esta pergunta, portanto, foram levantados os principais erros e
seus indices e classificacdes, além de se analisar as interagdes mais importantes entre eles

a serem notadas na elaboragdo dos modelos de treinamento.

Para que se obtivesse a possibilidade de classifica¢do dos erros de forma qualitativa,
buscou-se, primeiramente, levantar todos os dados quantitativos em relagdo a
performance do contetido automatico. Foi verificado que 92% do contetdo automatico
executou um desempenho considerado positivo, ou seja, com indice WER até 49%. Ja

para os indices de 50 a 100%, apenas 8% do corpus com esse resultado.

Embora os indices tenham apontado que a maioria do conteido gerado
automaticamente foi positivo, levantou-se a hipdtese de que somente uma andlise
qualitativa de cada segmento seria suficiente para entender se o software obteve mais
resultados positivos que negativos, uma vez que a aplicacdo dessas métricas ndo levam

em consideragdo o contetido analisado.

Interessante notar que a relagdo quantitativa parecia ser suficiente em um primeiro
momento de reflexdo. Durante a criacdo do software, anterior a essa pesquisa, € nas
primeiras avaliagdes quantitativas, havia a impressao de que os resultados eram positivos,
porém a experiéncia com a leitura das legendas sem o som do video ndo apresentava uma
compreensdo que remetesse aos bons nimeros. Tal fato motivou a analise qualitativa.
Posterirormente a aplicacdao das métricas computacionais, no que concerne a comparagao
do corpus automatico com o ideal, foram levantadas algumas questdes em relagdes sobre
as quais tipos de erros ocorrem na transcrigao para se obter o real resultado da qualidade

das legendas. Assim, foi elaborada uma classifica¢do dos erros com tipos de 1 a 4.

Importante ressaltar que a elaboracao de classificacao dos erros ocorreu durante a
interpretagdo dos dados, ainda na fase quantitativa. Foram levantados os erros 1) leve —
alteracdes optativas para enquadramento nos padrdes da legendagem, alteracdo por
repeti¢do de palavras indevidas e/ou interjeigdes provenientes da fala; 2) médio - palavras
com proximidade fonética; e 3) grave - auséncia de palavras, nomes proprios

interpretados como substantivos comuns e palavras aleatoérias.

Antes mesmo da classificagdo dos segmentos, ja havia uma percep¢ao de que os erros

de similaridade fonética seriam os mais encontrados e, por conta deles, outros tipos de
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erros seriam ocasionados, fato que foi demonstrado na secao de resultados. Os softwares
de reconhecimento de voz buscam o aprimoramento da compreensdo das palavras
primeiro isoladamente, e depois por contexto (doravante discutido), justamente por ja se

entender ser possivel que esse erro ocorra na captacao dos sons das palavras.

De fato, esse tipo de erro ocorreu muitas vezes durante a analise, representando 26%
de todo o conteudo. Porém, ndo foi o erro com maior classificacao, o tipo 1 obteve 38%
e o tipo 3 com 36%. Se excluirmos o tipo 1, que pode estar relacionado ou ndo com
similaridades fonéticas, o tipo 3, em quase sua totalidade, foi derivado de erros do tipo 2.
Ou seja, os erros mais graves foram ocasionados por problemas de proximidade fonética

na captagdo da voz.

Além desses resultados para os termos proferidos de uma forma pelo professor, e
interpretado de outras formas, houve também algumas interacdes de hesita¢do na fala,
que ocasionaram tipos de erros especificos por uso excessivo de jargdes € expressoes

proprias do locutor.

A pergunta 2 refere-se a relevancia do contexto para uma andlise mais precisa do
treinamento da IA. Buscou-se com ela observar que, ao identificar as palavras-chave e as
maiores ocorréncias das palavras dentro do corpus, os erros poderiam ser mitigados de

forma mais efetiva.

De fato, através do processamento e levantamento dessas listas de palavras, pode-se
verificar os temas principais tratados na aula. Porém, somente este dado nao ¢ suficiente
para que o software comece a entender o que de fato estd processando, pois ele ndo
processa as palavras e as compreende, ou seja, ndo analisa e elabora uma andlise de
contexto. Grande parte dos problemas ocorridos poderiam ser resolvidos através da
analise de contexto e de palavras correlatas, informacao que foi inserida na elaboragao
das propostas de treinamento do software. Foi concluido, entdo, que a resposta da
pergunta 2 tende a ser positiva, pois, através da inferéncia do contexto, o software ndo
inseriria palavras aleatdrias ao se isolar as palavras-chave. Na andlise sugerida, as
palavras mais frequentes foram “consumo”, “agua”, “Brasil” e “pescado”, indicando que
a aula gerava em torno destes itens (o que de fato ocorreu). Para provar estes pontos,

foram realizadas andlises de corpus com a ferramenta Sketch Engine e tais questdes foram

discutidas a partir das relagdes das palavras no contexto.
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Durante toda a pesquisa, a reflexdo exposta na pergunta 3 foi ponderada, buscando
entender se a estrutura do discurso do locutor influenciava nos indices de erros levantados
e suas implicagdes. Esta foi uma pergunta que, ao longo da pesquisa, foi respondida
através de outros dados averiguados, mostrando que ndo havia uma variacao de mais ou
menos erros dependendo do andamento da aula. Dessa forma, apenas o contexto foi

levado em consideragdo, e ndo os momentos da fala em si.

Por fim, a questao 4 levanta a reflexdo acerca do formato das legendas e se este
interfere no momento da comparagao dos erros entre o automatico e o ideal, ou se também
interfere na geragdo dos segmentos. O tipo de erro que trata do formato de legendas ¢ o
tipo 1, o qual obteve a maior quantidade em porcentagem dos erros apresentados, 38%.
Esse dado representou uma situacao interessante na analise das legendas, pois varios itens
que foram interpretados de forma correta pelo software tiveram alteragdo no trecho ideal

para adequacao das regras de legendagem.

Houve momentos em que os erros do tipo 1 obtiveram altos indices de WER e LD,
devido a uma adequagdo de formato do trecho para as legendas. Assim, mostrava-se,
mostrando que este formato interfere em bons resultados, em termos quantitativos. Em
termos qualitativos, caso ndo houvesse alteragdao de alguns segmentos onde foram
retiradas expressoes utilizadas pelo professor, as quais o software processou de forma

adequada, ndo haveria problema no entendimento das legendas.

Desta forma, a pergunta 4 foi respondida de forma a entender que o formato da
legenda ¢ importante para a compreensao dos trechos e que as alteracdes feitas para essa
parametrizacdo podem — ou ndo —, interferir no entendimento de quem consumira as

legendas.

De maneira geral, o objetivo da pesquisa, acerca da elaboragdao de propostas de
modelos de treinamento linguistico para o software, foi cumprido na se¢do ap6s a analise
dos resultados. O embasamento tedrico e metodologico na LC e as métricas da linguistica
computacional foram essenciais para que essa pesquisa fosse elaborada e que os

resultados principais levantados tivessem relevancia para o corpus analisado.

No sentido da implementacdo dos modelos no treinamento da IA, os quais deverdo

ser modificados no formato computacional para as linguagens de programacgdo
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correspondentes, a fim de que sejam viabilizados. Além deste estudo, novos estudos
poderao ser elaborados a fim de que os modelos de treinamento entrem efetivamente em
vigor, uma vez que algoritmos de IA desenvolvem sua prépria forma de aprendizado, o
que quer dizer que cabe a quem treina apresentar os parametros levantados por esta

pesquisa.

Sendo assim, as duas linhas de pesquisa que foram utilizadas para o levantamento dos
dados convergiram para que os modelos de treinamento fossem elaborados e espera-se
ter levantado, nessa dissertacdo, a possibilidade de unir-se as linhas de pesquisa para

formular um modelo hibrido de percepgao dos estudos baseados em corpus.

Alguns fatores foram limitantes nesta pesquisa, como utilizar somente um tema para
comparac¢do da transcricdo e utilizar somente um idioma e um falante. Em pesquisas
futuras, busca-se ampliacdo destes fatores limitantes, expandindo as andlises na andlise
de melhores modelos de treinamento para o software, depois de ja ter passado pela

aplicacdo dos modelos elaborados por esta pesquisa.
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Anexos

Anexo 1 - Video “Agronegocio do Pescado”

Fonte: https://tinyurl.com/y2nbnxmk

120



Anexo 2 - Corpus de 406 segmentos da pesquisa

IN. Segmento (Transcri¢do automatica Transcri¢ao ideal LD WER [WER [Tipo de
(%) erro

1 Ola pessoal boa noite como estamos  [0la, pessoal, boa noite. Comecamos aqui mais uma 7 0,22 22% 5
aqui mais uma

2 aula do nosso MB distancia em aula do nosso MBA a distancia em Agronegocios. 3 0,44 44% 13
IAgronegocios € um ’

3 prazer estar aqui novamente com vocés [E um prazer estar aqui novamente com vocés hoje, substituindo 6 0,25 125% 1
hoje substituindo

4 0 meu colega Ricardo harbs aproveito o meu colega Ricardo Harbs. Aproveito para convida-los 1 0 0%

ara convida-los

S entdo a participarem da nossa aula via fentdo a participarem da nossa aula via chat 0 0 0%
chat

6 surgirdo entao que envia as suas sugiro entao que enviem as suas duvidas e 4 0,25 25% )
duvidas e

7 perguntas durante a nossa aula via chat perguntas durante a nossa aula via chat. Vamos tornar 1 0 0%
'Vamos tornar

8 nossa aula mais dinamica e nossa aula mais dinamica e participativa. Um recado 1 0 0% 5

articipativo um recado

9 Entdo antes da gente iniciaram as aulas |entdo antes da gente iniciar a nossa aula, primeiro e 15 0,55 55% 12
1°¢ ’

10 principalmente para os alunos com principalmente para os alunos com defesa de 0 0 0%
defesa de

11 monografia prevista para dezembro monografia prevista para dezembro deste ano. Eu 1 0 0%

deste ano eu
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12 gostaria que vocés acessarem o gostaria que vocés acessassem o seguinte endereco 2 0,14  [14%
seguinte enderego 2
13 www.pecege.org.br barra monografia |[www.pecege.esalq.usp.br/monografia. Nossa equipe de audiovisual 23 0,625 163% 12
nossa equipe de dleo s6 ’
14 vai colocar esse endereco para vocés  [vai colocar esse endereco para vocés depois aqui no 0 0 0%
depois aqui no
15 video nesse endereco estdo disponiveis [video. Nesse endereco estdo disponiveis todos os 1 0 0%
todos os
16 manuais sobre prazos e calendarios né |manuais sobre prazos e calendarios, né. No final do 2 0 0%
No final do
17 ano 4 5 ¢ 6 de dezembro sera realizado [ano 4, 5 e 6 de dezembro sera realizado o nosso 1 0 0%
0 NOSSO
18 terceiro simposio de agronegocio terceiro Simpdsio de Agronegocio e Gestao do Pecege. 3 0,14 |14% 1
gestdo do pecege
19 entdo eu sugiro que vocé ja entra nesse [Entdo, eu sugiro que vocé ja entre nesse site e faga os downloads dos 42 1 100% 23
imateriais, ’
20 principalmente das novas normas para [principalmente das novas normas para elaboragao da 0 0 0%
elaboragdo da
21 sua monografia bem como prazos e sua monografia, bem como prazos e cronogramas. Também 2 0 0%
cronogramas também
22 entra em contato com seu monitor para [entre em contato com seu monitor para a melhor 1 0.11 [11% )
a melhor
23 orientacdo hoje trataremos do assunto |orientagcdo. Hoje trataremos do assunto sobre 1 0 0%
sobre
24 agronegocio do Pescado com professor |Agronegdcio do Pescado com o professor Daniel Sonoda. 4 0,29  129% 3
Daniel sonora
25 Ele ¢ engenheiro agronomo diretor do [Ele ¢ engenheiro agronomo, diretor do Pecege e também 1 0 0%

ecege e também
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26 Doutor em economia aplicada pela doutor em Economia Aplicada pela Esalq USP. Desejo a 1 0 0%
Esalqg USP desejo a

27 vocés uma excelente aula vocés uma excelente aula. 1 0 0%

28 Boa noite a todos saudagdes a todos os [Boa noite a todos! Saudacdes a todos os alunos que 1 0,1 10%
alunos que

29 os acompanham Nesta aula de hoje ¢ nos acompanham nesta aula de hoje. Hoje a gente vai tratar de um 11 0,33 33% 13
hoje vai tratar de um ’

30 tema polémico ¢ um tema interessante [ftema polémico, um tema interessante. Entao ele ja 4 0,2 20% 1
A entdo ele j&

31 comeca a ser diferente ja no titulo dele [comega a ser diferente no titulo dele: 4 0,25 125% 1

32 agronegocio do Pescado quando eu falolAgronegocio do Pescado. Quando eu falo agronegocio do 1 0 0%
agronegocio do

33 Pescado uma vez estava ministrando as [pescado... uma vez estava ministrando essa aula 14 em 7 0,22 22% )
aulas 14 em

34 Manaus e a primeira pergunta que Manaus e a primeira pergunta que surgiu foi a seguinte: ¢ um 1 0,08 8%
surgiu foi a seguinte ¢ um

35 agronegocio Pao Com certeza em agronegocio? Bom, com certeza em Manaus pescado ¢ 5 0,25  125% )
Manaus pescado ¢

36 muito mais oriundo da pesca do que do muito mais oriundo da pesca do que do agronegocio, mas 1 0 0%
agronegdcio mas

37 aqui na regido sul e sudeste O aqui na regido Sul e Sudeste, o agronegocio do 1 0 0%
agronegocio do

38 Pescado ele vem se consolidando cada pescado vem se consolidando cada vez mais se 4 0,11  [11%
Vez mais se

39 torna em um agronegocio que tem torna em um agronegocio que tem mostrado em um 0 0 0%
mostrado em um

40 grande potencial eu vou iniciar a aula |[grande potencial. Eu vou iniciar a aula com uma 6 0,1 10%
aqui com uma

41 ideia do que eu vou passar para vocés (ideia do que eu vou passar para vocés 0 0 0%
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42

durante todo o c* todo esse momento

durante todo esse momento que vou ficar

10

0,3

30%

Thiago t&

que vou ficar !

43 junto aqui na aula t4 entdo vou iniciar [junto aqui na aula, t4? Entdo, vou iniciar aula 3 0,2 20% 1
aula aqui

44 com uma visao geral com uma visdo geral, 1 0 0%

45 a motivagao os pontos positivos e a motivagdo, os pontos positivos e negativos do 1 0 0%
negativos do

46 agronegocio do Pescado eu gosto agronegocio do pescado. Eu gosto sempre de falar um 1 0 0%
sempre de falar um

47 pouco de teoria e pratica entdo € tentar pouco de teoria e pratica, entdo € tentar unir os 1 0 0%
unir os

48 aspectos tedricos com experiéncias aspectos tedricos com experiéncias praticas que 3 0,14 [14% 1

raticas que ja

49 que nos ja tivemos ai em situacdes de  nds ja tivemos de situagdes 23 0,5 50% 1
em situagoes

50 ai com com empresas td um pouquinho com empresas, t4? Um pouquinho sobre dados e 0 0,3 30% 1
sobre dados e

51 métodos principalmente ai d4 onde ou |métodos, principalmente da onde ou quais sdo as S5 0,22 22% 13
Quais sdo as ’

52 fontes de dados principais fontes de  principais fontes de dados que nds 16 0,33 33% 1
dados que nos

53 utilizamos para fazer alisar os estudos [utilizamos para realizar nossos estudos. Alguns 11 0,43  43% 23
alguns ’

54 estudos de caso para ver como ¢ que  [estudos de caso para ver como ¢ que isso funciona na 1 0,09 9% )
isso funciona a

55 pratica e da algumas ideias uma pratica e dar algumas ideias, uma proposta financeira 3 0,125 [13%

roposta financeira
56 ai para 0 nosso para nossa aula ta para a nossa aula, ta? 16 0,625 163% 1
57 eu vou iniciar a aula aqui com slide do |[Eu vou iniciar a aula com um slide do Thiago, ta? 8 0,27 27% 1
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58

entdo levante de carne ja com Tiago e a

'Vocés ja devem ter tido aula de carne com o Thiago. E a ideia ¢

30

0,82

82%

S, 23
ideia &

59 iniciar ai falando um pouquinho sobre afiniciar falando um pouquinho sobre a 3 0,14 [14% 1

60 disponibilidade mundial de 4gua ta disponibilidade mundial de 4gua, t4? E importante ter em 4 0,25  125% 1
importante ter em

61 mente o seguinte o Brasil hoje ele ¢ um|mente o seguinte: o Brasil hoje ¢ um grande S 0,2 20% 1
grande

62 potencial tem um grande potencial potencial, tem um grande potencial hidrico para ser 1 0 0%
hidrico para ser

63 explorado no mundo todo a explorado. No mundo todo, a disponibilidade de agua 2 0 0%
disponibilidade de dgua

64 doce ela ela ¢ muito grande no doce ¢ muito grande no Hemisfério Sul aqui da 11 0,27  27% 13
Hemisfério Sul AC da '

65 América mas a sua utilizacao ela é América, mas a sua utilizagdo ¢ muito 17 0,36 6% 1
muito ela é muito

66 pequena a principal a principal a pequena. A principal fonte de 24 0,44  144% 1

rincipal fonte de

67 forma de utilizagdo da 4gua é apara  [forma de utilizagdo da agua, ¢ para irrigagao mas 3 0,1 10% 1
irrigacdo mas

68 a agricultura também ela dizem a agricultura também desempenha 10 0,4 40% 1,23

69 tem um papel muito importante aina  jum papel muito importante na utiliza¢ao 7 0,25  125% 1
utilizacao

70 desse recurso hidrico ta o Brasil ele ¢ [desse recurso hidrico, ta? O Brasil ¢ um pais que 6 0,18 [18% 1
um pais que

71 tem uma grande quantidade de 4gua  ftem uma grande quantidade de 4gua doce disponivel. 1 0 0%
doce disponivel

72 essa quantidade de agua doce Essa quantidade de agua doce esté principalmente localizada 1 0 0%

rincipalmente localizada
73 nas empresas represa hidrelétrica e nas represas hidrelétricas e temos rios muito 12 0,5 50% )

temos flos muito
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74 grandes também o Brasil tem uma grandes também. O Brasil tem uma costa imensa, mais 3 0,1 10% 1
Costa imensa e mais

75 de 4 mil km Se ndo me engano show 8 |de 4 mil km, se ndo me engano mais 8 mil km de S 0,08 8% 3
mil km de

76 costa e tem mais ou menos cinco mil  [costa e tem mais ou menos cinco mil hectares de 0 0 0%
hectares de

77 lamina d'agua e cinco milhdes de lamina d'agua e cinco milhdes de hectares de lamina 0 0 0%
hectares de 1amina

78 d'agua para ser utilizado t4 entdo ¢ uma |[d'agua para ser utilizado, t4? Entdo ¢ um 1 0,42  142% 1
€ uma € um

79 potencial hidrico muito grande e que  |potencial hidrico muito grande e que até o momento 0 0 0%
até o momento

80 ¢ muito pouco utilizado ¢ muito pouco utilizado. 1 0 0%

81 eu queria entrar um pouco na discussao [Eu queria entrar um pouco na discussdo com voces ai, 1 0 0%
com voceés ai

82 u o porqué dessa talvez sub utilizagdo [sobre o porqué dessa, talvez, subutilizacao desses 8 0,37  37% 3
desses

83 recursos hidricos esta atualmente no  [recursos hidricos. Atualmente no Brasil, existem 6 0,14 |14% 3
Brasil existem

84 ai 7 agéncias que regulam o uso da sete agéncias que regulam o uso da dgua, dentre elas o S 0,16 [16% 1
agua dentre elas o

85 mais recente o Ministério da Pescae  |mais recente, o Ministério da Pesca e Aquicultura, 4 0,12 |12% 5
Agricultura

86 mas a Ana que Agéncia Nacional de da|mais a ANA que ¢ a Agéncia Nacional da dgua. Vocé 12 0,45 45% 1
da dgua vocé

87 tenha vocé tem a Marinha Vocé tem os tem a Marinha, vocé tem os 6rgdos estaduais, o IBAMA... 24 0,4 40% 23
orgaos estaduais ’

88 Entdo sdo varios 0rgaos que regulam o [Entdo sdo varios 6rgaos que regulam o uso da agua 0 0 0%

uso da agua
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89 isso acaba tornando essa utilizagdo e isso acaba tornando essa utilizagdo burocratica e 0,14 [14% 1
burocréatica e

90 nem sempre a regulamentacgao ela ¢ nem sempre a regulamentacao ¢ rapida. Entdo como 0,11 [11% 1
rapida entdo como

01 eu acredito que a maior parte dos eu acredito que a maior parte dos empresarios 0 0%
empresarios

92 brasileiros ndo querem entrar no brasileiros ndo querem entrar em um negocio para 0,37  37% 3
negocio para se

03 carem de forma ilicita ¢ isso acabar ficarem de forma ilicita, isso acaba espantando 0,37  37% 13
espantando ’

04 Muitas vezes os investidores do setor muitas vezes os investidores do setor. 0 0%

05 ¢ importante lembrar ai também que o [E importante lembrar também que o uso da agua 0,18 [18% 1
uso da agua ela

06 nao ¢ so para piscicultura certo entdo  |[ndo € so para piscicultura, certo? Entdo aqui no 0,11 [11%
aqui no

07 Brasil hoje aqui no Estado de Sao Brasil hoje, aqui no Estado de Sao Paulo, na regido 0 0%
Paulo na regido

98 sudeste vocé esta passando por um sudeste, vocé esta passando por um déficit hidrico 0 0%
déficit hidrico

99 muito grande e essas essas ocasioes de muito grande e essas ocasides de déficit 0,12 [12% 1
Déficit

100 hidrico afetam diretamente o consumo |hidrico afetam diretamente o consumo de agua para 0 0%
de dgua para

101 consumo humano de agua que ¢ a consumo humano de agua, que ¢ a principal 0 0%

rincipal

102 destinagdo ao destino mais nobre da da [destinagdo, ¢ o destino mais nobre da da agua. Mas 0,22 22% 3
dgua mas

103 também ela atrapalha bastante que também ela atrapalha bastante quem utiliza a 4gua 0,12 12%

utiliza a 4gua
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104 como meio por exemplo Avicultura como meio, por exemplo, a avicultura. Entdo ¢ nitido ai, que os 6 0,09 9% 3
entdo ¢ nitido ai que os

105 reservatorios ja estdo no nivel bastante [reservatorios ja estdo no nivel bastante baixo e 0 0 0%
baixo e

106 isso vem afetando ai a produtividade defisso vem afetando, a produtividade de quem tem S5 0,2 20% 1
quem tem a

107 ues-redes dentro desses reservatorios  ftanques-redes dentro desses reservatorios. 5 0,25 25% 3

108 o importante ¢ que me motivou muito a[Uma coisa que ¢ muito importante e que me motivou muito a entrarno 21 0,6 60% 3
entrar no

109 setor isso ai ja desde 98 que eu venho [setor, isso ja desde 98 que eu venho me dedicando a 4 0,08 8% 1
me dedicando a

110 estudar a aquicultura e pesca foi o estudar a aquicultura e pesca, foi no seguinte sentido: 7 0,3 30% 3
seguinte se nao

111 seguindo sentido a pesca no mundo ela a pesca no mundo, vem nos 21 0,33 33% 3
vem nos

112 altimos ou desde a década de 90 nos  [ltimos, ou desde a década de 90, nos ultimos 20 anos, 3 0 0%
ultimos 20 anos

113 25 anos praticamente estdvel no mundo 25 anos, praticamente estdvel no mundo. Ela ndo consegue 11 0,12 [12% 1
ela ndo

114 consegue ou Nao se consegue extrair  [ou NAo se consegue extrair mais recursos 9 0,12 [12% 1
mais recursos

115 pesqueiros O que ¢ extraido atualmente pesqueiros do que ¢ extraido atualmente. Por outro lado, 3 0,11 [11% 23

or outro lado ’

116 a demanda ou oferta por pescados vem [a demanda ou a oferta por pescados vem aumentando e 2 0,11 [11%
aumentando e

117 a oferta por pescados vem aumentando [a oferta por pescados vem aumentando principalmente 0 0 0%

rincipalmente
118 em fun¢do da aquicultura que € o que em fung¢do da aquicultura, que ¢ o que eu chamo de 1 0 0%

eu chamo de
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119 agronegocio do Pescado entdo a Agronegdcio do Pescado. Entdo a populagdo mundial 0 0%
opulacdo mundial
120 vem crescendo a demanda por pescadosivem crescendo, a demanda por pescados cresce € a 0 0%
cresce e a
121 pesca Mundial ndo consegue mais pesca mundial ndo consegue mais suprir esse 0,25  125% 53
sobre esse esse ’
122 aumento de demanda entdo a criacdo defaumento de demanda, entdo a criacdo de organismos 0 0%
organismos
123 aquaticos vem sendo cada vez mais aquaticos vem sendo cada vez mais importante para 0 0%
importante para
124 suprir essa necessidade suprir essa necessidade. 0 0%
125 no Brasil no Brasil o desafio é IE no Brasil? No Brasil o desafio é exatamente o mesmo. 0,2 20% 23
exatamente 0 mesmo '
126 nds aqui no Brasil temos ai um estado [NoOs aqui no Brasil temos ai um estado de pesca 0,09 9% 1
de de pesca
127 praticamente estavel e o que vem praticamente estavel e o que vem ajudando o 0,11 [11% 1
ajudando ai o
128 Brasil a manter a demanda por Brasil a manter a demanda por pescados e 0 0%
escados e
129 principalmente agricultura no caso de [principalmente a aquicultura. No caso de paises, né, hoje 0,25 125% 23
aises né hoje ’
130 aqui no mundo globalizado vocé tem  jaqui no mundo globalizado, vocé tem muitas relagdes 0 0%
muitas relagdes
131 internacionais entdo a balanca internacionais, entdo a balanga comercial do Brasil 0 0%
comercial do Brasil
132 ecla ¢ bastante importante por mais que ¢ bastante importante. Por mais que o pais ndao 0,1 10% 1
0 pais nao
133 consiga suprir as suas necessidades de [consiga suprir as suas necessidades de pescado, como ¢ o 0 0%

escado como € o
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134 caso do Brasil vocé tem ainda a opgdo [caso do Brasil, vocé tem ainda a opgao de fazer a 0 0%
de fazer a

135 importagdo do do para suprir a sua importacdo para suprir a sua demanda interna. 0,3 30% 13
demanda interna o ’

136 0 que ¢ importacdo ela esta relacionada [S6 que a importacdo estd relacionada a varios 0,33 33% 13
a varios ’

137 fatores macroeconomicos né fatores macroecondmicos, né, 0 0%

138 os fatores macroecondmicos que eu  jos fatores macroecondmicos que eu gosto de falar 0 0%
gosto de falar

139 sempre sdo taxa de cambio influencia sempre sdo: a taxa de cadmbio influencia diretamente a 0,33 33% 1
diretamente ai a

140 importacdo e a exportacdo de pescados [importacdo e a exportacdo de pescados no Brasil, 0 0%
no Brasil

141 vocé tem também ¢ a taxa de juros taxa jvocé tem também a taxa de juros taxa de juros 0,16 [16% 1
de juros ai

142 ela sempre influencia nos novos que sempre influencia nos novos investimentos 0,16 [16% 1
investimentos

143 em produgao em produgao 0 0%

144 e aqui no Brasil vocé ainda tem ai as as e aqui no Brasil vocé ainda tem as grandes 0,18 [18% 1
grandes

145 oportunidades que apesar de vocé ter  joportunidades, que apesar de vocé ter muita dgua 0 0%
muita dgua

146 disponivel dgua doce e dgua salgada  |disponivel, 4gua doce e dgua salgada, com potencial 0 0%
com potencial

147 de criacdo desses organismos Vocé de criacdo desses organismos, vocé€ ainda tem uma 0 0%
ainda tem uma

148 situacdo ai de pouca utilizacao situacdo de pouca utilizacao. 0,2 20% 1

149 entdo isso mostra que o pais tem um  |[Entdo, isso mostra que o pais tem um enorme potencial 0 0%

enorme potencial
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150

ai para suprir as suas necessidades ta as

para suprir as suas necessidades, td? As suas

0,22

22%

suas !
151 necessidades da sua demanda por necessidades da sua demanda por pescados. 1 0 0%
Pescados
152 uma coisa que eu gosto de frisar Uma coisa que eu gosto de frisar sempre, ¢ que 3 0,09 9% 1
sempre ai € que
153 ¢ que voce a gente tem ai no Brasil voce, a gente tem no Brasil, apesar de uma 11 0,25 125% 13
apesar de uma ’
154 grande costuma Costa do Atlantico grande costa, a Costa do Atlantico muito grande, 10 0,43 43% 23
muito muito ’
155 ¢ muito vasta vocé tem uma muito vasta, vocé tem uma viscosidade relativamente 6 0,22 122% 1
viscosidade ai relativamente
156 baixo Entdo vamos voltar rapidamente |baixa. Entdo vamos voltar rapidamente aqui a ideia 2 0,12 [12% 12
aqui a ideia ’
157 certa a ideia da aula de hoje € passar  |da aula de hoje, que € passar aqui uma visao 19 0,33  33% 1
aqui uma visao
158 geral fala um pouquinho da motivagdo |geral, falar um pouquinho da motivagao, pontos 3 0,14  14%
ontos
159 positivos e pontos negativos a interacao|positivos e pontos negativos, a interacdo ¢ sobre 1 0 0%
¢ sobre
160 teoria e pratica dados e métodos estudo teoria e pratica, dados e métodos, estudo de caso e no 2 0 0%
de caso e no
161 final Fallout sobre uma proposta final falar sobre uma proposta financeira que, quem 9 0,28 128% 23
financeira quem ’
162 sabe pode ser pode até ser um TCC de [sabe, pode ser pode até ser um TCC de algum de vocés, ta? 7 0,14  [14% 3
Algum de vocés estd ao
163 meu lado e € isso que eu queria mostrar[Vamos 14! E ¢ isso que eu queria mostrar para voces 7 0,18 [18% 3
ara vocés
164 que América do Sul que a América do Sul 2 0,25 125% 1
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165

ela ¢ Ela tem um grande potencial tem

tem um grande potencial, tem uma grande

11

0,3

30%

uma grande !

166 disponibilidade de agua doce por outro [disponibilidade de agua doce. Por outro lado essa 1 0 0%
lado essa

167 utiliza¢do ela ¢ muito pequena ta certo [utilizagdo ¢ muito pequena... T4 certo que esse grafico 11 0,22 22% 1
esse grafico

168 aqui foi feito principalmente no caso dejaqui foi feito principalmente no caso de irrigacao, 1 0 0%
irrigacao

169 mas mostra que apesar de tudo nds mas mostra que apesar de tudo nds utilizamos muito 0 0 0%
utilizamos muito

170 mal 0s nossos recursos mal 0s nossos recursos. 1 0 0%

171 e aqui se a ideia ¢ olha o que que me  [E aqui sim. A ideia ¢é: "Olha o que me motivou a 0 0,33  33% 12
motivou a ’

172 estudar esse setor se vocés olharem estudar esse setor?". Se vocés olharem aqui, desde a 5 0,22 22% 1
aqui 6 desde a

173 década de 90 praticamente a pesca ndo [década de 90, praticamente, a pesca ndo consegue 2 0,00 0%
consegue

174 mais aumentar a sua oferta o que que |mais aumentar a sua oferta. O que vem aumentando 5 0,11 [11% 1
vem aumentando

175 0 que vem aumentando a oferta de ou 0 que vem aumentando a oferta de pescados no mundo? 4 0,18 [18% 3

escados no mundo

176 basicamente ¢ apicultura certo entdo  |Basicamente ¢ a apicultura, certo? Entdo a aquicultura, 0 0,50 50% 123
aquicultura ai 7

177 desde a década de 90 tem sido ai a desde a década de 90, tem sido a principal fonte 4 0,10 10% 1

rincipal fonte

178 de aumento da oferta de pescados no  [de aumento da oferta de pescados no mundo. 1 0,00 0%
mundo

179 como eu falei para vocés potencial Como eu falei para vocés, o potencial hidrico do Brasil tem 0 0,27  27% 1

hidrico Brasil tem ai
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180 5.3 milhdes de hectares de lamina de  |5.3 milhdes de hectares de 1amina de agua represada 0,00 0%
Agua represada
181 para ser utilizada represas hidrelétricas [para ser utilizada represas hidrelétricas, rios e 0,00 0%
rios e
182 lagos ¢ bastante coisa ¢ muita dgua lagos. E bastante coisa, ¢ muita agua doce. 0,00 0%
doce
183 desde 2003 com a criagdo da secretaria [Desde 2003 com a cria¢do da Secretaria Especial da 0,00 0%
especial da
184 aquicultura e pesca em 2009 Essa Aquicultura e Pesca, e em 2009, essa secretaria especial 0,11  [11% 1
secretaria especial
185 virou um ministério virou um ministério. 0,00 0%
186 agua ela € regulada por esse Ministério |A dgua ¢ regulada por esse Ministério, Ministério da Pesca e 0,18 [18% 1
Ministério da Pesca e
187 aquicultura e também por mais seis Aquicultura e também por mais seis 0rgaos: Ministério do 0,11 [11%
orgaos Ministério do
188 meio ambiente a Marinha a Agéncia  [Meio Ambiente, a Marinha, a Agéncia Nacional das Aguas, 0,00 0%
Nacional das Aguas
189 superintendéncia de patrimonio da a superintendéncia de patrimdnio da Unido, o Ibama e os 0,20  20%
Unido Ibama e os
190 orgdos ambientais estaduais orgdos ambientais estaduais, 0,00 0%
191 ou seja muita gente ou seja, muita gente. 0,00 0%
192 e isso causa uma certa dificuldade na  [E isso causa uma certa dificuldade na hora de vocé 0,00 0%
hora de vocé
193 fazer a regulamentacdo do uso da 4gua [fazer a regulamentacdo do uso da 4gua. Acaba 0,00 0%
acaba
194 tornando o processo Moroso e como  ftornando o processo moroso e, como todo mundo ja 0,00 0%
todo mundo ja
195 conhece o Brasil extremamente conhece, o Brasil é extremamente burocratico. 0,17  [17% )

burocratico
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196

superficial da 4gua dos copos de agua

Bom, uma regulamentacao superficial da ANA diz que 1 % da lamina

53

0,63

63%

doce podem d'dgua dos corpos de dgua doce podem 1,23
197 ser utilizados ser utilizados para aquicultura, t4? 22 0,60 60% 3
198 ligacdo do uso da dgua para agricultura [E estdo sendo criados, estdo sendo feitas as regulamentacdes estaduais 95 0,90 90% 123
no Estado de Sdo Paulo ara o uso da dgua, ou a regulamentacdo para a aquicultura o
199 vocé ai a Via Répida Paulista ¢ um IAqui no Estado de Sdo Paulo ha 18 meses criou-se a Via Réapida Paulista,|59 0,68 168% 3
esfor¢co da CETESB com os 6rgéo ¢ um esfor¢co da CETESB
200 o0s Orgdos estaduais eu participei de com os demais orgaos estaduais, eu participei de algumas 12 0,22 22% 13
algumas ’
201 reunides dessa que ocorreram la na reunides dessas que ocorreram la na Fiesp. S 0,29  129% 12
Fiesp foi ’
202 amplamente discutido mais desde a sua [Foi amplamente discutido, mas desde a sua implantacao, que 7 0,22 22% )3
implantacdo que ’
203 ja vai fazer mais de 18 meses a Via ja vai fazer mais de 18 meses, a Via Répida Paulista 1 0,00 0%
Répida Paulista
204 aprovou efetivamente poucos projetos aaprovou efetivamente poucos projetos. A ultima 1 0,00 0%
ultima
205 noticia que eu tive foi que foi facilitadonoticia que eu tive foi que foi facilitado um pouco mais 0 0,00 0%
um pouco mais
206 esse processo para obtengdo dessa esse processo para obtengdo dessa licenga ambiental. 1 0,00 0%
licengca ambiental
207 expectativa de todos ai principalmente [Entdo a expectativa de todos, principalmente daqueles que 11 0,50 50% 13
daqueles que ’
208 ja to no setor ¢ que a sua atividade seja [ja atuam no setor, ¢ que a sua atividade seja regulamentada S 0,09 9% 53
regulamentada ’
209 e ele possa trabalhar tranquilo sem e ele possa trabalhar tranquilo sem aquela 0 0,00 0%
aquela
210 preocupacao em se autuado preocupacao em se autuado. 1 0,00 0%
211 por outro lado essa morosidade ela Por outro lado, essa morosidade também atrapalha 5 0,14  [14% 1

também atrapalha
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212 a entrada de novos Empreendimentos [a entrada de novos empreendimentos. Entao ¢ 1 0,00 0%
entdo ¢
213 fundamental que os 6rgaos estaduais e [fundamental que os 6rgdos estaduais, federais e 2 0,14  14% 1
Federais e
214 municipais se sensibilizem na municipais se sensibilizem na agilidade de 0 0,00 0%
Agilidade de
215 regulamentacdo desse processo a menteregulamentacdo desse processo. Obviamente com 6 0,40 H40% )3
com ’
216 responsabilidade sem fazer as coisas de responsabilidade sem fazer as coisas de qualquer 0 0,00 0%
qualquer
217 forma mas de forma responsavel e forma, mas de forma responsavel e rapida, certo? 10 0,38 38% 1
rapida certo ndo ndo
218 nao faz sentido aguardar 1812 meses |[Nao faz sentido aguardar 18, 12 meses para vocé obter 2 0,20  20% 13
ara vocé obter i
219 uma licenca uma regulamentacdo para juma licen¢a uma regulamentacgao para utilizacdo de 0 0,00 0%
utilizacdo de
220 uma agua publica esta uma agua publica, ta? 4 0,25 125% 1
221 como eu falei para vocés no Brasil ndo [Vamos 1a. Como eu falei para vocés, no Brasil ndo ¢ diferente. 12 0,17 [17% 3
¢ diferente
222 a pesca estacionou aqui no patamar em |A pesca estacionou aqui num patamar em torno de 2 0,11 [11% 5
torno de
223 900000 toneladas por ano certo e o que [900.000 toneladas por ano, certo? E o que tem ocorrido 3 0,10 10%
tem ocorrido
224 aqui ¢ o suplemento da da da demanda jaqui é que o suprimento da demanda vem 16 0,63 163% 123
vem vem 7
225 ocorrendo pela oferta da aquicultura  |ocorrendo pela oferta da aquicultura. 1 0,00 0%
226 se vocés repararem nesse grafico tem  Se vocés repararem nesse grafico, tem uma proje¢ao 1 0,00 0%
uma projecao
227 aqui para 2013 essa projecao para 2013 jaqui para 2013. Essa proje¢ao para 2013 1 0,00 0%
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228 IAparentemente estd superestimada esta japarentemente estd superestimada, td, mas ¢ uma projecao, 5 0,13 [13% 1
mas ¢ uma projecao

229 ¢ um estudo preliminar mas esse estudoi¢ um estudo preliminar, mas esse estudo preliminar 1 0,00 0%

reliminar

230 aponta o que aponta que que de fato ele aponta que de fato ele esta superestimado. 18 0,57  57% 1
estd superestimado

231 mas antes de tudo a pelo menos dois  [Mas até antes desse estudo, ha pelo menos dois anos atras eu 12 0,33 33% )3
anos atras eu ’

232 tinha uma certa preocupagdo com os  [tinha uma certa preocupacao com os dados que 0 0,00 0%
dados que

233 estavam sendo informados em relagdo ajestavam sendo informados em relagio a produgdo e 0 0,00 0%

rodugdo e

234 ao consumo aparente de pescados no  jao consumo aparente de pescados no Brasil. Nos que trabalhamos 5 0,10  [10% 1
Brasil nos trabalhamos

235 com pesquisa ¢ fundamental que as com pesquisa ¢ fundamental que as informagdes sejam 0 0,00 0%
informacdes sejam

236 muito criteriosos porque todas as muito criteriosas, porque todas as nossas analises 2 0,14 14% )
nossas analises

237 e as analises econdmicas que sdo feito jou as analises econdmicas que sdo feitas em cima dessas 4 0,20  20% 5
em cima dessas

238 informacdes so6 ddo as diretrizes ou s6 |[informacoes, s6 dao as diretrizes ou s6 dao o 1 0,00 0%
ddo o

239 dimensionamento correto se as dimensionamento correto se as informacdes forem boas. 5 0,14 |14% 1
informacoes que forem boas

240 se as informacdes que podem de Se as informagdes forem de alguma forma 6 0,29  129% 23
alguma forma ’

241 distorcida a os resultados também eles |distorcidas, os resultados também acabam sendo 7 0,50 [50% 123
acabam sendo o

242 nao adequados ta nao adequados, ta? 2 0,33 33%
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de certa forma

243 uma coisa que eu gosto de chamar Uma coisa que eu gosto de chamar aten¢do, eu acho 1 0,00 0%
atencdo eu acho

244 muito importante ¢ que todos estejam |muito importante, e que todos estejam cientes, € 6 0,38  38% 3
cientes né o

245 Brasil ele ¢ altamente deficitario na sua o Brasil é altamente deficitario na sua balanca 6 0,25 P25% 1
balanga

246 comercial de pescados a gente vai comercial de pescados. Eu mostrei para 12 0,67 167% 3
mostrar para

247 vocés que a pesca no Brasil elaestda  |[voc€s que a pesca no Brasil estd estagnada e 4 0,11  [11% 1
estagnada e

248 que o aumento da oferta de pescador  [que o aumento da oferta de pescados ou parte do 4 0,20  20% 23

arte do ’

249 aumento da oferta de pescados vem  jaumento da oferta de pescados vem ocorrendo em 0 0,00 0%
ocorrendo em

250 funcdo da apicultura mas sem davida [funcdo da aquicultura mas, sem diivida nenhuma aqui, olha, 9 0,22 22% 123
nenhuma aqui 6 7

251 importagdo de peixe ela ¢ muito a importagdo de peixe ela ¢ muito relevante para o 2 0,10  [10% 1
relevante para o

252 aumento da oferta de pescados um fatoraumento da oferta de pescados. Isso ¢ um fator que me motiva bastante. 9 0,15 [15% 3
que me motiva bastante

253 \Vergonha também mas o motivo ¢ E me envergonha também. Mas me motiva bastante porque eu 13 0,60 160% 123
bastante porque eu T

254 percebo que existe uma demanda percebo que existe uma demanda reprimida por esse 0 0,00 0%
reprimida por esse

255 tipo de carne no Brasil bastante grande tipo de carne no Brasil bastante grande grande. 1 0,00 0% 1
grande

256 quanto algo em torno de quase 3 Grande quanto? Algo em torno de quase 3 bilhdes de reais ao ano, t&? |18 0,43  43% 53
milhdes de reais aula ’

257 estd mas isso me envergonha também [Mas isso me envergonha também de certa forma S5 0,13 [13% 13
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258 porque o Brasil ¢ um dos maiores porque o Brasil ¢ um dos maiores produtores de graos 0 0,00 0%
rodutores de graos

259 do mundo tem uma disponibilidade do mundo, tem uma disponibilidade imensa de recursos hidricos 1 0,00 0%
imensa de recursos hidricos

260 e nos ndo estamos utilizando essa e nos nao estamos utilizando essa capacidade para 0 0,00 0%
capacidade para

261 produzir alimentos nds estamos produzir alimentos. Nos estamos importando pescados. 2 0,00 0%
importando pescados

262 nao faz sentido Entao por um lado ¢ um|Nao faz sentido. Entao, por um lado, ¢ um grande motivador, 4 0,00 0%
grande motivador

263 demanda reprimida por uma grande ~ jmostra uma demanda reprimida, por outro uma grande oportunidade. 22 0,44  144% 123
oportunidade tem o

264 coisas a serem feitas e que ndo estdo  [Tem coisas a serem feitas e que ndo estdo sendo feitas. S5 0,09 9% 1
sendo feitas

265 Entdo esse outro grafico mostra a Entdo esse outro grafico mostra aqui uma relagdo ou mostra, 10 0,30  30% )3
relagdo ao mostra ’

266 principalmente o consumo aparente  [principalmente, o consumo aparente. O que ¢ o consumo aparente? 21 0,60 160% 3
aparente

267 8 - tudo que eu exporto entdo eu tenho |O consumo aparente ¢ a producdo mais tudo que eu importo menos tudo (58 0,81 [81% 3
um grafico que eu exporto.

268 aqui que esta mostrando o consumo  [Entdo eu tenho um grafico aqui que estd mostrando o consumo aparente. 27 0,36 B6% 3
aparente 0 consumo O consumo

269 aparente essa linha de tridngulos aqui e [aparente € essa linha de tridngulos aqui e que em 2013 ¢ 6 0,33 33% 23
quem 2013 ’

270 altamente influenciada pela producdo e altamente influenciada pela producdo e que, S 0,17  17% 3

271 IAparentemente estd superestimada estd aparentemente, estd superestimada, ta? E bastante superestimada. 7 0,29  129% 12
e bastante superestimado '

272 colchas em relag@o aos dados ela surgiu/Como eu falei para vocés, minha desconfianca em relagdo aos dados, 48 1,00 |100% 123

ja ha dois
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273

anos atras e ela surgiu em funcao dessa

surgiu j& ha dois anos atrds e em funcdo dessa tabela aqui.

26

0,50

50%

Seis anos em

tabela aqui 13
274 os dados oficiais que eram fornecidos [Nos temos os dados oficiais que eram fornecidos... os dados 13 0,20  20% 3
os dados
275 oficiais da oferta de pescado certo que [oficiais da oferta de pescado, certo, que eram 2 0,00 0%
eram
276 fornecidos ai pelo Ibama inicialmente [fornecidos pelo Ibama inicialmente, depois pela 4 0,17  [17% 1
depois pela
277 secretaria especial de Agricultura e Secretaria Especial de Agricultura e Pesca e pelo 0 0,00 0% 23
Pesca e pelo ’
278 Ministério da Pesca mais para o fim  [Ministério da Pesca mas, por fim. Mas, por outro 8 0,33 33% 23
mas por outro ’
279 lado quando eu calculo o consumo lado quando eu calculo o consumo aparente, certo, eu 2 0,00 0%
aparente certo eu
280 também tenho forma de tentar chegar [também tenho uma forma de tentar checar essa informagao. 6 0,22 22% )3
essa informagdo ’
281 achei que a gente essa informagdo eu |A checagem dessa informacao eu tentei fazer 13 0,57  57% 23
tentei fazer ’
282 através do IBGE beb¢ ja tem uma através do IBGE. O IBGE tem uma pesquisa que chama 8 0,20  20%
esquisa que chama
283 a pesquisa de orcamento familiar que |pesquisa de orcamento familiar que basicamente 2 0,17  17%
basicamente
284 pega tudo que um produto domicilios [pega tudo que um domicilio consome durante um ano, ta? 11 0,30  30% 3
consome durante um ano ta
285 pelo consumo da Pop 100 2003 E pelo consumo da POF em 2003, 2002/2003, s6 para vocés entenderem [23 0,58  158% 23
2002/2003 16 entender a ’
286 porta e ndo ¢ feita todo a POF nio ¢ feita todo ano, 12 0,43 43% 2,3
287 antigamente a cada 10 anos hoje a cada jantigamente a cada 10 anos, hoje a cada seis anos... 4 0,10 [10% 3
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288

2003 o consumo domiciliar de pescado

Entdo em 2003, o consumo domiciliar de pescados ou tudo que

12

0,36

36%

sou tudo que 23
289 era consumido dentro de casa era era consumido dentro de casa era alguma coisa em 0 0,00 0%
alguma coisa em
290 torno de 774000 toneladas torno de 774.000 toneladas. 2 0,00 0%
291 olhando os dados da evolugao da Olhando os dados da evolugdo da produgao nacional 0 0,00 0%
rodu¢ao nacional
292 ou a evolucdo do consumo aparente  jou a evolugdo do consumo aparente nacional quando 0 0,00 0%
Nacional quando
293 eu peguei os dados da POF de 2009 eu feu peguei os dados da POF de 2009 eu imaginei que esse 0 0,00 0%
imaginei que esse
294 nimero aqui embaixo nimero aqui embaixo 0 0,00 0%
295 seria muito mais elevado do que ¢ o [seria muito mais elevado do que 10 0,67 167% 1
que ¢
296 apresentado aqui entdo ele praticamenteesta apresentado aqui. Entao ele praticamente se manteve 6 0,13 [13%
se Manteve
297 constante até com uma leve queda e  |constante até com uma leve queda e isso me deixou 0 0,00 0%
isso me deixou
298 muito ressabiado de certa forma porquemuito ressabiado, de certa forma, porque se os dados S5 0,11 [11% 23
se seus dados ’
299 apontam que existe um aumento do apontam que existe um aumento do consumo aparente, 1 0,00 0%
consumo aparente
300 a minha expectativa era que o consumo [a minha expectativa era que o consumo doméstico ou 3 0,11  [11%
domeéstico
301 consumo domiciliar o consumo de consumo domiciliar, o consumo de pescados dentro da 1 0,00 0%
escados dentro da
302 residéncia aumentar as também e ndo [residéncia, aumentasse também e nao foi isso que os 5 0,22 22% )3
foi isso que os ’
303 dados mostraram ta entdo se a gente  [dados mostraram, ta? Entdo, se a gente observar aqui, né 7 0,20 0%

observar aqui
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304 n¢ a producdo nesse periodo foi algumala produgdo nesse periodo foi alguma coisa em 3 0,13 [13% 1
coisa em

305 torno de 990000 toneladas o consumo [torno de 990.000 toneladas, o consumo da POF 9 0,25 [25% 1

306 o consumo da pop deu 774 e a minha |deu 774 e a minha justificativa 17 0,67 167% 1
justificativa

307 Inicial foi a seguinte bom inicial foi a seguinte, 4 0,25 125% 1

308 a porta estd mostrando que eu consumi pom, a POF esta mostrando que eu consumi dentro do 8 0,20  20%
dentro do

309 domicilio Entao essa diferenca de 774 |domicilio, entdo essa diferenca de 774 com 990 8 0,13 |13% 1
com 990 porque

310 foi consumido fora domicilio Isso consumido fora do domicilio. Isso numa primeira uma 8 0,25 P25% 3
numa primeira uma

311 rimeira visdo me satisfez bastante mas [primeira visdo me satisfez bastante mas aqui embaixo 1 0,13 [13% 3
aqui embaixo

312 quando eu vi que a produgdo pulou quando eu vi que a produgdo pulou para um milhdo e duzentas, 10 0,08 8% 1

ara um milhdo e

313 200 e o consumo da pop me apontou a e o consumo da POF me apontou a estabilidade, 6 0,22 22% 23
estabilidade ’

314 comecei a ficar desconfortavel Serd queicomecei a ficar desconfortavel. Sera que todo esse 1 0,00 0%
todo esse

315 consumo excedente foi realizado fora [consumo excedente foi realizado fora do domicilio? 4 0,29 P29% 3
domicilio

316 COmo nOS COMO €u no ¢aso 0 Bom, entdo como nds, como eu no caso, sou pesquisador na area, resolvi |16 0,21 _21% 1

esquisador na area resolvi montar montar

317 um probleminha certo o problema que aum probleminha, certo? Entdo, o problema que eu montei foi o seguinte. 27 0,50 50% 3
gente se o

318 consumo aparente aparente em 2000  [Se o consumo aparente em 2002/2003, lembrando 17 0,71  [71% )3
2013 Lembrando ’

319 que ¢ producao mais importagao e que ¢ producao mais importagdo, menos exportagao, foi algo 6 0,11  [11% 3

exportacdo Foi algo
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320 em torno de 1050000 toneladas em em torno de 1.050.000 toneladas em 2002/2003 e o consumo 3 0,20 20%
2002 2003 e o consumo
321 da porta foi em torno de 770 da POF foi em torno de 770. Em 2008/2009 17 0,33  [33% 1,2,3
322 em 2008/2009 esse consumo aparente [esse consumo aparente pulou para 26 1,00 [100% 123
ulo para um milhdo e ”
323 ladas 1.400.000 toneladas 14 1,00  [{100% 3
324 e 0 meu consumo domiciliar se e 0 meu consumo domiciliar se manteve em 770.000. 5 0,11  [11%
Manteve 770000
325 Onde foi parar 350 mil toneladas sera |Onde foi parar 350 mil toneladas? Sera que tudo isso 1 0,10 [10%
que tudo isso
326 foi consumido fora foi consumido fora de casa? 0 0,40 140% 3
327 Sera que o brasileiro mudou tanto Sera que o brasileiro mudou tanto o hdbito alimentar 2 0,11 [11%
habito alimentar
328 assim seis anos que assim em seis anos que 3 0,20  20% 2,3
329 a cultura de vocé comer peixe dentro defa cultura de vocé comer peixe dentro de casa, foi 2 0,10 10% 3
casa e foi
330 ansferida para fora de casa transferida para fora de casa? 2 0,40 140% 3
331 entdo a minha questdo era Sera que o  [Bom, entdo a minha questao era: sera que o consumo fora 6 0,18 [18%
consumo fora
332 de casa absorveu 630000 toneladas de casa absorveu 630.000 toneladas? 2 0,20 20%
333 eu comecei a fazer Conta Certa minha [Eu comecei a fazer conta, certo? E minha primeira 5 0,22 22% 3
rimeira
334 conta a primeira conta que eu fiz foi o [conta, a primeira conta que eu fiz, foi o seguinte. 3 0,00 0%
seguinte
335 bom entdo vou considerar que a oferta |Bom, entdo vou considerar que a oferta de pescados 1 0,00 0%
de pescados
336 ela ¢ igual a demanda de pescados ela ¢ igual a demanda de pescados. Entdo o que ¢ a oferta de pescados? 21 0,40 140% 23
oferta de pescar ’
337 ar oferta de pescados a produgao A oferta de pescados ¢ a produgao, 4 0,29  129% 3
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338 a producdo a producdo, 1 0,00 0%
339 menos ou desculpa a produgdo aqui ~ menos... Ou, desculpa, a produgdo aqui mais a S5 0,00 0%
mais a
340 importacdo menos a exportacdo vocés [importacdo, menos a exportagdo. Vocés estdo vendo que 4 0,13 |13%
tdo vendo que
341 tem um F ai quem que ¢ esse ¢ um fatorftem um F ai, que F ¢ esse? F ¢ um fator de correcao. 0 0,29  129% 123
de corregao T
342 de fator de correcao ¢ esse producdo  |Que fator de corregdo ¢ esse? Quando eu falo de producgao, peixe, estou 46 0,53  53% 23
eixe de peixe falando de peixe inteiro. ’
343 inteiro inteiro tem cabega tem visceras [Peixe inteiro tem cabega, tem visceras, tem escama, 8 0,13 |13% 1
tem escama
344 tem tudo isso tem tudo isso. 1 0,00 0%
345 quando eu importo peixe Quando eu importo peixe 0 0,00 0%
346 nao faz sentido nenhum eu trazer do  [ndo faz sentido nenhum eu trazer do outro lado do 0 0,00 0%
outro lado do
347 mundo um monte de cabeca de Cera  mundo um monte de cabeca, viscera, escama. Geralmente 6 0,25 125% 23
escama Geralmente ’
348 os produtos que nos importamos ele ja jos produtos que nos importamos, eles ja sdo 2 0,13 [13% 53
530 ’
349 minimamente beneficiados td e a minimamente beneficiados, ta? E a mesma coisa na 2 0,13 |13%
mesma coisa na
350 exportacdo nao faz sentido eu exportar [exportagdao, nao faz sentido eu exportar cabega, 2 0,00 0%
cabeca
351 visceras escamas ou exporta alguma  [visceras, escamas... eu exporto alguma coisa 6 0,33 33% 53
coisa ’
352 minimamente processados entdo isso  minimamente processada. Entdo isso tem uma S5 0,33  33% )3
tenho uma ’
353 diferenca certo e eu procurei jogar tudo diferenca, certo? E eu procurei jogar tudo para base 2 0,11  [11%

ara base
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354 de peixe inteiro certo entdo esse fator [de peixe inteiro, certo? Entdo esse fator de 2 0,13  [13%
de
355 corre¢do ¢ um fator maior do que 1 que [corre¢do ¢ um fator maior do que 1 que faz com que o peixe 8 0,14 [14%
faz o peixe
356 ja processados se seja equivalente a um |ja processado seja equivalente a um peixe inteiro. S 0,25  25% 53
eixe inteiro ’
357 por outro lado a minha demanda certa a|Por outro lado, a minha demanda, certo, a demanda que 4 0,10 [10% 12
demanda que ’
358 eu estou considerando tudo o que eu  |eu estou considerando, ¢ tudo o que eu consumi 3 0,11  [11% 1
consumi
359 consumir dentro de casa mas o que eu (dentro de casa mais o que eu consumi fora de 10 0,20  20% 23
consumi fora de ’
360 casa e o que eu consumi dentro de casa [casa. E o que eu consumi dentro de casa também tem um 1 0,00 0%
também tem um
361 fator de correcao certo porque quando [fator de correcdo, certo, porque quando vocé compra 2 0,00 0%
vocé compra
362 peixe para fazer na sua casa vocé pode [peixe para fazer na sua casa voc€ pode comprar peixe 0 0,00 0%
comprar peixe
363 inteiro para limpar em casa mas pode (inteiro para limpar em casa, mas pode comprar peixe 1 0,00 0%
comprar peixe
364 ja minimamente processados ja j& minimamente processado, ja processado 1 0,20  20% 1
rocessado
365 completamente de filé e até ele ja completamente de fil¢ e até ele ja pronto, ta? 2 0,11 [11%
ronto ta
366 entdo minha primeira conta foi o Entdo minha primeira conta foi o seguinte eu queria 0 0,00 0%
seguinte eu queria
367 achar o que que foi consumido fora de jachar o que foi consumido fora de casa. 5 0,13 [13% 1
casa
368 a primeira conta eu falei bom em 2000 |A primeira conta eu falei, bom, em 2002/2003 foram 6 0,33 33% 53

e 2003 foram

144




369 consumidos fora de casa alguma coisa |consumidos fora de casa alguma coisa em torno de 0 0,00 0%
em torno de
370 208000 toneladas e 537000 toneladas [208.000 toneladas e 537.000 toneladas. 3 0,00 0%
371 isso me deixou bem desconfortavel Isso me deixou bem desconfortavel, falei: puxa vida, sera 3 0,11 |11%
falei puxa vida serd
372 que o aumento foi de 158 porcento no |que o aumento foi de 158 porcento no consumo fora de casa? 1 0,08 8%
consumo fora de casa
373 entdo considerei de tudo consumo Entdo considerei que todo consumo excedente ou toda 3 0,25 P25% 23
excedente ou toda ’
374 a diferenca foi feita fora de casa a diferenca foi feita fora de casa. 1 0,00 0%
375 também numa das aulas que eu tava  [E também numa das aulas que eu tava apresentando 2 0,11 [11% 1
apresentando
376 Cidade tava meio desgostoso com essa fesse dado eu tava meio desgostoso com essa informagdo, um 0 0,30  30% 53
informac¢do um ’
377 aluno de pos-graduacdo professor uma faluno de pds-graduacao falou: "Professor, d4 uma olhada no 12 0,33  33% 1
olhada no
378 caderno especial da pop de 2089 que 14 (caderno especial da POF de 2008/2009 que 14 tem os 6 0,20 20% 23
tem os ’
379 percentuais de consumo fora de casa depercentuais de consumo fora de casa de algumas 0 0,00 0%
algumas
380 carnes € para mim o previlégio ou carnes". E para meu privilégio tinha pescados. 20 0,71  [71% 53
rivilégio tinha pescados '
381 Entdo a partir dai eu consegui ter uma [Entdo a partir dai eu consegui ter uma estimativa do 0 0,00 0%
estimativa do
382 que foi consumido fora de casa tambémjque foi consumido fora de casa também. 1 0,00 0%
383 e essa estimativa me mostrou que o E essa estimativa me mostrou que o consumo fora de 0 0,00 0%
consumo fora de
384 casa em 2008/2009 foi alguma coisa  |casa em 2008/2009 foi alguma coisa em torno de 0 0,00 0%

em torno de
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385 142000 toneladas eu ndo tenho essa 142.000 toneladas. Eu ndo tenho essa informacao para 2 0,00 0%
informacao para
386 2002/2003 mas eu peguei 0 mesmo 2002/2003, mas eu peguei o mesmo fator de corregao e 1 0,00 0%
fator de correcdo e
387 coloquei para 2002/2003 e deu que eu [coloquei para 2002/2003 e deu que eu tive um 0 0,00 0%
tive um
388 consumo de 114000 toneladas esta consumo de 114.000 toneladas, ta? S 0,20  20% 1,2
389 ainda existe uma diferenca Bom, ainda existe uma diferenca, ta? 10 0,33  [33% 1
390 esta ainda existe uma diferenca )Ainda existe uma diferenca. 6 0,25 125% 1
391 eu cansei dois cendrios por conta dessa [Eu tracei dois cendrios por conta dessa diferenga, S5 0,13 [13% 53
diferenca ’
392 eu considerei o seguinte Olha eu tenho |eu considerei o seguinte: olha, eu tenho meu consumo 2 0,11  [11%
meu consumo
393 dentro de casa o meu consumo fora de |dentro de casa, o meu consumo fora de casa e eu tenho 3 0,08 [8%
casa eu tenho
394 um erro que ¢ 0 que esse povo tem que [um erro que €, esse povo quem comeu peixe 14 0,67 167% 123
comer o peixe T
395 sabe né peixe ¢ uma carne altamente  jsabe, né, peixe ¢ uma carne altamente perecivel, ela apodrece. 14 0,20  20% 3
erecivel entdo
396 tem perdas no meio desse processo o [Entdo eu tenho perdas no meio desse processo. O peixe estraga e 13 0,25 25% )3
eixe estraga e ’
397 eu tenho que me livrar dele a ideia eu tenho que me livrar dele. A ideia entdo € que, bom, 3 0,00 0%
entdo ¢ que bom
398 deixa vocé deixa eu ser deixa vocé deixa eu ser 0 0,00 0%
399 Light aqui considerar que existem mais light e aqui considerar que existem perdas. Se eu 8 0,20 20% 1
erdas se eu
400 considerar que existem perdas e que a [considerar que existem perdas e que a diferenca de 0 0,00 0%

diferenca de
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401 2002/2003 em termos de consumo 2002/2003 em termos de consumo dentro e fora de 0,00 0%
dentro e fora de
402 casa em oferta de peixe por por perdas [casa em oferta de peixe for perdas, 0,29 129% 1
403 2008/2009 eu vou ter ai uma diferenca [2008/2009 eu vou ter ai uma diferenca, considerando as 0,22 [22% )3
coceira nas )
404 pernas de 265000 toneladas perdas de 265.000 toneladas. 0,25 125% 2,3
405 se eu considerar que olha tudo o que foiSe eu considerar que, olha, tudo o que foi ofertado 0,00 0%
ofertado
406 foi consumido essa diferenga sobe para [foi consumido, essa diferenca sobe para 378.000 toneladas. 0,00 0%

378000 toneladas
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Anexo 3 - Relagdo dos segmentos positivos (até 49% de WER) com as classifica¢des de
tipos de erro

N Seg. [Transcri¢do automadtica {Transcri¢ao ideal LD |WER [Tipos
(%) (de
erros

1 Ola pessoal boa noite  [Ol4, pessoal, boa noite. 7 22% 2
como estamos aqui Comecamos aqui mais uma
mais uma

2 aula do nosso MB aula do nosso MBA a distancia (8 44% (1,3
distancia em em Agronegocios.
Agronegocios ¢ um

3 prazer estar aqui E um prazer estar aqui 6 25% |1
novamente com vocés [novamente com vocés hoje,
hoje substituindo substituindo

4 0 meu colega Ricardo o meu colega Ricardo Harbs. |1 0%
harbs aproveito para  |Aproveito para convida-los
convida-los

S entdo a participarem da entdo a participarem da nossa |0 0%
nossa aula via chat aula via chat

6 surgiriao entdo que sugiro entao que enviem as 4 25% 2
envia as suas duavidas e suas davidas e

7 perguntas durante a perguntas durante a nossa aula |1 0%
nossa aula via chat via chat. Vamos tornar
'Vamos tornar

8 nossa aula mais nossa aula mais dinamica e 1 0% 2
dindmica e participativaparticipativa. Um recado
um recado

10 principalmente para os [principalmente para os alunos |0 0%
alunos com defesa de  |com defesa de

11 monografia prevista  jmonografia prevista para 1 0%
para dezembro deste  |[dezembro deste ano. Eu
ano eu

12 gostaria que vocés gostaria que vocés acessassem 2 14% 2
acessarem o seguinte [0 seguinte enderego
endereco

14 vai colocar esse vai colocar esse endereco para |0 0%
endereco para vocés  (vocés depois aqui no
depois aqui no

15 video nesse endereco  [video. Nesse enderego estdao 1 0%
estao disponiveis todos [disponiveis todos os
0s

16 manuais sobre prazos € manuais sobre prazos e 2 0%
calendarios né No final |calendarios, né. No final do
do

17 ano 4 5 e 6 de dezembrojano 4, 5 € 6 de dezembro serda |1 0%
serd realizado o nosso frealizado o0 nosso

18 terceiro simpodsio de  terceiro Simpdsio de 3 14% |1
agronegocio gestao do |Agronegdcio e Gestao do

ecege Pecege.
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20 principalmente das principalmente das novas 0 0%
novas normas para normas para elaboragdo da
elaboracdo da

21 sua monografia bem  sua monografia, bem como 2 0%
COMO prazos e prazos e cronogramas. Também
cronogramas também

22 entra em contato com |entre em contato com seu 1 11% 2
seu monitor para a monitor para a melhor
melhor

23 orientagdo hoje orientacdo. Hoje trataremos do |1 0%
trataremos do assunto jassunto sobre
sobre

24 agronegocio do Pescado|Agronegocio do Pescado com o ¢4 29% 3
com professor Daniel professor Daniel Sonoda.
sonora

25 Ele ¢ engenheiro Ele ¢ engenheiro agronomo, 1 0%
agronomo diretor do  (diretor do Pecege e também

ecege ¢ também

26 Doutor em economia  |doutor em Economia Aplicada |1 0%
aplicada pela Esalq pela Esalq USP. Desejo a
USP desejo a

27 vocés uma excelente  [vocés uma excelente aula. 1 0%
aula

28 Boa noite a todos Boa noite a todos! Saudagdes a |1 10%
saudacdes a todos os  todos os alunos que
alunos que

29 0os acompanham Nesta nos acompanham nesta aulade (11 33% |1,3
aula de hoje € hoje vai |hoje. Hoje a gente vai tratar de
tratar de um um

30 tema polémico é um  tema polémico, um tema 4 20% |1
tema interessante A interessante. Entdo ele ja
entdo ele ja

31 comega a ser diferente [comeca a ser diferente no titulo 4 25% |1
ja no titulo dele dele:

32 agronegocio do Pescado|Agronegdcio do Pescado. 1 0%
quando eu falo Quando eu falo agronegécio do
agronegocio do

33 Pescado uma vez estavapescado... uma vez estava 7 22% 2
ministrando as aulas 14 ministrando essa aula 14 em
em

34 Manaus e a primeira ~ [Manaus e a primeira pergunta |1 8%
pergunta que surgiu foi |que surgiu foi a seguinte: ¢ um
a seguinte ¢ um

35 agronegocio Pao Com jagronegdcio? Bom, com S 25% 2
certeza em Manaus certeza em Manaus pescado ¢

escado é
36 muito mais oriundo da |muito mais oriundo da pesca do|l 0%

pesca do que do

agronegdcio mas

que do agronegdcio, mas
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ideias uma proposta

uma proposta financeira

financeira

37 aqui na regido sul e aqui na regido Sul e Sudeste, o |1 0%
sudeste O agronegdcio fagronegocio do
do

38 Pescado ele vem se pescado vem se consolidando ¢4 11%
consolidando cada vez [cada vez mais se
mais se

39 torna em um torna em um agronegécio que |0 0%
agronegocio que tem  tem mostrado em um
mostrado em um

40 grande potencial eu vou |grande potencial. Eu vou iniciar|6 10%
iniciar a aula aqui com fa aula com uma
uma

41 ideia do que eu vou ideia do que eu vou passar para (0 0%

assar para voces vOCEs

42 durante todo o ¢* todo (durante todo esse momento que (10 30% |1
esse momento que vou (vou ficar
ficar

43 junto aqui na aulatd  [junto aqui na aula, t4? Entdo, 8 20% |1
entdo vou iniciar aula  vou iniciar aula
aqui

44 com uma visdo geral  jcom uma visao geral, 1 0%

45 a motivagao os pontos [a motivagao, os pontos 1 0%

ositivos e negativos do[positivos e negativos do

46 agronegdcio do Pescadojagronegdcio do pescado. Eu |1 0%
eu gosto sempre de falarjgosto sempre de falar um
um

47 pouco de teoria e pouco de teoria e pratica, entdo |1 0%
pratica entdo ¢ tentar  |¢ tentar unir os
unir os

48 aspectos tedricos com aspectos tedricos com 3 14% |1
experiéncias praticas  [experiéncias praticas que
que ja

50 ai com com empresas tdjcom empresas, t4? Um 9 30% |1
um pouquinho sobre  [pouquinho sobre dados e
dados e

51 métodos principalmente métodos, principalmente da S 22% |13
ai da onde ou Quais sdojonde ou quais sdo as
as

52 fontes de dados principais fontes de dados que (16 [33% |1
principais fontes de nos
dados que nds

53 utilizamos para fazer |utilizamos para realizar nossos |11 43% 2.3
alisar os estudos algunsjestudos. Alguns

54 estudos de caso para verjestudos de caso para ver como ¢|1 9% 2
como ¢ que 1SS0 que isso funciona na
funciona a

55 pratica e da algumas  |préatica e dar algumas ideias, 3 13%
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57 eu vou iniciar a aula  [Eu vou iniciar a aula com um |8 27% |1
aqui com slide do slide do Thiago, ta?
Thiago t&

59 iniciar ai falando um  [iniciar falando um pouquinho 3 14% |1

ouquinho sobre a sobre a

60 disponibilidade mundialdisponibilidade mundial de 4 25% |1
de 4gua ta importante  agua, ta? K importante ter em
ter em

61 mente o seguinte o mente o seguinte: o Brasil hoje |5 20% |1
Brasil hoje ele ¢ um ¢ um grande
grande

62 potencial tem um potencial, tem um grande 1 0%
grande potencial hidricopotencial hidrico para ser

ara ser

63 explorado no mundo  explorado. No mundo todo,a 2 0%
todo a disponibilidade |disponibilidade de agua
de dgua

64 doce ela ela ¢ muito  [doce € muito grande no 11 27% |13
grande no Hemisfério |[Hemisfério Sul aqui da
Sul AC da

65 América mas a sua América, mas a sua utilizagdo ¢(17 36% |1
utilizagdo ela ¢ muito |muito
ela é muito

66 pequena a principal a  [pequena. A principal fonte, 24 44% |1
principal a principal
fonte de

67 forma de utilizacdo da [forma de utilizacdo da agua, ¢ |3 10% |1
agua ¢ a para irrigacdo |para irriga¢cdo mas
mas

68 a agricultura também  fa agricultura também 10 40% |1,2,3
ela dizem desempenha

69 tem um papel muito  jum papel muito importante na |7 25% |1
importante ai na utilizagao
utilizagdo

70 desse recurso hidrico ta [desse recurso hidrico, ta4? O 6 18% |1
o Brasil ele ¢ um pais  [Brasil ¢ um pais que
que

71 tem uma grande tem uma grande quantidade de |1 0%
quantidade de agua agua doce disponivel.
doce disponivel

72 essa quantidade de dgua|Essa quantidade de agua doce |1 0%
doce principalmente  |esta principalmente localizada
localizada

74 grandes também o grandes também. O Brasil tem 3 10% |1
Brasil tem uma Costa juma costa imensa, mais
imensa e mais

75 de 4 mil km Se ndo me [de 4 mil km, se ndo me engano |5 8% B

engano show 8 mil km

de

mais 8 mil km de
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76 costa e tem mais ou costa € tem mais ou menos 0 0%
menos cinco mil cinco mil hectares de
hectares de

77 lamina d'dgua e cinco  [lamina d'agua e cinco milhdes |0 0%
milhdes de hectares de |de hectares de 1amina
lamina

78 d'dgua para ser utilizadod'dgua para ser utilizado, t4? |1 42% |1
ta entdo ¢ uma € uma ¢ Entdo ¢ um
um

79 potencial hidrico muito |potencial hidrico muito grande |0 0%
grande e que até o e que até 0 momento
momento

80 ¢ muito pouco utilizado ¢ muito pouco utilizado. 1 0%

81 eu queria entrar um Eu queria entrar um pouco na |1 0%
pouco na discussdao com|discussao com voceés ai,
voces ai

82 u o porqué dessa talvez sobre o porqué dessa, talvez, 8 37% B3
sub utilizagdo desses  |subutilizagdo desses

83 recursos hidricos esta |recursos hidricos. Atualmente |6 14% 3
atualmente no Brasil  |no Brasil, existem
existem

84 ai 7 agéncias que sete agéncias que regulam o uso|5 16% |1
regulam o uso da agua |da dgua, dentre elas o
dentre elas o

85 mais recente o mais recente, o Ministérioda |4 12% 2
Ministério da Pescae |[Pesca e Aquicultura,
Agricultura

86 mas a Ana que Agéncia mais a ANA que ¢ a Agéncia |12 45% |1
Nacional de da da dgua|[Nacional da agua. Vocé
voce

87 tenha vocé tem a tem a Marinha, vocé tem os 24  40% 2,3
Marinha Vocé tem os  0rgdos estaduais, o IBAMA...
Orgaos estaduais

88 Entdo sdo varios o6rgdos [Entdo sdo varios orgaos que [0 0%
que regulam o uso da  fregulam o uso da dgua
agua

89 isso acaba tornando e isso acaba tornando essa 2 14% |1
essa utilizagao utiliza¢ao burocratica e
burocratica e

90 nem sempre a nem sempre a regulamentacao €5 11% |1
regulamentacdo ela ¢  [rapida. Entdo como
réapida entdo como

91 eu acredito que a maior feu acredito que a maior parte |0 0%

arte dos empresarios |dos empresarios

92 brasileiros ndo querem |brasileiros ndo querem entrar |8 37% 3
entrar no negocio para fem um negocio para
se

93 carem de forma ilicita éficarem de forma ilicita, isso |5 37% |1,3

isso acabar espantando

acaba espantando
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94 Muitas vezes 0s muitas vezes os investidores do |1 0%
investidores do setor  setor.

95 ¢ importante lembrar ai [E importante lembrar também |7 18%
também que o uso da  |que o uso da dgua
agua ela

96 nao ¢ s para nao ¢ sO para piscicultura, 2 11%
piscicultura certo entdo |certo? Entdo aqui no
aqui no

97 Brasil hoje aqui no Brasil hoje, aqui no Estado de 2 0%
Estado de Sao Paulo na [Sao Paulo, na regiao
regido

98 sudeste voce esta sudeste, voceé estd passando por |1 0%
passando por um déficitjum déficit hidrico
hidrico

99 muito grande e essas  |muito grande e essas ocasidoes |6 12%
essas ocasioes de de déficit
Déficit

100 hidrico afetam hidrico afetam diretamente o |0 0%
diretamente o consumo consumo de dgua para
de 4gua para

101 consumo humano de  [consumo humano de 4gua, que |1 0%
agua que ¢ a principal € a principal

102 destinacdo ao destino  [destinagdo, ¢ o destino mais 4 22%
mais nobre da da 4gua nobre da da 4gua. Mas
mas

103 também ela atrapalha  também ela atrapalha bastante |1 12%
bastante que utilizaa |quem utiliza a agua
agua

104 como meio por exemplocomo meio, por exemplo, a 6 9%
IAvicultura entdo € avicultura. Entdo ¢ nitido ai,
nitido ai que os que 0s

105 reservatorios ja estdo nofreservatdrios ja estdo no nivel |0 0%
nivel bastante baixo e |bastante baixo e

106 isso vem afetando ai a [isso vem afetando, a 5 20%
produtividade de quem [produtividade de quem tem
tem a

107 ues-redes dentro desses tanques-redes dentro desses S 25%
reservatorios reservatorios.

109 setor isso ai ja desde 98 [setor, isso ja desde 98 queeu ¢ 8%
que eu venho me venho me dedicando a
dedicando a

110 estudar a aquicultura e [estudar a aquicultura e pesca, |7 30%
pesca foi o seguinte se [foi no seguinte sentido:
nio

111 seguindo sentido a a pesca no mundo, vem nos 21 33%
pesca no mundo ela
vem nos

112 altimos ou desde a ultimos, ou desde a década de |3 0%

década de 90 nos
ultimos 20 anos

90, nos ultimos 20 anos,
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113 25 anos praticamente 25 anos, praticamente estavel |11 [12% |1
estavel no mundo ela  no mundo. Ela ndo consegue
nao

114 consegue ou ndo se ou ndo se consegue extrair mais (9 12% |1
consegue extrair mais [recursos
recursos

115 pesqueiros O que ¢ pesqueiros do que ¢ extraido 3 11% 2,3
extraido atualmente por jatualmente. Por outro lado,
outro lado

116 a demanda ou oferta porja demanda ou a oferta por 2 11%
pescados vem pescados vem aumentando e
aumentando e

117 a oferta por pescados fa oferta por pescados vem 0 0%
vem aumentando aumentando principalmente

rincipalmente

118 em funcao da em funcao da aquicultura, que é|1 0%
aquicultura que ¢ o que o que eu chamo de
eu chamo de

119 agronegocio do PescadolAgronegocio do Pescado. Entdo|l 0%
entdo a populacao a populacao mundial
mundial

120 vem crescendo a vem crescendo, a demanda por |1 0%
demanda por pescados [pescados cresce € a
cresce € a

121 pesca Mundial ndo pesca mundial ndo consegue 8 25% 22,3
consegue mais sobre  mais suprir esse
esse esse

122 aumento de demanda |aumento de demanda, entdoa |1 0%
entdo a criagcdo de criacao de organismos
organismos

123 aquaticos vem sendo  faquaticos vem sendo cada vez |0 0%
cada vez mais mais importante para
importante para

124 suprir essa necessidade [suprir essa necessidade. 1 0%

125 no Brasil no Brasil o |E no Brasil? No Brasil o 4 20% 2,3
desafio ¢ exatamente o [desafio ¢ exatamente 0 mesmo.
mesmo

126 nos aqui no Brasil INOs aqui no Brasil temos ai um 3 9% 1
temos ai um estado de |estado de pesca
de pesca

127 praticamente estavel e ofpraticamente estavel e o que 3 11% |1
que vem ajudando ai o [vem ajudando o

128 Brasil a manter a Brasil a manter a demanda por |1 0%
demanda por pescados épescados €

129 principalmente principalmente a aquicultura. |7 25% 2,3

agricultura no caso de

aises né hoje

INo caso de paises, né, hoje
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130 aqui no mundo aqui no mundo globalizado, 1 0%
globalizado vocé€ tem  [vocé tem muitas relagdes
muitas relagdes

131 internacionais entdo a  [internacionais, entdo a balanca |1 0%
balanga comercial do  |comercial do Brasil
Brasil

132 ela ¢ bastante ¢ bastante importante. Por mais |5 10% |1
importante por mais quejque o pais nao
0 pais ndo

133 consiga suprir as suas consiga suprir as suas 1 0%
necessidades de necessidades de pescado, como

escado como ¢é o ¢ o

134 caso do Brasil vocé tem |caso do Brasil, vocé tem ainda |1 0%
ainda a op¢ao de fazer aja op¢ao de fazer a

135 importagdo do do para [importagdo para suprir a sua |8 30% 1,3
suprir a sua demanda [ demanda interna.
interna o

136 0 que é importagdo ela [SO6 que a importacdo esta 6 33% 1,3
esta relacionada a relacionada a varios
varios

137 fatores fatores macroecondmicos, né, 2 0%
macroecondmicos né

138 os fatores os fatores macroeconomicos |0 0%
macroecondmicos que |que eu gosto de falar
eu gosto de falar

139 sempre sao taxa de sempre sdo: a taxa de cambio |6 33% |1
cambio influencia influencia diretamente a
diretamente ai a

140 importacdo ¢ a importagdo e a exportagdao de |1 0%
exportacdo de pescados pescados no Brasil,
no Brasil

141 vocé tem também € a  [vocé tem também a taxa de S 16% |1
taxa de juros taxa de  [juros taxa de juros
juros ai

142 ela sempre influencia |que sempre influencia nos 3 16% |1
Nnos Novos novos investimentos
investimentos

143 em producdo em produgdo 0 0%

144 e aqui no Brasil vocé e aqui no Brasil vocé ainda tem 6 18% |1
ainda tem ai as as as grandes
grandes

145 oportunidades que oportunidades, que apesar de |1 0%
apesar de vocé ter muitajvocé ter muita dgua
agua

146 disponivel dgua doce e (disponivel, 4gua doce e dgua 2 0%

agua salgada com

otencial

salgada, com potencial




156

147 de criagdo desses de criacdo desses organismos, |1 0%
organismos Vocé ainda jvoc€ ainda tem uma
tem uma

148 situagdo ai de pouca  [situacdo de pouca utilizacdo. |4 20% |1
utilizagdo

149 entdo isso mostra que o [Entdo, isso mostra que o pais |1 0%
pais tem um enorme tem um enorme potencial

otencial

150 ai para suprir as suas  [para suprir as suas S 22% |1
necessidades t4 as suas necessidades, ta? As suas

151 necessidades da sua necessidades da sua demanda |1 0%
demanda por Pescados por pescados.

152 uma coisa que eu gosto |[Uma coisa que eu gosto de 3 0% 1
de frisar sempre ai ¢  [frisar sempre, € que
que

153 € que vocé a gente tem vocé, a gente tem no Brasil, 11 25% |13
ai no Brasil apesar de  apesar de uma
uma

154 grande costuma Costa |grande costa, a Costa do 10 @43% 23
do Atlantico muito /Atlantico muito grande,
muito

155 € muito vasta vocé tem [muito vasta, vocé tem uma 6 22% |1
uma viscosidade ai viscosidade relativamente
relativamente

156 baixo Entdo vamos baixa. Entao vamos voltar 2 12% 1,2
voltar rapidamente aqui rapidamente aqui a ideia
a ideia

157 certa a ideia da aula de da aula de hoje, que é passar |19 [33% |1
hoje ¢ passar aqui uma [aqui uma visao
visdo

158 geral fala um geral, falar um pouquinho da 3 14%
pouquinho da motivagdo, pontos
motivacao pontos

159 positivos e pontos positivos e pontos negativos, a |1 0%
negativos a interagdo ¢ |interagdo € sobre
sobre

160 teoria e pratica dados e [teoria e pratica, dados e 2 0%
métodos estudo de caso métodos, estudo de caso € no
e no

161 final Fallout sobre uma [final falar sobre uma proposta (9 28% 2,3
proposta financeira financeira que, quem
quem

162 sabe pode ser pode até [sabe, pode ser pode até ser um |7 14% 3
ser um TCC de Algum [TCC de algum de voces, ta?
de vocés esta ao

163 meu lado e ¢ isso que [Vamos 14! E € isso que eu 7 18% 3
eu queria mostrar para (queria mostrar para vocés
voceés

164 que América do Sul que a América do Sul 2 25% |1
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165 ela ¢ Ela tem um tem um grande potencial, tem |11 30% |1
grande potencial tem  |juma grande
uma grande

166 disponibilidade de 4gua [disponibilidade de agua doce. |1 0%
doce por outro lado essalPor outro lado essa

167 utilizacdo ela ¢ muito |utiliza¢do € muito pequena... Ta|ll 22% |1
pequena ta certo esse  |certo que esse grafico
grafico

168 aqui foi feito aqui foi feito principalmente no |1 0%
principalmente no caso |caso de irrigagao,
de irrigacdo

169 mas mostra que apesar |mas mostra que apesar de tudo |0 0%
de tudo nos utilizamos nds utilizamos muito
muito

170 mal 0s nossos recursos |[mal 0s nossos recursos. 1 0%

171 e aqui se a ideia ¢ olha [E aqui sim. A ideia é: "Olhao (9 33% |1,2
0 que que me motivou ajque me motivou a

172 estudar esse setor se estudar esse setor?". Se vocés |5 22% |1
vocés olharem aqui 6 |olharem aqui, desde a
desde a

173 década de 90 década de 90, praticamente, a 2 0%
praticamente a pesca  [pesca ndo consegue
ndo consegue

174 mais aumentar a sua  |mais aumentar a sua oferta. O |5 11% |1
oferta o que que vem que vem aumentando
aumentando

175 0 que vem aumentando ou o que vem aumentandoa 4 18% 3
a oferta de pescados no joferta de pescados no mundo?
mundo

177 desde a década de 90  |desde a década de 90, tem sido 4 10% |1
tem sido ai a principal |a principal fonte
fonte

178 de aumento da oferta de de aumento da oferta de 1 0%

escados no mundo escados no mundo.

179 como eu falei para Como eu falei para vocés, o 9 27% |1
vocés potencial hidrico potencial hidrico do Brasil tem
Brasil tem ai

180 5.3 milhdes de hectares 5.3 milhdes de hectares de 0 0%
de lamina de dgua lamina de dgua represada
represada

181 para ser utilizada em  |para ser utilizada em represas |1 0%
represas hidrelétricas  |hidrelétricas, rios e
rios e

182 lagos ¢ bastante coisa ¢ [lagos. E bastante coisa, ¢ muita [3 0%
muita agua doce agua doce.

183 desde 2003 com a Desde 2003 com a criagdo da |0 0%

criacdo da secretaria
especial da

Secretaria Especial da
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184 aquicultura e pesca em |Aquicultura e Pesca, e em 4 11% |1
2009 Essa secretaria 2009, essa secretaria especial
especial

185 virou um ministério virou um ministério. 1 0%

186 agua ela ¢ regulada por |A 4gua ¢ regulada por esse 7 18% |1
esse Ministério Ministério, Ministério da Pesca
Ministério da Pescae e

187 aquicultura e também |Aquicultura e também por mais |1 11%
por mais seis 0rgdos  [seis 6rgdos: Ministério do
Ministério do

188 meio ambiente a Meio Ambiente, a Marinha, a 3 0%
Marinha a Agéncia Agéncia Nacional das Aguas,
Nacional das Aguas

189 superintendéncia de a superintendéncia de S 20%
patrimonio da Unido  |patrimdnio da Unido, o Ibama e
Ibama e os 0s

190 Orgaos ambientais Orgdos ambientais estaduais, |1 0%
estaduais

191 ou seja muita gente ou seja, muita gente. 2 0%

192 e isso causa uma certa [E isso causa uma certa 0 0%
dificuldade na hora de (dificuldade na hora de vocé
voce

193 fazer a regulamentagdo [fazer a regulamentag¢do do uso |1 0%
do uso da 4gua acaba  |da dgua. Acaba

194 tornando o processo tornando o processo moroso e, |1 0%
Moroso e como todo  |como todo mundo ja
mundo ja

195 conhece o Brasil conhece, o Brasil é 4 17% 2
extremamente extremamente burocratico.
burocratico

200 os Orgdos estaduais eu com os demais 6rgaos 12 22% |13
participei de algumas |estaduais, eu participei de

algumas

201 reunides dessa que reunides dessas que ocorreram |5 29% |1,2
ocorreram la na Fiesp [l na Fiesp.
foi

202 amplamente discutido [Foi amplamente discutido, mas |7 22% 2,3
mais desde a sua desde a sua implantacao, que
implantacdo que

203 ja vai fazer mais de 18 [ja vai fazer mais de 18 meses, a |l 0%
meses a Via Rapida 'Via Rapida Paulista
Paulista

204 aprovou efetivamente aprovou efetivamente poucos |1 0%
jpoucos projetos a projetos. A ultima
ultima

205 noticia que eu tive foi  |noticia que eu tive foi que foi |0 0%

que foi facilitado um

ouco mais

facilitado um pouco mais
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206 €SSE processo para esse processo para obtengao 1 0%
obtencao dessa licenca |dessa licenga ambiental.
ambiental

208 ja té no setor ¢ que a  [j4 atuam no setor, € que asua |5 9% 2,3
sua atividade seja atividade seja regulamentada
regulamentada

209 e ele possa trabalhar e ele possa trabalhar tranquilo |0 0%
tranquilo sem aquela  [sem aquela

210 preocupacao em ser preocupacdo em ser autuado. |1 0%
autuado

211 por outro lado essa Por outro lado, essa morosidade|5 14% |1
morosidade ela também também atrapalha
atrapalha

212 a entrada de novos a entrada de novos 1 0%
Empreendimentos entdojempreendimentos. Entdo ¢
¢

213 fundamental que os fundamental que os 6rgdos 2 14% |1
Orgaos estaduais e estaduais, federais e
Federais e

214 municipais se municipais se sensibilizem na |0 0%
sensibilizem na agilidade de
Agilidade de

215 regulamentagdo desse [regulamentagdo desse processo. |6 40% 2,3

rocesso a mente com |Obviamente com

216 responsabilidade sem |responsabilidade sem fazeras |0 0%
fazer as coisas de coisas de qualquer
qualquer

217 forma mas de forma forma, mas de forma 10 P38% |1
responsavel e rapida  [responsavel e rapida, certo?
certo nio nao

218 ndo faz sentido INao faz sentido aguardar 18, 122 20% |1,3
aguardar 1812 meses  [meses para voce obter

ara vocé obter

219 uma licenca, uma uma licenca, uma 0 0%
regulamentagdo para  [regulamentagdo para utilizacao
utilizagcdo de de

220 uma agua publica esta |uma agua publica, t4? 4 25% |1

221 como eu falei para Vamos la. Como eu falei para 12 |17% [3
vocés no Brasil ndo é  |[vocés, no Brasil ndo ¢ diferente.
diferente

222 a pesca estacionou aqui |A pesca estacionou aqui num 2 11% 2
no patamar em torno de patamar em torno de

223 900000 toneladas por  [900.000 toneladas por ano, 3 10%
ano certo € o que tem  [certo? E o que tem ocorrido
ocorrido

225 ocorrendo pela oferta dajocorrendo pela oferta da 1 0%

aquicultura

aquicultura.
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todos estejam cientes né

estejam cientes, ¢

0

226 se vocés repararem Se voc€s repararem nesse 1 0%
nesse grafico tem uma |grafico, tem uma projecao
rojecdo
227 aqui para 2013 essa aqui para 2013. Essa proje¢ao |1 0%
rojecdo para 2013 ara 2013
228 Aparentemente esta aparentemente esta S 13% |1
superestimada esta mas [superestimada, td, mas ¢ uma
¢ uma projecao rojecao,
229 ¢ um estudo preliminar € um estudo preliminar, mas |1 0%
mas esse estudo esse estudo preliminar
reliminar
231 mas antes de tudoa  |[Mas até antes desse estudo, ha{l2 [33% 2,3
pelo menos dois anos  [pelo menos dois anos atrés eu
atrds eu
232 tinha uma certa tinha uma certa preocupagdo |0 0%
preocupacao com os  |com os dados que
dados que
233 estavam sendo estavam sendo informados em |0 0%
informados em relagdo [relagdo a produgdo e
a producdo e
234 ao consumo aparente de@ao consumo aparente de S 10% |1
pescados no Brasil nos |pescados no Brasil. Nos que
trabalhamos trabalhamos
235 com pesquisa ¢ com pesquisa ¢ fundamental [0 0%
fundamental que as que as informagdes sejam
informagdes sejam
236 muito criteriosos porquemuito criteriosas, porque todas 2 14% 2
todas as nossas analises |as nossas anélises
237 e as analises ou as analises econdmicas que 4 20% 2
econdmicas que sao sdo feitas em cima dessas
feito em cima dessas
238 informagdes s6 ddo as [informagdes, s6 dao as 1 0%
diretrizes ou s6 ddo o (diretrizes ou s6 ddo o
239 dimensionamento dimensionamento correto se as |5 14% |1
correto se as informacgdes forem boas.
informagdes que forem
boas
240 se as informagdes que (Se as informacdes forem de 6 29% 2,3
podem de alguma alguma forma
forma
242 nao adequados ta nao adequados, ta? 2 33%
243 uma coisa que eu gosto {Uma coisa que eu gosto de 1 0%
de chamar aten¢do eu chamar atencdo, eu acho
acho
244 muito importante é que muito importante, e que todos |6 38% 3
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uma grande

oportunidade tem

reprimida, por outro uma
grande oportunidade.

245 Brasil ele ¢ altamente |0 Brasil ¢ altamente deficitario 6 25% |1
deficitario na sua na sua balancga
balanga

247 voc€s que a pescano  |[voc€s que a pesca no Brasil estad 11% |1
Brasil ela esta estagnada e
estagnada e

248 que o aumento da ofertaique o aumento da oferta de 4 20% 2,3
de pescador parte do escados ou parte do

249 aumento da oferta de  jaumento da oferta de pescados |0 0%
pescados vem vem ocorrendo em
ocorrendo em

250 funcdo da apicultura [fun¢do da aquicultura mas, sem (9 22% |1,2,3
mas sem davida duvida nenhuma aqui, olha,
nenhuma aqui 6

251 importacdo de peixe ela ja importacdo de peixe ¢ muito 2 10% |1
¢ muito relevante para ofrelevante para o

252 aumento da oferta de  jaumento da oferta de pescados. 9 15% 3
pescados um fator que |Isso é um fator que me motiva
me motiva bastante bastante.

254 percebo que existe uma [percebo que existe uma 0 0%
demanda reprimida por [demanda reprimida por esse
esse

255 tipo de carne no Brasil tipo de carne no Brasil bastante |1 0% 1
bastante grande grande |grande.

256 quanto algo em torno  (Grande quanto? Algo em torno(18  43% 2,3
de quase 3 milhdes de [de quase 3 bilhdes de reais ao
reais aula ano, ta?

257 estd mas isso me Mas isso me envergonha S 13% 1,3
envergonha também de também de certa forma
certa forma

258 porque o Brasil ¢ um  |porque o Brasil € um dos 0 0%
dos maiores produtores maiores produtores de graos
de graos

259 do mundo tem uma do mundo, tem uma 1 0%
disponibilidade imensa (disponibilidade imensa de
de recursos hidricos recursos hidricos

260 e nOs ndo estamos e nos ndo estamos utilizando 0 0%
utilizando essa essa capacidade para
capacidade para

261 produzir alimentos nds |produzir alimentos. Nos 2 0%
estamos importando  estamos importando pescados.

escados

262 ndo faz sentido Entdo  [Nao faz sentido. Entdo, por um @4 0%
por um lado ¢ um lado, ¢ um grande motivador,
grande motivador

263 demanda reprimida por mostra uma demanda 22 44% |1,2,3
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264 coisas a serem feitas e [Tem coisas a serem feitas e que|S 0% 1
que nao estao sendo nao estdo sendo feitas.
feitas
265 Entdo esse outro graficolEntdo esse outro grafico mostra|{l10  30% 2,3
mostra a relacdo ao aqui uma relagdo ou mostra,
mostra
268 aqui que estd mostrando[Entdo eu tenho um grafico 27 [36% 3
0 consumo aparente o faqui que estd mostrando o
consumo consumo aparente. O consumo
269 aparente essa linha de [aparente ¢ essa linha de 6 33% 2,3
triangulos aqui € quem [triangulos aqui e que em 2013 ¢
2013
270 altamente influenciada faltamente influenciada pela S 17% B3
ela producdo e roducdo e que,
271 IAparentemente esta aparentemente, estd 7 29% [1,2
superestimada esta e [superestimada, t4? E bastante
bastante superestimado |superestimada.
274 os dados oficiais que  [Nos temos os dados oficiais 13 R20% 3
eram fornecidos os que eram fornecidos... os dados
dados
275 oficiais da oferta de oficiais da oferta de pescado, [2 0%
escado certo que eram [certo, que eram
276 fornecidos ai pelo fornecidos pelo Ibama 4 17% |1
Ibama inicialmente inicialmente, depois pela
depois pela
277 secretaria especial de  [Secretaria Especial de 0 13% 2,3
Agricultura e Pescae |Aquicultura e Pesca e pelo
elo
278 Ministério da Pesca Ministério da Pesca mas, por |8 33% 12,3
mais para o fim mas  fim. Mas, por outro
or outro
279 lado quando eu calculo [lado quando eu calculo o 2 0%
0 consumo aparente consumo aparente, certo, eu
certo eu
280 também tenho forma de também tenho uma formade 6 22% 12,3
tentar chegar essa tentar checar essa informagao.
informacao
282 através do IBGE bebé jajatravés do IBGE. O IBGE tem 8 20%
tem uma pesquisa que [uma pesquisa que chama
chama
283 a pesquisa de pesquisa de orcamento familiar 2 17%
or¢amento familiar que [que basicamente
basicamente
284 pega tudo que um pega tudo que um domicilio 11 B0% 3
produto domicilios consome durante um ano, ta?
consome durante um
ano ta
286 porta e nao ¢ feita todo ja POF nao ¢ feita todo ano, 12 43% 23
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287 antigamente a cada 10 jantigamente a cada 10 anos, ¢4 10% 3
anos hoje a cada seis  |hoje a cada seis anos...
anos em

288 2003 o consumo Entiao em 2003, o consumo 12 B6% 22,3
domiciliar de pescado [domiciliar de pescados ou tudo
sou tudo que que

289 era consumido dentro  fera consumido dentro de casa |0 0%
de casa era alguma era alguma coisa em
coisa em

290 torno de 774000 torno de 774.000 toneladas. 2 0%
toneladas

201 olhando os dados da  |Olhando os dados da evolucao |0 0%
evolucdo da producdo (da produgdo nacional
nacional

292 ou a evolugdo do ou a evolugdo do consumo 0 0%
consumo aparente aparente nacional quando
Nacional quando

293 eu peguei os dados da  eu peguei os dados da POF de |0 0%
POF de 2009 eu 2009 eu imaginei que esse
imaginei que esse

294 nimero aqui embaixo [niimero aqui embaixo 0 0%

296 apresentado aqui entdo [estd apresentado aqui. Entdo ele|6 13%
ele praticamente se praticamente se manteve
Manteve

297 constante até com uma [constante até com uma leve 0 0%
leve queda e isso me  queda e isso me deixou
deixou

208 muito ressabiado de muito ressabiado, de certa 5 11% 2,3
certa forma porque se [forma, porque se os dados
seus dados

299 apontam que existe um @apontam que existe um 1 0%
aumento do consumo  faumento do consumo aparente,
aparente

300 a minha expectativa era ja minha expectativa eraque o 3 11%
que 0 consumo consumo doméstico ou
doméstico

301 consumo domiciliar o |consumo domiciliar, o consumo|l 0%
consumo de pescados [de pescados dentro da
dentro da

302 residéncia aumentar as [residéncia, aumentasse também |5 22% 12,3
também e ndo foi isso |e ndo foi isso que os
que 0s

303 dados mostraram ta dados mostraram, ta? Entao, se |7 20% |1
entdo se a gente a gente observar aqui, né
observar aqui

304 né a producado nesse a produgdo nesse periodo foi 3 13% |1

periodo foi alguma
coisa em

alguma coisa em
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305 torno de 990000 torno de 990.000 toneladas, o |9 25% |1
toneladas o consumo  |consumo da POF

307 Inicial foi a seguinte  |inicial foi a seguinte, 4 25% |1
bom

308 a porta esta mostrando bom, a POF estd mostrando 8 20%
que eu consumi dentro que eu consumi dentro do
do

309 domicilio Entdo essa  [domicilio, entdo essa diferenca |8 13% |1
diferenga de 774 com (de 774 com 990
990 porque

310 foi consumido fora consumido fora do domicilio. |8 25% 3
domicilio Isso numa  [[sso numa primeira

rimeira uma

311 rimeira visao me primeira visao me satisfez 1 13% B3
satisfez bastante mas  |bastante mas aqui embaixo
aqui embaixo

312 quando eu vi que a quando eu vi que a produ¢ao |10 8% 1
producao pulou para umjpulou para um milhao e
milhdo e duzentas,

313 200 e o consumo da e o consumo da POF me 6 22% 12,3
pop me apontou a apontou a estabilidade,
estabilidade

314 comecei a ficar comecei a ficar desconfortavel. |1 0%
desconfortavel Sera que [Sera que todo esse
todo esse

315 consumo excedente foi iconsumo excedente foi 4 29% 3
realizado fora domiciliojrealizado fora do domicilio?

316 como nds como eu no [Bom, entdo como nds, como cu(l6 21% |1
caso o pesquisador na no caso, sou pesquisador na
arca resolvi montar arca, resolvi montar

319 que € produgdo mais  |que € produgdo mais 6 11% B3
importagao e importagdo, menos exportacao,
exportacao Foi algo foi algo

320 em torno de 1050000 fem torno de 1.050.000 3 20%
toneladas em 2002 2003 toneladas em 2002/2003 e o
€ 0 consumo consumo

321 da porta foi em torno [da POF foi em torno de 770. |17 [33% [1,2,3
de 770 Em 2008/2009

324 € 0 meu consumo e 0 meu consumo domiciliar se |5 11%
domiciliar se Manteve manteve em 770.000.
770000

325 Onde foi parar 350 mil [Onde foi parar 350 mil 1 10%
toneladas sera que tudo toneladas? Sera que tudo isso
isso

326 foi consumido fora foi consumido fora de casa? 9 40% 3

327 Ser4 que o brasileiro  [Sera que o brasileiro mudou 2 11%
mudou tanto habito tanto o habito alimentar
alimentar

328 assim seis anos que assim em seis anos que 3 20% 2,3
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329 a cultura de vocé comer ja cultura de vocé comer peixe 2 10% 3
peixe dentro de casa e |dentro de casa, foi
foi
330 ansferida para fora de {transferida para fora de casa? 2 40% 3
casa
331 entdo a minha questdo [Bom, entdo a minha questdo |6 18%
era Serd que o consumo fera: sera que o consumo fora
fora
332 de casa absorveu de casa absorveu 630.000 2 20%
630000 toneladas toneladas?
333 eu comecei a fazer Eu comecei a fazer conta, 5 22% 3
Conta Certa minha certo? E minha primeira
rimeira
334 conta a primeira conta [conta, a primeira conta que eu 3 0%
que eu fiz foi o seguinte fiz, foi o seguinte.
335 bom entdo vou Bom, entdo vou considerar que |1 0%
considerar que a oferta ja oferta de pescados
de pescados
336 ela ¢ igual a demanda ela € igual a demanda de 21 40% 2,3
de pescados oferta de  pescados. Entdo o que ¢ a oferta
escar de pescados?
337 ar oferta de pescados a |A oferta de pescados ¢ a 4 29% 3
roducao roducao,
338 a produgdo a produgdo, 1 0%
339 menos ou desculpaa  jmenos... Ou, desculpa, a S 0%
rodu¢do aqui mais a rodu¢do aqui mais a
340 importacdo menos a importagdo, menos a 4 13%
exportacdo vocés tdo  fexportagdo. Vocés estdo vendo
vendo que que
341 tem um F ai quem que tem um F ai, que F ¢ esse? F ¢ |9 29% 1,2,3
€ esse ¢ um fator de um fator de corregao.
corregao
343 inteiro inteiro tem Peixe inteiro tem cabega, tem |8 13% |1
cabeca tem visceras temvisceras, tem escama,
escama
344 tem tudo isso tem tudo isso. 1 0%
345 quando eu importo Quando eu importo peixe 0 0%
eixe
346 nao faz sentido nenhum nao faz sentido nenhum eu 0 0%
eu trazer do outro lado (trazer do outro lado do
do
347 mundo um monte de  jmundo um monte de cabeca, 6 25% 12,3
cabeca de Cera escama viscera, escama. Geralmente
Geralmente
348 os produtos que nos os produtos que nos 2 13% 22,3
importamos ele ja s3o  importamos, eles ja sao
349 minimamente minimamente beneficiados, ta? |2 13%

beneficiados td e a
mesma coisa na

E a mesma coisa na
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350 exportacdo nao faz exportacdo, ndo faz sentido eu 2 0%
sentido eu exportar exportar cabeca,
cabeca
351 visceras escamas ou visceras, escamas... eu exporto |6 33% 12,3
exporta alguma coisa jalguma coisa
352 minimamente minimamente processada. S 33% 22,3
processados entdo isso |Entdo isso tem uma
tenho uma
353 diferenca certo e eu diferenca, certo? E eu procurei 2 11%
procurei jogar tudo paraljogar tudo para base
base
354 de peixe inteiro certo  (de peixe inteiro, certo? Entdao 2 13%
entdo esse fator de esse fator de
355 correcao ¢ um fator correcdo ¢ um fator maior do 8 14%
maior do que 1 que faz |que 1 que faz com que o peixe
0 peixe
356 ja processados se seja [ja processado seja equivalente a|5 25% 2,3
equivalente a um peixe um peixe inteiro.
inteiro
357 por outro lado a minha |Por outro lado, a minha 4 10% (1,2
demanda certa a demanda, certo, a demanda que
demanda que
358 eu estou considerando |eu estou considerando, ¢ tudo o |3 11% |1
tudo o que eu consumi |que eu consumi
359 consumir dentro de dentro de casamaisoqueeu (10 20% 2,3
casa mas o que eu consumi fora de
consumi fora de
360 casa € 0 que eu consumifcasa. E o que eu consumi 1 0%
dentro de casa também [dentro de casa também tem um
tem um
361 fator de correcdo certo [fator de correcao, certo, porque 2 0%
porque quando vocé  |quando vocé compra
compra
362 peixe para fazer na sua [peixe para fazer na suacasa |0 0%
casa voc€ pode comprarvoc€ pode comprar peixe
eixe
363 inteiro para limpar em [inteiro para limpar em casa, 1 0%
casa mas pode comprar mas pode comprar peixe
eixe
364 ja minimamente ja minimamente processado, ja |1 20% |1
processados ja processado
rocessado
365 completamente de filé¢ e completamente de filé e até ele 2 11%
até ele ja pronto ta ja pronto, ta?
366 entdo minha primeira  [Entdo minha primeira conta foi |0 0%
conta foi o seguinte eu [0 seguinte eu queria
queria
367 achar o que que foi achar o que foi consumido fora |5 13% |1

consumido fora de casa

de casa.
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368 a primeira conta eu faleilA primeira conta eu falei, bom, 6 33% 12,3
bom em 2000 ¢ 2003  |em 2002/2003 foram
foram

369 consumidos fora de consumidos fora de casa 0 0%
casa alguma coisa em falguma coisa em torno de
torno de

370 208000 toneladas e 208.000 toneladas e 537.000 3 0%
537000 toneladas toneladas.

371 isso me deixou bem Isso me deixou bem 3 11%
desconfortavel falei desconfortavel, falei: puxa vida,

uxa vida sera sera

372 que o aumento foi de  [que o aumento foi de 158 1 8%
158 porcento no porcento no consumo fora de
consumo fora de casa |casa?

373 entdo considerei de Entdo considerei que todo 3 25% 2,3
tudo consumo consumo excedente ou toda
excedente ou toda

374 a diferenca foi feita foraja diferenca foi feita fora de 1 0%
de casa casa.

375 também numa das aulas |E também numa das aulas que 2 11% |1
que eu tava eu tava apresentando
apresentando

376 Cidade tava meio esse dado eu tava meio 9 30% 2,3
desgostoso com essa  [desgostoso com essa
informa¢dao um informac¢do, um

377 aluno de pos-graduacao aluno de pos-graduacao falou: |12 (33% |1
professor uma olhada ["Professor, d4 uma olhada no
no

378 caderno especial da popicaderno especial da POF de |6 20% 2,3
de 2089 que 14 tem os  2008/2009 que 14 tem os

379 percentuais de consumo [percentuais de consumo fora de |0 0%
fora de casa de algumas casa de algumas

381 Entdo a partir daieu  |[Entdo a partir dai eu consegui |0 0%
consegui ter uma ter uma estimativa do
estimativa do

382 que foi consumido fora [que foi consumido fora de casa |1 0%
de casa também também.

383 e essa estimativame  [E essa estimativa me mostrou |0 0%
mostrou que o consumo [que o consumo fora de
fora de

384 casa em 2008/2009 foi [casa em 2008/2009 foi alguma |0 0%
alguma coisa em torno [coisa em torno de
de

385 142000 toneladas eu  {142.000 toneladas. Eu ndo 2 0%
nao tenho essa tenho essa informagao para
informacao para

386 2002/2003 mas eu 2002/2003, mas eu pegueio |1 0%

peguei o mesmo fator

de correcao e

mesmo fator de correcao e
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387 coloquei para coloquei para 2002/2003 e deu (0 0%
2002/2003 e deu que eu|que eu tive um
tive um

388 consumo de 114000 consumo de 114.000 toneladas, |5 20% |1,2
toneladas esta ta?

389 ainda existe uma Bom, ainda existe uma 10 PB3% |1
diferenca diferenca, ta?

390 esta ainda existe uma |Ainda existe uma diferenca. 6 25% |1
diferenca

391 eu cansei dois cenarios [Eu tracei dois cendrios por S 13% 2,3
por conta dessa conta dessa diferenca,
diferenca

392 eu considerei o seguinte feu considerei o seguinte: olha, 2 11%
Olha eu tenho meu eu tenho meu consumo
consumo

393 dentro de casa o meu |dentro de casa, 0 meu consumo |3 8%
consumo fora de casa [fora de casa e eu tenho
eu tenho

395 sabe né peixe ¢ uma sabe, né, peixe ¢ uma carne 14 P20% 3
carne altamente altamente perecivel, ela

erecivel entdo apodrece.

396 tem perdas no meio Entdo eu tenho perdas no meio {13 25% [2,3
desse processo o peixe [desse processo. O peixe estraga
estraga ¢ c

397 eu tenho que me livrar feu tenho que me livrar dele. A 3 0%
dele a ideia entdo ¢ que [ideia entdo ¢ que, bom,
bom

308 deixa vocé deixa eu ser |deixa vocé, deixa eu ser 0 0%

399 Light aqui considerar |mais light e aqui considerar que (8 20% |1
que existem perdas se existem perdas. Se eu
eu

400 considerar que existem [considerar que existem perdas €0 0%
perdas e que a diferencajque a diferenca de
de

401 2002/2003 em termos  2002/2003 em termos de 0 0%
de consumo dentro e [consumo dentro e fora de
fora de

402 casa em oferta de peixe casa em oferta de peixe por 6 29% |1

or por perdas erdas,

403 2008/2009 eu vou ter ai [2008/2009 eu vou ter aiuma 9 22% 12,3
uma diferenca coceira |diferenca, considerando as
nas

404 pernas de 265000 perdas de 265.000 toneladas. 3 25% 12,3
toneladas

405 se eu considerar que  [Se eu considerar que, olha, tudo2 0%

olha tudo o que foi

ofertado

o que foi ofertado
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406

foi consumido essa
diferenca sobe para
378000 toneladas

foi consumido, essa diferenca
sobe para 378.000 toneladas.

0%
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Anexo 4 - Relagao dos segmentos negativos (de 50 a 100% de WER) com as
classificagdes de tipos de erro

171

N. Seg. [Transcrigdo Transcricdo ideal LD [WER [Tipos
automatica (%)  |de erros
9 Entdo antes da entdo antes da gente iniciar anossa (15 [55% [1,2
gente iniciaram as jaula, primeiro e
aulas 1° ¢
13 www.pecege.org.br www.pecege.esalq.usp.br/monografia.23  63% [1,2
barra monografia [Nossa equipe de audiovisual
nossa equipe de
oleo so
19 entdo eu sugiro que [Entdo, eu sugiro que vocé ja entre 42 (100% 2,3
voce ja entra nesse nesse site e faca os downloads dos
materiais,
49 que nods ja tivemos nds ja tivemos de situagdes 23 50% |1
ai em situacoes de
em situacdes
56 ai para o nosso parapara a nossa aula, ta? 16 63% |1
nossa aula ta
58 entdo levante de  [Vocés ja devem ter tido aula de carne 30 [82% 2,3
carne ja com Tiago |com o Thiago. E a ideia ¢
e aideia €
73 nas empresas nas represas hidrelétricas e temos rios |12 [50% 2
represa hidrelétricajmuito
e temos fios muito
108 o importante ¢ que |[Uma coisa que ¢ muito importante e 21  60% 3
me motivou muito ajque me motivou muito a entrar no
entrar no
176 basicamente é Basicamente ¢ a aquicultura, certo? |9 50% [1,2,3
apicultura certo  [Entdo a aquicultura,
entdo aquicultura ai
196 superficial da 4gua [Bom, uma regulamentacio 53 163% |1,2,3
dos copos de 4gua superficial da ANA diz que 1 % da
doce podem lamina d'agua dos corpos de dgua
doce podem
197 ser utilizados ser utilizados para aquicultura, td? 22 60% 3
198 ligacdo do uso da  [E estdo sendo criados, estdo sendo 95 90% [1,2,3
agua para feitas as regulamentacdes estaduais
agricultura no para o uso da dgua, ou a
Estado de Sao regulamentacao para a aquicultura
Paulo
199 vocé ai a Via )Aqui no Estado de Sao Pauloha 18 59 68% 3
Rapida Paulista ¢ meses criou-se a Via Rapida Paulista,
um esforgo da ¢ um esforco da CETESB
CETESB com os
orgiao
207 expectativa de Entio a axpectativa de todos, 11 50% |1,3
todos ai rincipalmente daqueles que
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aparente em 2000

2002/2003, lembrando

2013 Lembrando

principalmente
daqueles que

224 aqui € o aqui ¢ que o suprimento da demanda (16 63% [1,2,3
suplemento da da [vem
da demanda vem
vem

230 aponta o que apontajaponta que de fato ele esta 18 57% |1
que que de fato ele [superestimado.
estd superestimado

241 distorcida a os distorcidas, os resultados também 7 50% [1,2,3
resultados também [acabam sendo
eles acabam sendo

246 comercial de comercial de pescados. Eu mostrei (12 [67% 3
pescados a gente  |para
vai mostrar para

253 Vergonha também |E me envergonha também. Mas me |13 60% [1,2,3
mas o motivo é motiva bastante porque eu
bastante porque eu

266 principalmente o |principalmente, o consumo aparente. 21 |60% 3
consumo aparente |0 que € 0 consumo aparente?
aparente

267 8 - tudo que eu O consumo aparente é a producdo 58 [81% 3
exporto entdo eu  |mais tudo que eu importo menos
tenho um grafico [tudo que eu exporto.

272 colchas em relagao (Como eu falei para vocés, minha 48  100% [1,2,3
aos dados ela surgiuldesconfian¢a em relacao aos dados,
j4 ha dois

273 anos atras e ela surgiu ja ha dois anos atras e em 26 50% 1,3
surgiu em funcdo [funcdo dessa tabela aqui.
dessa tabela aqui

281 achei que a gente |A checagem dessa informacao eu 13 57% 2,3
essa informacao cuftentei fazer
tentei fazer

285 pelo consumo da  |E pelo consumo da POF em 2003, 23 [58% 2,3
Pop 100 2003 2002/2003, s6 para vocés
2002/2003 16 entenderem
entender a

295 seria muito mais  [seria muito mais elevado do que 10 67% |1
elevado do que € o
que é

306 0 consumo da pop (deu 774 e a minha justificativa 17 67% |1
deu 774 e a minha
justificativa

317 um probleminha  jum probleminha, certo? Entdo, o 27 50% B3
certo o problema problema que eu montei foi o
que a gente se 0 [seguinte.

318 consumo aparente [Se 0 consumo aparente em 17 [11% 2,3
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322 em 2008/2009 esse esse consumo aparente pulou para 26  [100% (1,2,3
consumo aparente
pulo para um
milhio e
323 ladas 1.400.000 toneladas 14 {100% 3
342 de fator de correcdo|Que fator de corregao € esse? Quandod6 [53% 2,3
¢ esse producdo feu falo de producdo, peixe, estou
eixe de peixe falando de peixe inteiro.
380 carnes € para mim |carnes". E para meu previlégio tinha 20 [71% 2,3
0 previlégio ou pescados.
privilégio tinha
escados
394 um erro que é o queum erro que €, esse povo que come 14 67% [1,2,3

esse povo tem que

comer o peixe

peixe




