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Resumo

Atualmente, os sistemas que representam o estado-da-arte em reconhecimento de fala continua baseiam-
se erm modelos ocultos de Markov - HMM (“Hidden Markov Models”}, uma estrutura duplamente es-
tocéstica capaz de modelar tanto as varicbilidades acisticas como temporais do sinal de fala. Porém,
para viabilizar o modelamento matemético de um HMM, sdo realizadas intimeras suposicoes sim-
plificadoras que limitam o seu potencial efetivo. Redes neurais artificiais - ANN (*Artificial Neural
Networks”) néo necessitam fazer uso de muitas destas suposicdes, podem aprender e generalizar su-
perficies complexas de decisdo, tolerar ruidos e suportar paralelismo. Todas estas vantagens tornam

as ANNs extremamente poderosas para modelar as variabilidades actsticas da fala. Entretanto, ao
contrdrio dos HMMs, as ANNs néo tém se mostrado eficientes para o modelamento das variabilidades
temnporais. Com o objetivo de unir em uma tdnica estrutura o que hd de melhor nas tecnologias de
redes neurais artificiais e de modelos ocultos de Markov, tém sido estudados e avaliados nos ltimos
sete anos (36, 14, 3, 33, 21, 8, 1], modelos hibridos ANN-HMM nos quais o modelamento das variabili-
dades acisticas é confiado & ANN enguanto o HMM responsabiliza-se pela absorgio das variabilidades
temporais.

Os objetivos desta Tese foram o estudo e a implementacao dos principais mddulos de um sistema
para reconhecimento de fala continua baseado em modelos hibridos ANN-HMM. As analises desen-
volvidas concentram-se em trés tépicos fundamentais : (1) Capacidade das ANNs, treinadas a partir
dos critérios MSE (“Minimum Square Error”) ou entropia relativa, de estimarem verossimilhangas de
emissdo de simbolos de HMMs continuos, (2} Algoritmo REMAP (“Recursive Estimation and Maxi-
mization of A Posteriori Probabilities” ) para a reestimacao dos parametros dos modelos hibridos, (3)
Algoritmos de busca para a determinagio da seqiiéncia mais provavel de palavras que compdem uma
determinada sentenca a ser reconhecida.

Para andlise de desempenho sio apresentados resultados da avaliacio do sistema no reconhecimento
de 100 sentencas (constituidas de um total de 319 palavras distintas) dependentes de locutor e gravadas
sob condigtes de esttidio. A taxa de acerto de palavras do sistema sem o uso de restricdes gramaticais
foi de 83,26% e, com o uso de restrigdes gramaticais do tipo pares de pelavras, foi de 99,47%.
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Capitulo 1
Introducao

1.1 Consideragoes Iniciais

Muitos problemas de reconhecimento de padrdes, de fundamental importancia hoje em dia, sio de
natureza inerentemente seqgilencial. Alguns exemplos incluem o reconhecimento de movimentos hu-
manos através de uma seqiiéncia de imagens de video, ou o reconhecimento de fala continua a partir
————de-uma seqiiéncia-de-amostras deunr sinal de voz, Nos tltimos anos , varios pesquisadores tém apre-
sentado solugdes baseadas em modelos ocultos de Markov - HMM ( “Hidden Markov Models” ) para o
reconhecimento de fala continua [16, 27]. Os modelos ocultos de Markov sdo estruturas duplamente
estocdsticas que t8m se mostrado eficientes para modelar, tanto as variabilidades actisticas como tem-
porais do sinal de fala. O critério de treinamento mais usual de um HMM baseia-se no método da
méxima verossimilhanga - ML (“Maximum Likelihood”) [27], porém este método apresenta um baixo
poder discriminativo, uma vez que procura maximizar a verossimilhanga de um determinado mode-
lo gerar uma dada seqiiéncia observada, mas nio se preocupa em minimizar a verossimilhanca dos
outros modelos gerarem esta mesma seqiiéncia. Um critéric mais adequado para o treinamento de
um HMM seria o de maximizacio da informacao mitua - MMI {(*Maximum Mutual Information”)
o qual ressalta a capacidade de discriminacio dos modelos que competem entre si [14]. Infelizmente
o critério MMI ndo pode ser solucionado por anslise direta ou por reestimacdo [14]. Por outro lado,
pode-se mostrar que o critério MMI é equivalente 2 maximizagdo a posteriori - MAP (“Maximum
A Posteriori Probabilities”), que é o mesmo método utilizado por uma rede neural artificial - ANN
(“Artificial Neural Network”) otimizada a partir do critério de minimizagio do erro quadrético médio
- MSE (“Minimum Square Error”) (33, 30, 4].

Além de ser ndo-discriminativo, o critério ML necessita fazer uso de muitas suposi¢oes simplifi-

11



CAPITULO 1. INTRODUCAQ 12

cadoras para viabilizar o modelamento matemsatico de um HMM. ANNs treinadas segundo o critério
MSE nao precisam fazer uso de vdrias destas suposigoes, e além disso sdo capazes de aprender e ge-
neralizar fungdes complexas, tolerar ruidos e suportar paralelismo. Estas vantagens tornam as ANNs
extremamente poderosas para modelar as variabilidades aciisticas da fala. Entretanto, ao contrério
dos HMMs, as ANNs ndo tém se mostrado eficientes para o modelamento das variabilidades tempo-
rais. Com o objetivo de unir em uma tinica estrutura o que hd de melhor na tecnologia de redes
neurais artificiais e dos modelos ocultos de Markov, tém sido estudados e avaliados nos @ltimos sete
anos [36, 14, 3, 33, 21, 8, 1], sistemas para reconhecimento de fala continua baseados em modelos
hibridos ANN-HMM, que utilizam ANNs para estimar os parametros, responsaveis pelo modelamento
das variabilidades acusticas, de HMMs continuos.

Os primeiros sistemas para reconhecimento de fala contfnua baseados em modelos hibridos ANN-
HMM treinavam a ANN uma tinica vez, utilizando uma base de dados (conjunto de sentencas) pre-
viamente segmentada em termos de unidades sub-lexicais (silabas, polifones, fones, ou unidades sub-
f6nicas) para estimar P(gx]xy,), a probabilidade a posteriori de um determinado estado gr de urmn HMM
continuo, dado um vetor acistico x, (segmento do sinal de fala parametrizado em termos de alguma

transformacado especifica, por exemplo : coeficientes Mel Cepstrais [5]).  Porém-em- 1996, Konig [14)

estabeleceu as bases matemédsicas de um algoritmo recursivo para a reestimacio dos parametros desta
ANN. Este algoritmo foi denominado “Recursive Estimation and Maximization of A Posteriori Prob-
abilities” - REMAP e possui a propriedade de melhorar progressivamente a estimativa de P(qlx,).
O algoritmo REMAP ¢é motivade por estudos perceptuais que mostram a elevada importancia das

informacoes transicionais entre unidades sub-lexicais para o reconhecimento da fala.

1.2 Objetivos

Os objetivos desta Tese foram o estudo e implementacio dos principais médulos de um sistema para
reconhecimento de fala continua baseado em modelos hibridos ANN-HMM. As andlises realizadas

concentraram-se em trés topicos fundamentais :

¢ Estimagio de verossimilhancas de emissio de simbolos de HMMs continuos empregando ANN.
® Reestimagdo dos pardmetros dos modelos hibridos utilizando o algoritmo REMAP.

¢ Utilizagao do algoritmo “Level Building” [29] na determinacfio da seqiidncia mais provavel de

palavras que compdem uma determinada sentenca a ser reconhecida.
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A avaliagio do sistema hibride ANN-HMM implementado foi realizada com o uso de uma base
de dados composta por 100 sentengas (construidas a partir de 319 palavras distintas) dependentes de

locutor e gravadas sob condicbes de estidio (sem ruido ambiente).

1.3 Estrutura da Tese

Capitulo 2 Apresenta a estrutura bésica dos sistemas que representam o estado da arte em reconhe-
cimento estatistico de fala continua. Estabelece as definigdes e notagdes que serdio utilizadas ao longo
de toda a Tese. Faz uma breve revisio sobre modelos ocultos de Markov. Discute alguns problemas
bédsicos do critério de ML como por exemplo : treinamento independente e suposiciio de independéncia
estatistica dos vetores aciisticos. Anuncia os sistemas baseados em modelos hibridos ANN-HMM como
uma possivel alternativa aos sistemas que empregam apenas os modelos ocultos de Markov.
Capitulo 3 Apresenta uma breve revisio sobre as redes neurais artificiais do tipo multilayer per-
ceptron - MLP (“Multilayer Perceptron”) [10], redes recorrentes [31] e “Time Delay Neural Networks”

- TDNN [40]. Introduz a ANN como um estimador estatistico e discute a estimacio de verossimilhan-

cas de emissio de simbolos de HMMs continuos com o uso de ANNs. Lista algumas das vantagens

das redes neurais artificials na estimativa dos parametros que modelam a variabilidade actistica da
fala. Apresenta os dois tipos bésicos de modelos hibridos ANN-HMM segundo Konig, 1996 [14] : (1)
Modelo hibrido ANN-HMM padrdo, treinado a partir do critério MSE, que é equivalente ao critério
MAP, e avaliado segundo o critério ML, (2) Modelo hibride ANN-HMM discriminativo, treinado e
avaliado segundo o critério MAP.

Capitulo 4 Relata a importancia das informacdes transicionais entre unidades sub-lexicais no
reconhecimento da fala. Descreve os procedimentos para a estimacio (etapa Pré&-REMAP) dos paré-
metros de um modelo hibrido ANN-HMM a partir de uma base de dados previamente segmentada
em termos de unidades sub-lexicais. Apresenta o algoritmo de reestimacio de pardmetros - REMAP
discutindo duas alternativas para a estimacao dos alvos a serem utilizados no retreinamento da ANN:
(1) Alvos abruptos - define transicOes instanténeas entre as unidades sub-lexicais, (2) Alvos suaves -
define transicOes suaves entre as unidades sub-lexicais fornecendo informagdes sobre o grau de confusio
acustica que existe nas fronteiras entre estas unidades.

Capitulo 5 Apresenta um breve relato sobre a evolugfo histérica dos algoritmos de busca baseados
em programagio dindmica. Introduz formalmente o algoritmo “Level Building”. Apresenta um modelo

de duragio para as palavras a ser empregado durante a realizacio da busca pela seqiiéncia “étima”
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de palavras. Discorre alguns comentédrios sobre o algoritmo “One Stage”.

Capitulo 6 Relata o sistema hibrido ANN-HMM implementado, Descreve detalhes sobre o con-
junto de exemplos de treinamento utilizado e sobre o pré-processamento das amostras do sinal de fala
para o cdlculo de atributos. Apresenta a topologia e o treinamento da ANN utilizada assim como
a topologia dos HMMs empregados. Descreve o processo de Estimacao (Pré-REMAP) e reestimacio
(REMAP) dos pardmetros do sistema. Para finalizar, discute aspectos de implementacio do algoritmo
de busca incluindo a gramadtica do tipo pares de palavras, utilizada na avaliacdo final do sistema.

Capitulo 7 Apresenta uma anglise dos resultados obtidos, tanto a nivel de unidades sub-lexicais
(fones) como a nivel de sentencas. Uma énfase especial é dada & evoluglo das taxas de acerto do
sistema apds cada etapa de reestimacio.

Capitulo 8 Apresenta as consideragies finais, concluindo a Tese e apresentando sugestdes para

trabalhos futuros.




Capitulo 2

Reconhecimento de Fala Continua

2.1 Introducao

Atualmente os sistemas para reconhecimento de fala continua baseiam-se fundamentalmente em prin-
cipios de reconhecimento estatistico de padrdes. A tarefa destes sistemas é construir uma fungio

probabilistica capaz de mapear amostras de um sinal de fala - representadas através de uma seqiiéncia

de vetores actsticos = o espaco das possiveis sentencas (palavras ou frases). Em geral esta funcdo
probabilistica é parametrizada em funcio das principais fontes de variabilidade da fala : a variabilidade
actustica e a variabilidade temporal.

Sendo s(n) a seqiiéncia de amostras de uma sinal de fala desconhecido, este sinal pode ser submetido
a um pré-processamento e representado por um conjunto de vetores acusticos X = {x1,Xy, ..., Xy}
Seja M; (i = 1,2,...,Is) o conjunto de todas as possiveis sentengas e © o conjunto de parimetros
responsaveis pelo modelamento das variabilidades aciisticas e temporais. O objetivo de um sistema
para reconhecimento de fala continua consiste em estimar durante o ireinamento, e utilizar durante o
reconhecimento, a seguinte funcio probabilistica, P(M|X,8), isto &, a probabilidade da sentenga M
dado o conjunto de vetores acisticos X e os parametros ©.

Uma vez que uma sentenca M pode ser construida a partir da concatenagio de palavras M =
{W1,Wa,...,Wn,, }, a tarefa de um sistema para reconhecimento de fala continua também pode ser
interpretada como a determinagao da seqiiéncia de palavras mais proviveis M , dada a seqiiéncia de
vetores actsticos X e o conjunto de parametros ©. Se a regra de Bayes for utilizada para decompor

P(M}X,0), entio M pode ser determinada a partir da seguinte expressao,

o~ p(X|M, Q) - P(M|O)
== P e
M argﬂxfax (M]X,0) argﬂffnax o C)

(2.1)

15
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Fsta equagio mostra que encontrar iff ¢ equivalente a encontrar a seqiiéncia de palavras que maximiza
o produto entre p(XiM, ©) e P(M|O). uma vez que durante o reconhecimento o termo p(X|©) serd o
mesmo para todas as sentencas avaliadas. O primeiro termo p(X|M, ©), representa a verossimilhanga
da seqiiéncia de vetores acisticos X dada uma seqiiéncia de palavras especifica M e o conjunto de
parametros O, e esta verossimithanga pode ser determinada a partir de um modelo actistico (modelo
estatistico) da sentenca M. O segundo termo P(M]O), representa a probabilidade da sentenga M
dado o conjunto de pardmetros ©, e esta probabilidade pode ser determinada por um modelo da
lingua.

O processo de determinacio de M é denominado decodificagdo e projetos de decodificadores
{algoritmos de busca) eficientes sdo cruciais para a realizacio pratica de sistemas para reconhecimentao
de fala continua. Portanto, um sistema estatistico para reconhecimento de fala continua pode ser
divido em quatro mddulos principais : (1) Pré-processamento, (2) Modelamento Aciistico, (3)
Modelo da lingua, (4) Decodificagao (Busca). A Figura 2-1 mostra um diagrama de blocos com

estes quatro modulos principals e as ligacdes entre eles.

2.1.1 Pré-Processamento

O pré-processamento pode ser visto como um mapeamento da seqiiéncia de amostras s(n) (sinal de
fala digitalizado) em uma seqiiéncia de vetores actsticos X = {x1,x2,X3,...,Xy}. Este mapeamento
possui dois objetivos bésicos : (1) Ressaltar caracteristicas, (2) Reduzir dimensionalidade sem perdas
de informagoes cruciais ao reconhecimento. A forma mais usual para realizacio deste mapeamento
consiste em janelar o sinal s(n) com um certo grau de superposicio, conforme Figura 2-3, e em
seguida calcular um conjunto de atributos (através de uma transformagio especifica) para cada uma
das janelas. Os atributos mais comumente utilizados, sido : coeficientes Mel cepstrais [5] , log da

energia normalizada [26], e as primeira e segunda derivadas destes coeficientes [6].

2.1.2 Modelamento Acustico

O objetivo deste mddulo ¢ a construcio de um modelo acistico (modelo estatistico), para cada uma,
das possiveis sentencas M; (i = 1,2,...,I)y), que permita a avaliacio da verossimilhanga p(X|M;, 9)
durante a etapa de reconhecimento. Em geral estes modelos sdo construidos através de um procedi-
mento hierdrquico, que utiliza como base a decomposiciio de sentencas em palavras e estas em unidades
sub-lexicais como silabas, polifones, fones ou unidades sub-fonicas. A construgao destes modelos de

sentengas consiste de trés etapas bésicas :
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Extragdo de Atributos
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Decodificagic ( Algoritmo de Busca ) Modele da Lingua
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Modelos das palavras
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de Wi comi={1,2, . .1y

prondncias
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sub-fexicais
Uicomi={1,2,.. K}

Figura 2-1: Diagrama de blocos de um sistema para reconhecimento estatistico de fala continua.

Figura 2-2: Estimativa da seqliéncia de atributos (vetores acisticos) associados a uma seqiléncia de
amostras de um sinal de fala
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. Construir um modelo estatistico para cada uma das unidades sub-lexicals.

2. De posse de um diciondrio de proniincias, montar os modelos estatisticos para cada uma
das palavras do léxico através da concatenacao dos correspondentes modelos das unidades sub-
lexicais. Por exemplo, o modelo da palavra “casa” pode ser obtido pela concatenacio dos modelos

dos fones /k/ + /a/ + 2/ + /a/.

3. Por ultimo, através de um procedimento de concatenagao, sujeito ou ndo a restrigdes gramaticais,

montar os modelos das sentencas a partir dos modelos de palavras.

O modelamento actstico mais comumente utilizado baseia-se em modelos ocultos de Markov -

HMMs, e as explicagles para este fato séo :

¢ Por serem maquinas de estado finito!, os HMMSs permitem facilmente a concatenacio de modelos,
possibilitando a construgio hierarquica de modelos actisticos para as sentencas e também a

aplicacdo de restrigdes gramaticais tanto a nivel de palavras como de unidades sub-lexicais.

» Por serem estruturas duplamente estocasticas os HMMs sio capazes de modelar, tanto a varia-

bilidade actstica como temporal da fala, permitindo a avaliacio de p(X|M,©) .

2.1.3 Modelo da lingua

A tarefa do modelo da lingua ¢ estimar P (M|©), isto é, a probabilidade da sentenca dado o conjunto
de pardmetros ©. O Modelo da lingua também pode ser utilizado para determinar a probabilidade de
uma palavra W;, em uma sentenga, dadas todas as palavras que a precedem, Wy, Ws, ... W1 Isto

pode ser obtido, verificando que P (M[8) pode ser reescrito como
Nyt
P(M|©) = P(W1|©) - [] P (WilWies, Wi_s, ..., Wi, 0) (2.2)
i=2

sendo Ny o nimero total de palavras presentes na sentenca M.

Em geral a probabilidade de wm modelo M é considerada independente dos parametros ©, logo,

Nas
P(M|©) ~ P (M) =P (W1|©)- [ P(Wi|Wi_1, Wi_q,..., W) (2.3)
=2

'"Maquina de estados com wm nimero finito de estados.
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Uma maneira simples mas efetiva para calcular (2.3) é assumir que a probabilidade das palavras

em um sentenca dependem apenas das V — 1 palavras anteriores,

Nag
P(M) =~ P(W1]0) - H PWiW, o, Wig, .., Witng) (2.4)

§=2
Esta solugdo é denominada modelamento estatistico NV — gram (ou gramiética N —gram). Os modelos
mais utilizados sdo os Bi-gram, P (W;[W;_;) e Tri-gram, P (WiiWi_1,W,_). Estas probabilidades po-
dem ser calculadas através da leitura automatica? de varios textos® e do levantamento das freqiiéncias

relativas de pares e triplas de palavras.

2.1.4 Decodificagao

Dado um modelo da lingua e os modelos actisticos de todas as palavras do léxico {construidos através
da concatenaciio dos modelos actisticos de unidades sub-lexicais), a tarefa do decodificador (algoritmo
de Busca) ¢ estimar de maneira otimizada a seqliéncia de palavras M que maximiza a Equagdo (2.1)

, isto ¢, deve realizar uma busca da sentenca 3 que maximiza o produto entre p(X|M, ©) e P(M|O).

Os algoritmos de busca podem ser classificados, quanto & forma de implementagiio, em duas categorias:—.

Algoritmos sincronos por palavras, destacando-se o “Level Building” [29] e os algoritmos sincronos
por quadro de andlise (sincrono por vetor actistico), destacando-se o “One Stage”, 123, 17]. Estes

algoritmos serfo discutidos em detalhe no Capitulo 6.

2.2 Definicoes e Notacoes

A seguir sdo apresentadas algumas definigdes e notagdes que serdo utilizadas nas segdes seguintes e

em todos os Capitulos subseqiientes,

o Q=1{q,%,...,9x} - Conjunto que contém todos os estados com os quais serdo construidos os
modelos de unidades sub-lexicais, palavras e sentengas. Por exemplo, considere que o conjunto
de unidade sub-lexicais seja igual a 36 fones, entdo no caso de se modelar cada fone por um
estado, o niimero de estados serd K = 36. Se for desejado modelar a produgio actstica de
inicio, meio e final dos diferentes fones, cada fone devers ser modelado por 3 estados e portanto

K =3 x 36 = 108 estados.

2Detecgio automatica de palavras ao longo de um texto escrito.
*Pscolhidos criteriosamente segundo critérios lingiifsticos.
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X = {x1,X2,..., %Xy} - Seqiténcia de vetores actisticos assoclados a uma sentenga especifica.

d n ) .
X0 = {Xn—er Kol - - - Xnsy .- Xnyd} - Sub-seqiiéncia de X com ¢+ d ++ 1 vetores actsticos.
M; - Modelo oculto de Markov da i — ésima sentenga. Com 4 € Tpy = {1,2,..., Iy}, sendo

Ips o nitmero total de seqliéncias possiveis de serem construidas a partir das palavras presentes
no léxico e permitidas pelo modelamento da lingua. M; também pode ser visto como um grafo

direcionado com C; estados, todos eles pertencentes a (.

W; - Modelo oculto de Markov da i — ésimna palavra. Com i € Tyy = {1,2,.. ., Iw}, sendo Iy

o nimero total de palavras presentes no léxico.

' Ne, . U o .
Xy, = {X&I{i ,X%,...,ngj ’)} - Conjunto de seqiiéncias de vetores actisticos associadas ao

modelo Mj (seqiiéncias de vetores actisticos utilizadas no treinamento de M)
q" - Denota um estado no instante n.

qr - Indica que o estado k ocorreu no instante n. Rigorosamento falando, ¢} denota a associacio

do valor k& & varidvel aleatdria g™,

I" - Seqiiéncia de estados de comprimento N. CadaT é a realizagio de um processo estocastico,
onde os valores associados a este processo em cada instante de tempo pertencem a Q). Ao longo
desta dissertacio também serd usual escrever explicitamente Iy = {qll«j, e ,q?j, e ,qf:‘? } Uma
seqiléncia de estados permitida por um determinado modelo M; também serd denominada de

caminho ao longo de M.
7; - Conjunto de todas as seqiiéncias de estado ' permitidas pelo modelo AM;.

& - Conjunto de todas as seqiiéncias de estado T permitidas por todos os modelos M, com

i€ L.

© = {61,02,...,6;} - Conjunto de parimetros que descrevem todos os modelos M; com i €
Zaq. G; representa apenas os parametros presentes em M;. Nos modelos hibridos discutidos nesta
dissertagdo, © = {VU AU}, sendo ¥ o conjunto de pardmetros de uma rede neural artificial
{conjunto de pesos sindpticos), A o conjunto com as probabilidades de transicio de cada um dos
estados g € (2, e 7 as probabilidades dos estados iniciais g! de cada um dos modelos M; com

t € Taq.

® P(-) - Serd utilizado para representar probabilidade ou distribuicio de probabilidade.
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¢ p(-) - Serd utilizado para representar funcio densidade de probabilidade e verossimilhanca.

2.3 Modelos Ocultos de Markov - HMM

2.3.1 Introducgao

Atualmente os sistemas que representam o estado-da-arte em reconhecimento de fala continua cons-
troem seus modelos acisticos baseados em modelos ocultos de Markov. O sucesso destas estruturas
deve-se, principalmente, & sua capacidade de modelar tanto as variabilidades actsticas como temporais
do sinal fala e também por permitir a construcio hierdrquica dos modelos actsticos das sentencas.

A teoria de modelos ocultos de Markov apdia-se na suposicio de que um processo continuo pode
ser aproximado por uma sucessao de curtos estados estacionérios e modela uma seqiiéncia de vetores
aclsticos cOMo Um processo estaciondrio por partes. Isto é, um HMM modela uma seqiiéncia de vetores
actsticos X == {X|,X2,...,Xx} como se estes tivessem sido emitidos (gerados) por uma sucessio de
L estados estaciondrios discretos g, € Q, com transicées instantineas entre eles. Neste CASD, um

HMM ¢ definido (e representado} como urma méiquina de estados finito com uma topologia particular

,,,w__(jlmalmeni&e,,,lwﬁgmwa,ﬁaéﬁmmm%&gmmd%ww

processos estocasticos concorrentes : A seqiiéncia dos I estados estacionarios discretos {responsdvel
pelo modelamento da estrutura temporal da fala), e a seqiiéncia de simbolos observados (seqiiéncia
de vetores actsticos) formada pela emissio de um sfmbolo em cada um dos L estados (responsével
pelo modelamento acdstico da fala). O HMM é chamado de “oculio” porque existe um DProcesso
estocdstico escondido, a seqiiéncia de estados, que nfo é cbservdvel mas que afeta a seqiiéncia de
simbolos emitidos. O modelo é chamado de “Markov” porque as estatisticas do estado corrente q" sd0
modeladas como sendo dependentes apenas do simbolo atual x,, e do estado prévio g"~1 (no caso de

modelo de Markov de primeira ordem).

2.3.2 Definicao

Um HMM pode ser definido formalmente por :

e A = {G,Z‘jlaij = Plg" = jlgn =14) = P(q?“{q?)} - Funcéo distribuicio de probabilidade de
transi¢ao, sendo que a;; denota a probabilidade de transicio do estado ¢ para o estado j. Ge-
ralmente assume-se que esta distribuigio de probabilidade é a mesma para todo instante de

tempo.
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o B = {b; () 1b; () = P (xilg = 5) = P (xilg;)} ou B = {b; (x:) b5 (xi) = p(xelg = 5) = p (xilq;)}
- Para cada estado existe uma correspondente distribuicdo de probabilidade de saida no caso
de um HMM discreto ou uma funcio densidade de probabilidade continua para o caso de um
HMM continuo. b; (x;) se refere & probabilidade (no caso discreto) ou verossimithanga (no caso
continuo) do simbolo x; ser gerado pelo estado g;. Usualmente b; {x;) é chamado de probabili-

dade (ou verossimilhanca) de emissdo de simbaolos.

o m={m|m = P (¢ =i) = P(qg})} - Distribuicio de probabilidade do estado inicial. Nos modelos

left — right, normalmente é assumido 7y =1 em = 0 para todo i # 1.

De posse destas definicbes pode-se representar um modelo oculto de Markov de forma, compacta
por M = (A, B, 7).
2.3.3 Algoritmos Basicos

Em geral [27], trés problemas siio levantados quando utilizam-se HMMs para modelar seqiiéncias de

ohservagdes :

1. Avaliagao Qual a verossimilhanca de um HMM gerar uma dada sequéncia de observagoes 7

2. Decodificagao Dada uma seqiiéncia de observacdes e um HMM, qual é a seqiiéncia de estados,

a0 longo deste HMM, com maior verossimilhanga de gerar estas observagdes 7

3. Estimacao de Pardmetros Dado um HMM e um conjunto de seqiiéncias de observacoes
(seqiiéncias de vetores actisticos) a serem modeladas por este HMM, como adaptar seus para-
metros (A, B e m) para que este modelo maximize a verossimilhanca de geragdo da seqiiéncia

de observagdes 7

Todos estes trés problemas apresentam solucées bastante eficientes baseadas em casos particulares
de algoritmos de programacio dinémica. Por exemplo, o problema de avaliacao ocorre no reconheci-
mento de palavras isoladas em que se deseja avaliar diferentes modelos ocultos de Markov de palavras
para verificar qual deles apresenta a maior verossimilhanca de ter gerado a palavra a ser reconhecida.
Este problema pode ser solucionado utilizando-se o algoritmo Forward [27). O problema de decodi-
ficagdo ¢ utilizado no reconhecimento de fala continua em que se deseja descobrir qual o caminho
(seqiiéncia de estados) com maior verossimilhanca, ao longo de um HMM bastante extenso (HMM

de uma sentenca), de ter gerado uma determinada seqiiéncia de vetores acisticos. Este problema de



CAPITULO 2. RECONHECIMENTO DE FALA CONTINTUA 23

pf

Vi

P

Y

Y

T
ot

G

I R e R

Xi X3 X3 Xg4 X5 Xg X7 Xg X9 Xy Xj5 Xp Xz Xyg X5 X Ky7

[ N

\ |
ueow o owonm i i i i k k k a & a a a p

Figura 2-3: Trajetéria de Viterbi : define a sequéncia de estados com maior verossimilhanga de ter
gerado a seqgfiéncia de simbolos X.

decodificagdo pode ser solucionado utilizando-se o algoritmo de Viterbi [27]. A Figura 2-3 mostra um
diagrama de trelica tipico* com o caminho 6timo produzido pelo algoritmo de Viterbi.

O dltimo problema, também chamado de treinamento (estimagio de parimetros), pode ser
solucionado pelo algoritmo Forward-Backward [27] também conhecido como Baum- Welch, que é es-
sencialmente uma versao do algoritmo EM (“Expectation-Maximization”} [14]. No caso de HMMs
estritamente left-right com transicdes de estado constantes no tempo, todos estes trés algoritmos tém
uma complexidade da ordem de apenas (C; - NV J» sendo C; o nimero de estados do HMM em guestio

e N o numerc de simbolos observados.

2.4 Discussao

2.4.1 Critérios de Treinamento - Problemas com o Critério ML

Como foi discutido no inicio deste Capitulo, o objetivo de um sistema para reconhecimento de fala

continua &, estimar durante o treinamento e utilizar durante o reconhecimento, a seguinte funcéo

*Trajetéria de Viterbi produzida pelo modelo da palavra “UNICAMP” . Neste modelo foi utilizado o fone como unidade
sub-lexical e estabelecida uma correspondénecia wm-a-um entre fones e estados,
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probabilistica, P(AM|X,0), que pode ser reescrita através da regra de Bayes como,

p(X[M,©) - P(M]|O)
p(X]©)

P(M|X,0) = (2.5)

Na fase de treinamento, a probabilidade P( M 1X,0) do modelo M dado a seqiiéncia de vetores actisticos
X, deve ser maximizada. O espaco de parimetros onde esta otimizacao ¢ realizada pode fazer a
diferenga entre modelos treinados independentemente {ndo-discriminativos) e modelos discriminativos.

Durante a fase de reconhecimento, p(X|0©) é uma constante pois os parametros do modelo sdo
fixados. Entretanto, durante o treinamento, esta verossimilhanca depende dos parametros de todos os

possiveis modelos. Escrevendo p(X] ®) em termos de probabilidade marginal,

pXI0) = 3 p(X,M0) (2.6)
= > p(X|M,0) P(M|©) (2.7)
~ S p(X|M,0)- P (M) (2.8)

,WMWVV(QVMMWWMMSWﬁmmﬁEE ”””””””

a independéncia das probabilidades a priori dos modelos versus os parametros (P (M|©) =~ P (M)).

Substituindo (2.8) em (2.5) , e tratando do caso de um modelo particular M, tem-se :

p(X{7 [M;,0) - P(M;)

v (8) —
P (MJ 1 Xaz,» 9) s O Nt o X a7 _

sendo Xﬁ.fl% com s € {: 1,2, ... ,Ne]} as seqiiéncias de treinamento associadas ao modelo M. -

A maximizagio de P (ﬁ/fjixg,@) como dado por (2.9) é usualmente simplificada restringindo
a otimizagdo ao subespago de parimetros de M;. Esta restricio dd origem ao critério de méxima
verossimithanca - ML { “Maximum Likelihood” ). Neste critério mantém-se o somatério no denominador
constante sobre todo o espago de parimetros de M;. Como P {M;) é uma constante determinada pelo
modelo da lingua, entfio maximizar P (ﬁ/fjixgz,é)) segundo o critérioc ML é semelhante a maximizar

p(Xg.Z |M;, ©). Portanto, o treinamento de HMMs de acordo com o critério ML procura encontrar o



CAPITULO 2. RECONHECIMENTO DE FALA CONTINUA 25

melhor conjunto de parametros ©, tal que®,

Ing Nej
O =argmax [] [T p (x%) 11;,9) (2.10)
©  ilis=i
sendo Iay o niimero total de sentencas.

Esta otimizacio “modelo — por — modelo” permite lmportantes simplificages no algoritmo de
treinamento, porém pagando o prego de um baixo poder de discriminac@o entre os modelos.

Uma outra forma de maximizar P (MJIXS.Z , @) ¢ considerar todo o espago de pardmetros {isto
€, os parametros de todos os modelos possiveis). Este critério &, de fato, discriminativo, uma vez que
a contribuigio de p(Xg?j |M;,©) - P (M;) deve ser maximizada enquanto que a de todos os modelos
rivais, representada por,

> p(X§ Mi,0) - P (M) (2.11)
i

deve ser minimizada. O Apéndice A mostra que urn treinamento baseado no critério de maximizagio
da informagio mutua - MMI (*“Maximum Mutual Information™} é capaz de maximizar a probabilidade

a posteriori P { M, X(s}_,(% com relacio a todo o espago de pardmetros ©.
P JIA, p P

2.4.2 Mais Problemas com o Critério ML

Para tornar a estimacéo de p (XS&Z)@ (M, @) segundo o critério ML, tratdvel matematicamente, sio rea-
lizadas algumas suposicdes simplificadoras que reduzem ainda mais a eficiéncia do critério de méxima

verossimilhanga - ML :

e Suposicao de independéncia das saidas Os vetores actisticos nio sio correlacionados (in-
dependéncia das observagdes). O vetor aciistico corrente x, é assumido ser condicionalmente
independente dos vetores acisticos prévios (X7! = {x;,x, ... »Xn—1})- Esta suposi¢io assume
que observagdes pertencentes a um mesmo segmento da fala (geradas pelo mesmo estado) sio
independentes, uma suposicio néo realista dada a natureza nio estaciondria do sinal de fala.
Para reduzir os problemas causados por esta suposicio, o vetor actistico no instante n é geral-
mente complementado por suas primeira e segunda derivadas [6] calculadas sobre uma janela corn
alguns quadros, permitindo modelar um limitado contexto actstico. Por exemplo, a primeira

derivada de x,, também conhecida como coeficiente Delta, Ax,,, é comumente representada por

®Na Equagio (2.10) também foi assumido que cada uma das seqiiéncias de vetores acisticos é independente das
demais.
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AXp = Qe Xpo . ooy X+ . 0y “Xn+d, sendo que estes coeficientes a;’s, com ¢ <7 < d 880,
em geral, fixados segundo critérios heuristicos. Da mesma forma a segunda derivada, coeficiente

Delta-Delta, ¢ geralmente definida por : A?x,, = Qe  DXpog+ o+ A%y 4+ .. +ay - AXp g,

s Suposigao .de.l\/.Iz—.lrkov Modelos de Markov sdo geralmente cadeias de Markov de primeira
ordem. Explicitamente, a probabilidade da cadeia de Markov estar no estado gy no instante
n depende apenas do estado da cadeia de Markov no instante n — 1, e é condicionalmente
independente de todos os outros parametros passados (tanto do vetor actstico passado, X1,

como dos estados anteriores ao estado ¢*~1).

* Suposicao de superposi¢ao de fd.p’s gaussianas A aplicaggo do critério ML a HMMs
continuos assume que as fungdes densidade de probabilidade de emissio de sfmbolos podem
ser expressas pela superposicio de um ndmero finito de gaussianas, necessitando fixar a priori

quantas gaussianas devern ser superpostas.

2.4.3 Alternativa - Modelos Hibridos ANN-HMM

,vwwwgmgv,élﬁeméti\mmm&baﬂeados@pamemm@dgl@wealwmmmyﬂgtm@resﬁﬁw%h vvvvvvvvv
3,33, 21, 8, 1] tém apresentado nos tltimos sete anos sistemas hibridos baseados tanto em redes neurais
artificiais-ANN como em modelos ocultos de Markov. Nestes sistemas as ANNs sdo utilizadas para
estimar, de forma mais eficiente que o tradicional algoritmo de reestimagéo de Baum- Welch, baseado
no critério ML, pardmetros de HMMs continnos. O Capitulo 3 apresenta a formulacéo mateméatica dos
modelos hibridos assim como as suas principais vantagens em relagdo aos sistemas baseados apenas

ermm HMM.



Capitulo 3

Modelos Hibridos ANN-HMM

3.1 Redes Neurais Artificiais - ANNs

3.1.1 Multilayer Perceptrons - MLPs

Nesta dissertagao, a discuss@o sobre redes neurais serd focalizada principalmente sobre o Perceptron

multicamadas - MLP (“Multilayer Perceptron”), uma forma de ANN que é comumente utilizada em

reconthecimento de fala. Entretanto, todas as concluses bésicas sobre a utilidade destas estruturas
para estimar parametros (densidade de probabilidade de emissio de simbolos) para um HMM sio
perfeitamente estendidas para outros tipos de ANN, como por exemplo redes neurais recorrentes [31],
ou “Time Delay Neural Network” (TDNN) [40].

Tipicamente, MLPs possuem uma arquitetura do tipo “feed — forward” com uma camada de
entrada (consistindo do vetor de entrada), zero ou mais camadas escondidas, e uma camada de
saida. Cada camada calcula um conjunto de funcdes discriminantes lineares '10] (via uma matriz
de pesos sindpticos) e em seguida aplica & saida de cada uma destas funcoes uma nio-linearidade,

freqiientemente uma fun¢io do tipo sigmdide. As mais cornuns sio :

@
v} = 3.1
o) = o (3.1)
assim como,
2-a
= - 3.2
@t(v) 1 +exp (‘"’“b R 'U) a ( )
Sea =0 =1, p(v) e p(v) se transformam, respectivamente, nas fungdes logistica e tangente

27
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hiperbdlica.

Como discutido em [10], estas ndo-linearidades executam diferentes fungdes para as unidades es-
condidas e de salda. Nas unidades escondidas, suas fungoes sdo gerar momentos de ordem elevada do
vetor de entrada; isto pode ser feito efetivamente com o uso de varios tipos de fung¢ées nao lineares,
nao apenas por sigmdides. Nas unidades de saida, as nio-linearidades podem ser vistas como uma
aproximagao diferencial de um limiar de decisfio. Por este motivo, as funcbes nio lineares das safdas
devem ser sigmdides.

Pode ser provado que MLPs com um niimero elevado de unidades escondidas podem {em principio)
fornecer um imapeamento arbitrdrio g (x) entre a entrada e a saida. O conjunto de parametros (ele-
mentos das matrizes de pesos) de uma MLP serd denominado V. Estes parametros sdo treinados para
associar o vetor de salda “desejado” ao vetor de entrada. Isto é geralmente alcancado via algoritmo de
treinamento EBFP - “Error Back-Propagation” [10] que usa um procedimento baseado e gradientes
para iterativamente minimizar a fungio de custo em seu espaco de parimetros.

As fungdes de custo mais utilizadas, entre outras, sdo o critério de minimizacio do erro quadratico

meédio - MSE  “Minimum Square Error”,

Ne
E= 3 |lg(%n, ®) - d (x)]? (3.3)
=]

e o critério de entropia relativa. Uma versdo discreta segundo Konig [14] da versdo cldssica de entropia

relativa é,

& mfidk(x);nﬁﬁm 5
’ n=1k=1 " gk (%, 1) -

onde g (xn, T) = (g1 (%0, ), ..., gk (X0, ), ..., gk {Xn, U))* representa o vetor de saida atual da MLP
{em fungéo do vetor de entrada x, e dos pardmetros ¥), d (x,) = (d; (Xn)yo o de (Xn) -y die (%))
representa o vetor de alvos desejados na saida {obtidos através de uma base de treinamento devida-
mente rotulada em termos de unidades sub-lexicais), K é o ndmero total de classes e N, o total de
exemplos de treinamento.

MLPs, e outras estruturas conexionistas, tém sido utilizadas para uma grande variedade de tarefas
relacionadas com o reconhecimento de fala {33]. O caso mais comum é o de reconhecimento de palavras
isoladas, em que uma seqiiéncia temporal de vetores actisticos é tratada como um padrao espacial. A
fungio da rede neste caso é mapear um vetor de entrada (palavra a ser reconhecida) em wma das Ny

unidades de saida, sendo Ny o nimero de palavras possiveis. A aplicacao deste tipo de estrutura
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no reconhecimento de fala continua exigiria inicialmente uma segmentagao da sentenca em palavras,
porém isto é extremamente complexo, uma vez que as palavras encontram-se, em geral, altamente

coarticuladas.

3.1.2 Outras Arquiteturas Conexionistas

Como serd visto na préxima segio, um modelo hibrido ANN-HMM é baseado em uma perspectiva
estatistica que ¢ valida para qualquer arquitetura conexionista, dependendo apenas de algumas su-
posigbes sobre o procedimento de treinamento. Por este motivo varios trabalhos tém sido realizados

utilizando outros tipos de estruturas conexionistas em sistemas hibridos ANN-HMM, destacando-se :

¢ Redes Neurais Recorrentes - RNN Virios trabalhos tém sido publicados pelo grupo de
processamento digital de fala da Universidade de Cambrige descrevendo sistemas hibridos, cujas
verossimilhancas de emissfio de simbolos de HMMs continuos sio geradas por redes neurais
recorrentes - RNN ("Recurrent Neural Network”) [31] . Estas redes utilizam um conjunto de
unidades de entrada para receber vetores actsticos e tém um conexionismo recorrente da saida

para algumas unidades de entrada. A rede é treinada utilizando o algoritmo de retropropagacio

do erro ao longo do tempo - EBPTT (" Error Back Propagation Through Time”) [10]. Resultados
experimentais [31], mostram que este tipo de rede pode apresentar resultados similares aos
de uma MLP, com o uso de um ntimero significativamente menor de pardmetros (conexoes
sindpticas). Uma das principais limitacdes deste tipo de estrutura refere-se a alguns problemas

inerentes & instabilidade.

s Time-Delay-Neural Network - TDNN Redes recorrentes podem ser aproximadas em um
intervalo de tempo finito por uma rede do tipo feed-forward, onde os lacos (realimentagses) sao
substituidos pelo uso explicito de valores de ativacdes precedentes. Em 1989, Waibel et al [40]
utilizaram, com sucesso, um rede como esta para o reconhecimento de fones, e em 1993 Waibel
et al[39], aplicaram-na em um sistema hibrido denominado MS-TDNN {“Multi-State-TDNN")
(39], que utilizava além de uma TDNN um procedimento de alinhamento temporal dindmico -
DTW (“Dinamic Time Warping”). A TDNN é uma estrutura bastante fexivel e na pratica,
muitos laboratérios de pesquisa (inclusive o Laboratério de Processamento Digital de Fala da
Universidade Estadual de Campinas - LPDF-UNICAMP) estio realizando pesquisas sobre este
tipo de ANN para estimar verossimilhancas de emissio de simbolos para modelos ocultos de

Markov em sisternas hibrides ANN-HMM.
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Assim como em uma MLP, tanto a RNN como o TDNN podem utilizar as funcées do tipo sigmdéide
em suas unidades escondidas e de saida e também podem fazer uso de treinamentos baseados nos

critérios MSE e em entropia relativa.

3.2 ANNs como Estimadores Estatisticos

Redes neurais artificiais ¢ modelos estatisticos para a anglise de dados nio constituem, em absoluto,
metodologias disjuntas. Existe uma consideravel superposicac entre estas duas dreas do conheci-
mento. A metodologia estatistica ¢ diretamente aplicdvel a muitos modelos de redes neurais, resul-
tando em uma maior eficiéncia tanto na estimacéo de parimetros como dos algoritmos de otimizacio
(aprendizado). Adicionalmente, métodos estatisticos providenciam ferramentas tais como intervalos
de confianga e testes de hipétese que sio ausentes no campo das redes neurais.

Recentemente, muitos trabalhos estatisticos tém sido publicados estabelecendo conexées entre
modelos estatisticos e redes neurais, muitos deles mostrando nio s6 a complementariedade mas também
a equivaléncia entre as duas metodologias [9].

Foi descoberto recentemente [4], que se uma ANN for projetada como um classificador de padroes e

otimizada segundo o critério da minimizacio do erro quadratico médio ou entropia relativa, entéo suas
safdas podem aproximar a probabilidade a posteriori da classe dada a entrada, isto 6, P(classelentrada).
Os modelos denominados hibridos ANN-HMM tém utilizado com sucesso esta propriedade para esti-
mar probabilidades a posteriori de um estado g de um HMM dado um vetor actstico Xn, Plgrix,).
Na verdade, um pardmetro 1itil para um HMM seria a verossimilhanga de um vetor acustico x,, ser
emitido por um determinado estado gy, isto é, p(x,|qx). Felizmente, p(x%nlge) pode ser facilmente
obtido a partir de P(gx|x,) com o uso da regra de Bayes, como serd visto na se¢do 3.3.

Como a ANN serd utilizada para estimar probabilidades associadas a cada estado gr de um HMM,
entdo deve existir uma equivaléncia um-o-um entre as classes ¢'scomk =1,...,K, e os estados ¢, 's
€ @ (conjunto de estados correspondentes a cada uma das unidades sub-lexicais).

O treinamento desta ANN deve ser realizado de forma supervisionada, e 0s exemplos de treinamento
(vetor de entrada , vetor de saida (alvo desejado)) podem ser obtidos através da segmentacdo da base
de dados (sentengas de treinamento) em termos de unidades sub-lexicais. Existem duas formas bésicas
para a realizagio desta segmentagdo : (1) segmentaciio manual, realizada por especialistas (pode ser
bastante precisa, mas é muito demorada); (2) segmentagio automdtica, em geral baseada em HMMs

e alinhamentos de Viterbi (ndo é tio precisa quanto a manual, mas € muito mais rapida). Uma ANN
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Figura 3-1: Rede MLP para estimativa das probabilidades das classes dado o vetor aciistico de entrada
e mais alguma informacio contextual.

tipica para estimar P{qy|x,) é mostrada na Figura 3-1.

A seguir é apresentada a demonstragio formal, realizada por Bourlard, 1995 [22]. de que uma

ANN pode ser utilizada como um estimador da probabilidade da classe de saida dada a entrada,

P(classe|entrada).

Demonstragao Seja X. = {X1,Xz,...,Xn,} 0 conjunto total de vetores actisticos para treinamento.
Os pares entrada e saida para treinamento serdo expressos por (X;,q.) com x; € X, e g = classe cor-
reta associada a x;, com ¢ € {1,2,...,K}. A k- ésima saida da ANN dado o conjunto de pardmetros
© e a entrada x; serd denotada por gg (x;, ¥) . O vetor de saida desejado (vetor alvo) para a entrada x;
serd expresso por d (x;) = (dy (x:),...,dg (i), ..., dr (x:))" = Spe (x:), sendo que e (x;) = 1 para
k=cedp(xs) =0parak #c ke {1,2,...,K}. A partir destas defini¢des o valor médio do erro

quadratico na saida da rede neural pode ser expresso por :

Ne K K
& = DD ke (%) ~ gi (%0, U] - P (ger i) (3.5)
=1 o=l k=
N. K 1}(
£ = Z{ [ékc(xi)_gk(xia‘l’)]z'P(qc::xi)} (3.6)
i=1 k==l . cm=] )

-
‘Ska:
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Ne K
= > Z (3.7)
i=1 k=1
De (3.5) e (3.9) pode ser verificado que minimizar £ é eqmvaiente a minimizar &,
Dividindo E’gm, em duas partes k=ceks#c, resulta :
K
Eke = D PqeXi) - 62, (xi) — (3.8)
c=1
2- P (ge,Xi) - ke (i) - gr (%0, U) + P{qe, x:) - gF (%, 1)
= Plgr, %) = 2- Plgr, %) - gr (%, ) +
K
P (qe, %) - g (%6, 0) + 3 Plge.xi) - 67 (i, 0) (3.9)
&
= P(ngXZJMQP(QRHXZ)gﬁc(xi7\p)+
P (g%} g7 (%3, 0) + (P (%) = P (g1, x1)) - g2 (1, ) (3.10)
= Pgr,x:) =2 Plge, %) - g (%:, 0) + P (x:) - gF (x5, ¥) (3.11)
Utilizando o fato P (g, %;) = P (gx|x;) - P (x;) e somando e subtraindo P {grlxi) - Pqe, %) = P(x;) -
P? (g|x;) na expressio (3.11) tem-se,
Ere = P(xi) PP (galx) ~ 2 P(x;) - Plagplxs) - gp (31, 0) + (3.12)
P (%) - g (xi, U) + P (g, %) ~ P (g, %) - P (i) (3.13)
que resulta em,
Era = P (xi) + (P (gelxe) = g (%6 0))% + P (g, 1) - (1 = P (qexe)) (3.14)

A partir de (3.14) pode ser verificado que &, serd minimo quando os pardmetros ¥ forem ajustados

para que gg (%, ¥) = P(qg|x;). Portanto, se uma ANN for otimizada segundo o critério MSE (ou

entropia relativa, veja demonstragio em [10]) suas saidas 6timas serio estimativas de probabilidades

de classes (estados de uma HMM) condicionadas & entrada (vetor actistico), P (qx|xy) :

i (Xn; @dtimo) — 1’3 (lexn)

(3.15)

Na Equago (3.15), U9™° representa o conjunto de pardmetros que minimiza tanto (3.3) quanto (3.4).
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Porém, para que a ANN alcance estes valores étimos, algumas condicBes de treinamento devern ser

satisfeitas .

e A ANN deve possuir parimetros “suficientes” para ser capaz de estimar com razodvel aproxi-

magao a fungio de mapeamento entrada — saido.

e A rede nao deve ser sobre-treinada. Isto pode ser evitado parando o treinamento antes do

declinio da curva que expressa a capacidade de generalizagio da rede, [27]

¢

Tem sido observado experimentalmente que, para sistemas treinados com grandes bases de dados,

a saida de uma MLP treinada apropriadamente, de fato aproxima a probabilidade a posteriori, {22]

Esta concluséio pode facilmente ser estendida para outros casos. Por exemplo, se for fornecida &
entrada de uma ANN o vetor actistico x,, no instante n, mais alguma informacio contextual, expressa

através do vetor, ngf ={Xpocy. ., Xn, ... s Xn+d}, 0s valores de safda da MLP irdo estimar
Tk (xn, xpéﬁ"w) =P (qkixgtg)  Vk=1,... K (3.16)

Este janelamento no tempo tem sido utilizado nos sisternas hibridos ANN-HMM para representar..a

correlacdo entre os vetores actisticos. Se a classe anterior é também fornecida entrada da ANN,

fornecendo uma rede recorrente, os valores na safda da MLP serdo estimativas de
ge (n, W) = P (X0, g7 !) Wk =1,.. K (3.17)

sendo que q;“l indica a classe vencedora no instante n — 1 (safda da rede no instante anterior}.

Seré mostrado na Se¢do 3.5.2 que esta é uma forma de probabilidade local que pode ser utilizada
na teoria de modelos hibridos ANN-HMM. Esta probabilidade serd denotada como “probabilidade de
transicdo condicionadd”.

Exdiste uma outra generalizacio importante desta propriedade que serd essencial nesta tese. Se
ANNSs sao treinadas para aproximar as probabilidades a posteriori dos estados de saida dada toda a
seqiiéncia de vetores actisticos P (g;|X, ©) (em oposicio aos alvos bindrios 0 e 1 impostos & K’s saidas
da rede durante o periodo de treinamento), entio (3.17) se mantém valido [14]. Em outras palavras, se
algum sistema especialista independente fornecer alvos para uma ANN, a rede serd capaz de aprender
a produzir as probabilidades a posteriori destes novos alvos dado o vetor de entrada. Esta propriedade
serd utilizada no procedimento de reestimagio de pardmetros dos modelos hibridos ANN-HMM, a ser

discutido no Capitulo 4.
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3.2.1 O Somatdrio das Saidas da ANN Deve Ser Igual a Um

Para que o vetor de saida da ANN g (x,,, V), para um determinado vetor actistico de entrada Xr, POSSA

ser intepretado como um fungdo distribuicdo de probabilidade, entio 2= Ok (%0, ¥) = 1. Se a funcéo
%

logistica for utilizada na camada de saida e se a rede convergir para um minimo global entéo esta

propriedade estara assegurada. Porém se a ANN convergir para um minimo local entdo nio havers

garantias que o somatério de suas safdas seja igual a 1. Para contornar este problema a literatura

relata duas alternativas :

T {Xn, ¥

1. Apds a otimizagio dos parametros ¥ realizar a seguinte normalizacio : 7 (X, ¥) = paeasl

%

Vke{l,2,...,K}.

2. Durante a otimizacio dos pardmetros, e também durante a avaliagdo das saidas da ANN, subs-
tituir a fungao logistica da camada de saida pela funcio “so ftmaz” [4] que possui a propriedade
de garantir } gx (Xn, ¥) = 1. Para a k — ésima unidade {neurénio) da camada de saida a funcio

k

“softmaz” é definida como ;

exp {vg (X,,))
71 !Y X st L5 % o0
TR Tr iu). le
T TR exp (g (%a)
e sua derivada pode ser calculada de forma extremamente simples, por :
9x'(%n) = gg(xn) (1 — gr(xa)) (3.19)

3.3 Estimacao de Verossimilhancas para HMMs através de ANN

Uma vez que a saida da rede neural aproxima probabilidades Bayesianas, Ik (Xn, ©) € uma estimativa
de

Plasla) = i’%fq—)’“l - Plgy) (3.20)

As verossimilhancas de emissio de simbolos p(xnigy) a ser utilizadas pelos HMMs podem ser
obtidas dividindo-se as saidas da rede, g (x,,), pela freqgiiéncia relativa da classe g N0 conjunio de

treinamento P(gx), e multiplicando pela densidade de probabilidade dos simbolos, p(x,,).

ploalar) = T2 i) (321)

Richard e Lippmann, {30, afirmam que como as probabilidades a priori das classes P (qi), que
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aparecem em (3.20}, representam apenas um termo multiplicativo, entdo estas probabilidades podem
ser alteradas durante a fase de reconhecimento com o objetivo de compensar dados de treinamento
com probabilidades de classes que nio sejam representativas das condigdes de teste. No sistema
implementado fez-se uso desta propriedade, porgue a base de dados utilizada péré treinamento do
sistema nao era balanceada, e o valor de P (qx) foi estimado segundo um outro procedimento conforme
sera discutido na Secéo 6.3.2.

Durante o reconhecimento o valor de p{Xn) é constante para todas as classes (estados do HMM)
e nao exercerd qualquer influéncia sobre o processo de classificacio. Portanto é usual utilizar em

sistemas hibridos ANN-HMM a verossimilhanca de emissiio de sfmbolos normalizada

P(Xnigr) _ Plge|xn)
P(xn) Plgr)

(3.22)

A Equagiio (3.22) mostra que se forem conhecidas boas estimativas de P(qr) entao o treinamento
discriminativo da ANN (utilizando o critério MSE ou entropia relativa) ird garante, indiretamente,

boas estimativas de 3(5-‘{3'1}‘17"2, isto é, boas estimativas das verossimilhancas de emissao de simbolos nor-
T

malizadas 2&21%) ost36 condicionadas a bons estimadores tanto de probabiliades a posteriori P(gylx,)
P{Xn} * AW L

T

quanto de probabilidades a priori P(q).

3.4 Vantagens da ANN

ANNs possuem vidrias vantagens que as fazem particularmente atrativas para reconhecimento au-

tomatico de fala, por exemplo :

¢ Podem providenciar aprendizado discriminativo entre unidades da fala ou estados de HMM que
s&o representados por saidas de ANN treinadas como classificadoras de padrdes. Isto é, quando
treinadas para classificagio {utilizando fungdes de custo como MSE ou entropia relativa}, os
pardmetros sdo ajustados para que as saidas desta ANN minimizem a taxa de erros e ao mesmo
tempo maximizem a discriminagio entre a classe de sajda correta e as demais classes de saida.
Em outras palavras, ANNs nao se preocupam apenas em otimizar os parametros de cada classe
a partir dos seus respectivos exemplos de treinamento, mas também em rejeitar os exemplos de
treinamento ndo associados a ela. O critério de ML nio apresenta este carater discriminativo

uma vez gue hdo se preocupa em minimizar a taxa de erro.
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® Uma vez que as ANNs podem incorporar miltiplas restrigoes e encontrar uma combinacio étima
destas restrigbes para classificacio, os vetores actsticos nio necessitam ser assumidos indepen-
dentes. Mais genericamente, nfiic existe necessidade da forte suposicao sobre as distribuicoes

estatisticas dos dados de entrada, como usualmente é requerido por um HMM padrio,

e Ao contrario de HMMs treinados a partir do critério ML, as ANN ndo necessitam supor que as
fungdes densidade de probabilidade de emissiio de simbolos sio formadas pela combinacio de

fungdes densidade de probabilidade gaussianas.

¢ Possuem arquiteturas bastante flexiveis que podem facilmente acomodar informaces contextuais

e realimentacdes, e também permitem o uso de entradas bindrias ou continuas.

e ANNs sdo estruturas altamente paralelas e regulares, o que fazem delas especialmente receptivas

para implementacdes de arquitetura e hardware de alto-desempenho.

3.5 Tipos de Modelos Hibridos ANN-HMM

Ww&mgm@wwmgaa%mgﬁewmmmm“mmda@w """"

hibridos ANN-HMM padrao; (2) Modelos hibridos ANN-HMM discriminativo. Os modelos hibridos
que tém sido discutidos até este momento e que foram simulados nesta Tese sio do tipo padrio,
mas com o objetivo de motivar trabalhos futuros com modelos hibridos discriminativos, também serd
apresentada uma breve discussio sobre este modelo. Para maiores informagdes sobre modelos hibridos

ANN-HMM discriminativos, veja Konig [14].

3.5.1 Modeloc Hibrido ANN-HMM Padrao

Consiste de um HMM continuo com verossimilhancas de emissio de simbolos normalizadas B%%ii‘%“l,
™

estimadas por uma ANN. Neste caso o treinamento é realizado com um critério discriminativo, em geral

il X[ﬂ’[qg,e }
wxe) e

verossimilhanga normalizada de uma sentenca X dado um determinado modelo M; e o conjunto de

a minimizagao do erro quadrético médio - MSE e estes HMMs permitem a avaliacdo de

parametros 6. Este tipo de modelo é perfeitamente adequado ao modelamento actstico dos sistemas
para reconhecimento de fala continua discutidos no Capitulo 2.
O processo de avaliagdo dos modelos hibridos ANN-HMM padrao consiste em estimar o modelo

oculto de Markov M, dados os pardmetros acisticos ©, que apresente a maior verossimithanca de
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gerar a sequéncia de simbolos observados X = {x,x9,... (XN}, isto é :
p(X|M;, 9}
M =arg max X|M;,©) <= argmax _.(.____,.,._..__ 3.23
gM P ) gmr p(X|e) (3.23)

X|M;,© . . . L. X .
Para expressar £ { e em funcio de pardmetros disponiveis, considere o desenvolvimento a

seguir. Bscrevendo % em termos de probabilidade marginal, tem-se :

p(X|M;, 0} 1
p(X[©) " pxje) ¥

(X|M;,0) = DIFIS S IACY (3.24)

I'er

1
p{X[©)

sendo 7; o conjunto de todos as seqiiéncias de estados permitidas pelo modelo M.

Manipuiando (3.24) , tem-se :

p (X[}, 6) 1 |
- : X|T, M;, ) - P ([ M;, © 3.25
> (XI0) 2 XI0) I%:Tp( ) P(L|M;,0) (3.25)
>k );;&gz),e) - P (T|M;, ) (3.26)
I'er;

”“"WWMIQ“(’Ffﬁf‘fﬁ@}"“?Mﬁéﬁmﬁm@mﬁﬁiﬁd@wwwwwwwwmw““"'""'

N1
P(X1M;,0) =1 - T] P (q¢ap, 14;,0) (3.27)

n=1

£ };(gé[\gi)’@ pode ser reescrito como :

p(le‘u AL@} . p(XﬂF.ﬂ/L,E‘)) ‘p(XQiP,A"[@,@,Xl) T p(xNEF, .ﬁ/fi,B,XN*}” s ':XE)
p(X]O) p(xa]®) - p (%20, x1) - ... p (xw]O, xy-1, ... x1)

(3.28)

Considerando os sfmbolos nao condicionados estatisticamente e lembrando que a verossimilhanca de
emissao de um simbolo normalizada no instante n depende apenas do estado neste mesmo instante 7,

entéo :

p(X|I', M;,0) ﬁ p{xnlgl, M;, @)

3.29)
pxe) - U (
Utilizando as Equagdes (3.27) e (3.29) ﬂpﬁ(i}—iﬁ%ﬂ pode ser expresso por :
741
p (X|M;, ©) p(xilgh, M 0) N p (xnsilai™, M, ©)
Lo St St A Plgrt gl M;, 0) - 3.30
PXO) T2 poae) L1 P (@ 0 0) - == (3:30)
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3.5.2 Modelo Hibrido ANN-HMM Discriminativo

Consiste de um “HMM?” continuo com distribuicdes de probabilidades de transicdo condicionada {veja
Equagio (3.17)) estimadas por uma ANN recursiva, conforme Figura 3.2. Neste caso o treinamento é
realizado com uin ér.i{:é.r.i”o discriminaﬁivo? em geral a minimizagio do erro quadritico médic - MSE ou
entropia relativa e estes “HMMs”! permitem a avaliagio da probabilidade a posteriori do modelo M
dada a sentencga X e os parimetros do modelo ©, P (M;|X,©). Este modelo é chamado discriminativo
porque tanto o treinamento quanto a avaliacio sdo realizados utilizando-se o método de maximizacio
da probabilidade a posteriori MAP. Em sistemas de reconhecimento de fala contimua baseados emn
modelos hibridos ANN-HMM discriminativos utilizam-se explicitamente informagées da lingua L e

neste caso o objetivo do sistema é determinar o modelo M; com maior probabilidade a posteriori de

ter gerado a seqiiéncia de sirnbolos actisticos X, dado os pardmetros © e L,

M =argmax P (M;|X,0, L) =arg max > PTX,L,8) P(M;I,X,L,0) (3.31)
M; FGTZ' r

Assumindo I independente da informacio da lingua L e M; independente da seqiiéncia actistica X se

I" for especificado, entao,

P(MX,0,L)= > P(I'|X,0)  P(Mi, L,O) (3.32)
Ter
Neste caso P(I'|X,0) é determinado a partir de um modelamento acistico de cada sentenca e
P{M;|I", L,©) ¢ determinado por um modelo da lingua.
Desconsiderando as informacdes da lingua L, o processo de avaliagio dos modelos hibridos ANN-
HMM discriminativos consiste em estimar o modelo oculto de Markov A que maximiza a probabilidade
a posteriori P (M;|X, ©}, isto ¢, a probabilidade do modelo de Markov A dada a seqiiéncia de sfmbolos

X = {%1,X2,...,XN } € 05 parametros aclisticos e,

——

M =argmax P (M;|X, ©) (3.33)
AM;

Considere o desenvolvimento proposto por H. Bourlard [4]. Escrevendo P (M;|X, ©) em termos de

'O termo HMMs foi colocado entre aspas por nio se tratar exatamente de HMMs, pois fazem uso de probabilidades
a posteriori e nio de verossimilhancas de emissio de sfmbolos.
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probabilidade marginal, resulta :

PMiX,0) = > P, Mj|X,0) (3.34)
res _ S o
= Y P(MiX,I,0) P(TIX,0) (3.35)
Pew

Sendo ¥ o conjunto de todas as seqiiencias de estado permitidas por todos os modelos M, =
{1,2,.. ., Iy}

Assumindo que M; nao precisa ser condicionado a X se T' for especificado e que 7 Ny =0Vis#j,
entao :

P(M;[X,0)= ¥ P(I'|X,0) (3.36)
T'er

porque neste caso p (M|, ©) =0V T ¢ e P(MI[,0)=1VT e 7.
Reescrevendo P (T')X, ©} como

P(IIX,€) = P([X,q}.0) P (¢}X,q%,q},0) ... (3.37)
= o P(of[X.qf g2 gh.0) (3.38)
resulta,
N
P(rX,e) =[] P (¢X,Q17,0) (3.39)
TEm=l

sendo que gf representa o estado observado no tempo n e Q2 seqiiéneia de estados associada com X¥,
Portanto as probabilidades P (I'|X,0) = P (qll,q%, s gIX, @) podem ser calculadas em termos de
probabilidades “locais” P (q?[X, QT E—)). Estas probabilidades podem ser simplificadas se algumas
restrigoes condicionais forem relaxadas : (1) Suposicdo de modelo de Markov de primeira ordem (estado
atual dependente apenas do estado prévio), (2) Assumir que o estado qr esta condicionado apenas
a0s ¢+ d + 1 simbolos adjacentes a ele (o simbolo atual, os ¢ anteriores e os d posteriores). Estas

suposigoes permitemn aproximar as probabilidades “locais” P gRIX, Q71 @) por:
& p r 1

P (afX.Q17,0) ~ P (aXp*d, ¢!, 0) (3.40)
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Pl 1xctg0)
T

Informacio sobre o estado anterior

Figura 3-2: Rede neural recursiva para estimativa das “probabilidades de transicio condicionadas”

a
serern utilizadas em um modelo hibrido ANN-HMM discriminativo.

Utilizando {3.39) e (3.40) em {3.36), P (M;|X,0) pode ser aproximado por -

N
P(MIX,0) =~ 37 [T P (#X5te gp ' 0) (3.41)
Fer n=1

Estas probabilidades podem ser estimadas pelas saidas de uma ANN tendo com entrada Xﬁff (o

simbolo atual e mais informagdes contextuais) e mais uma realimentacio (informacdes sobre o estado

no instante anterior qi@“l). A Figura 3-2 mostra um esquema para esta rede neural.



Capitulo 4

REMAP

4.1 Introducao

A questd@o sobre o reconhecimento de unidades sub-lexicais ser sensfvel ou nao a contexto tem sido
estudada por Konig, [14] entre outros. Em seus experimentos Konig verificou o papel das transicdes

dos formantes no reconhecimento de vogais. Especificamente foi testado se o reconhecimento de uma

vogal € fungao, principalmente, da regifo estaciongria dos formantes, ou do contexto aciistico a curto-
termo - diregdo e taxa de transicio dos formantes adjacentes. Nos experimentos, ouvintes americanos
foram submetidos 4 identificagiio de monossilabos sem sentido. Cada silaba consoante-vogal-consoante
(CVC) era constituida por uma seqiiéneia de trés elementos transigdo - vogal alvo - transicdo. Os
padroes de formantes das vogais alvo foram selecionados de segrmentos estacionarios das vogais [ ¢ |
el uw]. A taxa e a dire¢iio das transicdes adjacentes foram variadas pela escolhas de dois contextos
consonantais : [w- w]e[j-j]. Os resultados destes experimentos mostram que a identificagio dos
estimulos das vogais sdo determinados nio apenas pelos padrées dos formantes na regio estaciondria,
mas também pela direcio das transicdes dos formantes adjacentes. Por exemplo o mesmo padrao de
vogal : F1 = 350 Hz, F2 = 1578 Hz, F3 2604 Hz foi reconhecido por todos os ouvintes como [i] no
contexto de [ j 'V j] e foi reconhecido como [ « | no contexto | w V w }. Em geral, foi mostrado que a
categorizagio do continuo é ajustada de acordo com os diferentes contextos para poder compensar o
efeito de  “Undershoot” no estimulo da vogal.

Motivado pelos resultados dos experimentos citados acima, Konig [14] propds um método para
reestimagdo dos pardmetros de um modelo hibrido ANN-HMM discriminativo baseado tanto em in-
formacdes sobre as regides estdveis das unidades sub-lexicais como nas regioes de transigio entres estas

unidades sub-lexicais. Em 1997 Cole [36] estendeu este método para a reestimagao de parametros de

41
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YA 1id Y

Figura 4-1: Sentenca : “ E suficiente ” segmentada em termos de unidades sub-lexicais (fones).

um modelo hibrido ANN-HMM padrdo. Nas préximas seqoes serd apresentado e analisado o métoda

proposto por Cole [36].

4.2 Estimacao de Parametros - Pré-REMAP

Em um modelo hibrido ANN-HMM o treinamento da ANN é realizado de forma supervisionada,

necessitando, portanto, de um conjunto de exemplos de treinamento Xe = {X1,X2,...,%xn.} e de seus
correspondentes alvos desejados d. (Xn) = (dg, (Xn), ..., de, (Xn), ooy ley (Xn))', isto é, dos pares,
(%Xn, de (%)) . Em geral os exemplos de treinamento sio acompanhados de informagdes contextuais e
portanto a n — éssima entrada da ANN serd {X,_, ..., Xn, ... Xngop = X2 Conforme jd discutido
do Capitulo 3 estes exemplos podem ser obtidos através da segmentacio das sentencas de treinamento
(base de dados) em termos de unidades sub-lexicais. Fsta segmentacio (manual ou automitica)
fornecerd marcas a0 longo das sentencas indicando as posicoes inicial e final de cada uma das unidades
sub-lexicais, conforme Figura 4-1.

Em geral as unidades sub-lexicais possuem duraces distintas, porém o ndmero de entradas da ANN
é fixo, 0 que exige que os exemplos de treinamento X; € Xe sejam extraidos com o uso de uma janela
de tamanho fixo (x; = XJ¥¢, com ¢ = cte, Vi), Um alternativa é tomar estas janelas com uma extensio
igual & duracdo médias de todas as unidades sub-lexicais (previamente segmentadas) e centradas entre
as marcas de inicio e fim de cada unidade (esta foi a abordagem utilizada neste trabalho). O conjunto
de parimetros da ANN treinada com o uso de X, serd denominado ¥.. A Figura 4-2 mostra um trecho
da forma de onda da frase “E suficiente” e ilustra as posi¢Oes onde devem ser retirados os exemplo de
treinamento, para o caso de em que ¢ = 1 (os exemplos de treinamentos correpondern a trés janelas

de andlise).
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Figura 4-2: llustracio do processo de retirada dos exemplos de treinamento da ANN, centrados entre
as marcas de segmentacio das unidades sub-lexicais.

Durante a fase de reconhecimento a ANN treinada com o conjunto de exemplos X, descritos acima,

terd que ser capaz de reconhecer vetores de entrada extrafdos para cada janela de andlise {(em geral
as janelas de andlise sdo de 20 ms, mas tomadas a cada 10 ms). Muito provavelmente esta rede
apresentard um bom desempenho para os vetores de entrada razoavelmente centrados em unidades
sub-lexicais e um baixo desempenho para os vetores de entrada préximos a iransigdes entre unidades
sub-lexicais. Esta dificuldade em reconhecer regides de transigao é ébvia, pois tais informacées néo
fazem parte do conjunto de treinamento. A F igura 4-3 mostra um trecho da sentenca “E suficiente”
e apresenta as posicles dos vetores de entrada a serem utilizados durante a fase de reconhecimento
(para o caso de ¢ = 1). Para este exemplo a ANN deve apresentar um bom desempenho para as
quadros de andlise centrados nas unidades sub-lexicais, instantes : n+ 1, n+4, n+7,n+8, n+9
e 1o+ 12, e um desempenho ruim para os quadro de andlise localizados nas transicoes entre estas
unidades sub-lexicais, instantes n+2, n+3, n+5, n+ 6, n+10 e n+11. Uma solucio para contornar
este problema é retreinar a ANN com o uso de um novo conjunto de exemplos de treinamento X.’,
com exemplos extrafdos a cada quadro de andlise, obtendo assim exemplos de treinamento centrados
nas marcas de segmentagio e exemplos de treinamento localizados em regides de transicio enire as
unidades sub-lexicais. A grande dificuldade para a defini¢io deste novo conjunto de treinamento

consiste na definicio do conjunto dos sinais alvos correspondentes d.’.
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Figura 4-3: Exemplos utilizados durante a etapa de avaliagio - exemplos tomados a cada quadro de
analise.

4.3 Reestimacao-de Parametros=REMAP

4.3.1 Alvos Abruptos

A forma mais imediata para a determinacio dos sinais alvos d,” a serem utilizados na reestimacio dos
parémetros da ANN consiste em avaliar a ANN {(com pardmetros U,) para cada uma das sentencgas
de treinamento e em seguida calcular a trajetoria de Viterbi para cada uma destas sentencas e utilizar
todos os pontos destas trajetdrias, um para cada vetor actistico da sentenga, como o conjunto de alvos
de’'(Xn) = (d 1, (%), ..., dr, (Xn) -, dx. (x,)) . O problema desta abordagem é que estes alvos
representam decisGes abruptas, isto é, um exemplo de treinamento x; € X' préximo a uma transicio
entre duas unidades sub-lexicais seria classificado pela ANN como tendo caracteristicas pertencentes
a apenas umas destas unidades sub-lexicais, desconsiderando quaisquer informacdes transicionais, que

conforme foi discutido na introducio deste Capitulo, sdo cruciais para o processo de reconhecimento.

4.3.2 Alvos Suaves

Alvos mais adequados para a reestimagiio dos parametros da ANN devem ser capazes de apresentar
uma mudanca gradual de uma unidade sub-lexical para outra. Uma maneira de obter estes alvos é a

proposta por Cole, 1997 [36], e consiste basicamente na determinacdo das probabilidades a posteriori
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T#/

Figura 4-4: Alvos suaves obtidos segundo as probabilidades a posteriori dos estados dada toda a
seqiiéncia de vetores acvisticos “probabilidades a posteriori globais”.

globais de um estado g dada uma seqiiéncia completa de vetores actisticos X correspondente a uma
sentenca M, isto €, o k—ésimo alvo da ANN para o exemplo x,, serd dado por v, (k) = P (q}|X, M, ).
A Figura 4-4 mostra os alvos suaves' 7, (k) para o caso da sentenga “No"2.

Para a obtengéo destas probabilidades a posteriori globais basta avaliar a ANN (com parametros
V) para cada uma das sentengas ¢, de posse das probabilidades a posteriori locais, P (9 |%n, M, ©)(sai-
das da ANN), utilizar o algoritmo Foward — Backward para a determinacio de Tn (k). A seguir serd

apresentado o algoritmo Forward— Backward para a determinagio destas probabilidades a posteriori

*Na Figura 4-4 os valores dos alvos suaves sdo dados em termos de tons de cinza - preto = 1; branco = 0.
20 simbolos /#/ corresponde ao siléncio.
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globais.

Algoritmo Forward-Backward

O objetivo deste algoritmo ¢ determinar as probabilidades a posteriori globais (k) = P{q?X, M,®)

. .. e . . Xnlgy MG
em funcao das verossimilhancas de emissio de simbolos normalizada 2257 %

TS A seguir serd apre-

sentado um desenvolvimento detalhado para o calculo de 4, (k) utilizando a verossimilhanga de emissao
de simbolos sem normalizacio e no final deste desenvolvimento serd demonstrado que o uso do fator
de normalizagio nao acarreta qualquer alteragio no cileulo de ~, (k).

v (k) = P (qp|X, M, ©) pode ser escrito como,

P (g, X|M,0)

P(GX, M,0) = .
_p (XX g0, 0) »
T T XPBLO) 42)
_ p(XR M, 0) - p (XY, X, g, M, 0) s
N p(X|1,6) )
----——-_MASSH-H:}:}ﬁdg--%---mmm%éieﬁmﬁﬁemmrm—f—-———————-——- ------------------------------------------------------
plix.ar.e) - PO EIM©) p (X2 lgk, 11, ©) wa
9% ] 1 - P (XU’VI, @) .
Definindo
on (k) = p (X3, G¥1M,0) e 5, (k) = p (X5, ], qf, M. ©) (4.5)
entao :
n (k) - Bn (k)
v (k) = P (ql[X, M, @) = 2nE) - On 46
Procedimento recursivo para estimar «, (k) :
ar (k) = by (xy) (4.7)
on (k) = p(XT,q;|M,0) (4.8)
ans1 (k) = p (X7, gt |0 0) (4.9)
= p(X?,xnﬂ,qE“EM,@) (4.10)

= 2P (XD %01, 4] 677V M, ©) (4.11)
i
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an{j)
= 30 (%nr1,0f g}, XT, M, 0) - p (X, g7, 0) (4.12)
i
Como os vetores aclsticos sio condicicnalmente independentes, tem-se :.
i1 (k) = D an (i) p (xus1,qp g}, M,0) (4.13)
i
- N . ndl noqj, n+ly.n a,
= > on(i)-p (xnialap ™, a, M. 0) - P (g2l M. ©) (4.14)
J
= 30 ()p (xnrilp ™, ,0) - P (qp g, M,0) (4.15)
j k.
br(Xpt1) ik
Portanto
Q43 (k) == Zan (j) B ajk - bk (ang"z) (4.16)
i
Procedimento recursivo para estimar 3, (k)
Ba(k) = p(XI1lgp, M) (4.17)
Bulk) = p (X§+21Xﬂ+1[qgaﬁ4) (4.18)
= 3o (XM Xns1, a7l 1) (4.19)
J
P (e g X, M) - p (XY gt M) P (0 M) (420
- P (g7, M) '
Como os simbolos s&o nioe condicionados estatisticamente -
n 41
P (xoe1, qlgy ! M) - p (g7, M)
k) = " /) - 4.21
= S () g7+, 00) - p (g g, M (4.22)
Z 1 j) p XTE”“‘].J QJ » < p qj qk’! *
; . #
bi{xny1) Bej
Trocando os indices § por k, apenas para melhorar a notacio, tem-se :
(4.23)

Bn(3) =Y Bog1 (k) - @k - b (Xnt2)
%
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De (4.16) é fécil observar que p(X|M, Q) =3 ay (k). Logo, resulta :
vk

. Qn (k) - On (k)
2 ay (k)

k

P{q}IX, M, ) (4.24)

A substituigdo de by (xp+1) (Equagdes (4.16) e (4.23) pela verossimilhanca de emissio de simbolos

. n|qg, M, 0 s .
normalizada % transformam a probabilidade a posteriori global em,

7% (k) Oy - Br (k) -,

P(gMX, M,0) = 4.25
| B
onde : Cp ~i§1 705 € Dn mimﬂN FEM

Como C,, - Dy, = Cy , entdo pode ser verificado que o uso de verossimilhancas de emissao simbolos

normalizadas nao implica em qualquer alteragio na probabilidade a posteriori global, isto é :

P(qf1X, M,©) = P (qf|X, M, 8) (4.26)

4.53.3 Aisu; 1o para Rtﬂebtuudgau

O processo de reestimacio de pardmetros de um modelo hibrido ANN-HMM pelo algoritmo REMAP

pode ser sistematizado de acordo com os seguintes passos :

1. Tteragao i = 0 (Pré-REMAP). Iniciar com os parametros ¥¢ = ¥, da ANN otimizada apenas
com o uso dos exemplos de treinamento X, centrados entre as marcas de segmentacio das
unidades sub-lexicais. Utilizar como probabilidades de transicfio entre os estados P (qE]q}l““l)
e como probabilidades das classes P (qr), estimativas realizadas apenas em funcédo de X,.
Propostas para a estimativa destas probabilidades encontram-se no Capitulo 6, Equagdes (6.1)

e (6.3), respectivamente.

2. Através da Equagio (4.24) e dos parametros ¥, P9 (Q;? IQZ,-T'"I) e PU) (gg) estimar os alvos suaves
Ppl+1) (qﬂlX%}i, M, @i) para cada wna das seqiiéncias de treinamento Xg‘z_ associadas a M;.

Realizar este procedimento para todos os modelos M;.

3. Para cada uma das seqiiéncias Xf{j’_,)j = {xgj’s},xgj’s}, ...,x%‘s)} associadas a todas as sentencas
M, com j € Ty, otimizar os pardmetros T+ g ANN para minimizar o erro quadrético médio

- MSE (ou entropia relativa), entre a saida da rede g,(:H) (xg({" ’S), \IJ(H“U) e o correspondente alvo
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Figura 4-5: Diagrama de blocos do processo de reestimagdo de pardmetros REMAP.

___suave PU+D |

ANN.

4. A partir dos pardmetros W0+ reestimados, calcular as novas probabilidades das classes PO+ {g;),

utilizando por exemplo, a Equacio (6.4).

5. Ainda utilizando os parametros U ¢ as probabilidades P {qr) e P (q}:!q;-”"l) , estimar os

valores das novas probabilidades de transigio PU+1) (qggq?“l) conforme a Equagdo (4.34).

6. Se o sistema ainda “ndo convergiv’, fazer i =i + 1 e voltar ao passo 2.

Este procedimento pode ser dividido em duas etapas principais : (1) Estimagio - Etapa-E, corres-
pondente aos passos 2, 4 e 5; (2) Maximizacdo - Etapa-M, correspondente ao passo 3. O algoritmo
REMAP ¢ ilustrado na Figura 4-5. O objetivo da Etapa-M ¢ aumentar a cada iteracio 4, o nimero
esperado de estados (safdas da ANN) individualmente “corretos”®. Para isto procura minimizar o erro
quadrético médio entre a safda da rede, gg) (xn, \Il{’:)) e a fungéo de probabilidade a posteriori global

P (q”[X%Z, M,, @(i“l)) que por sua vez maximiza este valor esperado [27].

*Este procedimento de treinamento seqiiéncia-por-seqiiéneia assume a independéncia de cada uma das seqgiiéncias de
vetores acdsticos em relagiio as demais.
“Corretos segundo o critério “forward - backward”.
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4.3.4 Verossimilhancas de Emiss3o de Simbolos

A cada iteraco do processo de reestimacio, um novo conjunto de pesos sindpticos W estard disponivel,
e as saldas da ANN, g (x5, ¥) serfio novas estimativas das probabilidades a posteriori do estado g
dado a entrada Xy, isto é, P (qk|x,,©). Fstas estimativas poderdo ser convertidas através da regra
de Bayes e das novas probabilidades das classes P {qi) em verossimilhancas de emissdao de simbolos
normalizadas %——- Porém neste caso as probabilidades das classes P (g, ) ndo poderdo ser obtidas
através da [reqiiéncia relativa, uma vez que os alvos sfio suaves e niao permitem a contagem direta da
ocorréncia ou néo de gg. Uma alternativa para a determinacio de P (gx) é a proposta por Lippmann,

1991 {30], Secdo 6.3.2, Equagio (6.4).
4.3.5 Probabilidades de Transicao
Considere que para um determinado modelo especifico M,

&8 (1, k) = P (7, af1X), M;, 0) (4.27)

wwﬁﬁndogil@xg:g = {x(+9) () (Z S) W@memmme@%s R

ciada a M;. Através de algumas mampulagoes simples :fn’ 5) {4, k) pode ser reescrito como® :

P (g, a XM 0) () age-be (x2]) -8 k)

@s) (5. k) =
w5 k) = . —— (4.28)
p (X310, 0) S ol ()
7
sendo o) () e 3¢ S} i (k) as varidveis forward ¢ backward para o modelo M; (conforme (4.5)) quando

for apresentada a seqliéncia X(s), .
Considerando o somatério das probabilidades a posteriori globais, 7(1 #) () (k) =P (qEEX(SZ, M;, @)

ao longo do tempo, pode ser realizada a seguinte interpretacio :

Ny
Z v{4#) (k) = ntimero esperado de vezes em que o estado g é visitado. (4.29)
=1

® Assim como no caso de '7(’ *) , 0 uso de verossimilhangas normalizadas no calculo de § imphlicara em fatores extras no
numerador 1 G, —(———-+—1-)— e [)n41 e também no denominador : Cy, . Mas pode ser verificado que C,, T—-—;« Dpy1 =Cu,.
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Se o somatério for até N — 1, a Equagio (4.29) pode ser interpretada da seguinte maneira,

Z A9 (k) = niimero esperado de transicdes a partir de gy. (4.30)

Esta afirmacdo baseia-se no fato que se o estado g4 é visitado, obrigatoriamente tem que haver uma

transi¢io a partir dele. Do mesmo modo, o somatério dos fff +2) (7, %) pode ser interpretado da seguinte

forma :
N1

Z 5% (5, k) = nidmero esperado de transicbes de ¢; para gp. (4.31)

Utilizando-se as equagbes (4.30) , (4.31) e o conceito de freqiiéncia relativa de ocorréncia, a equagio

para reestimacao das probabilidades de transicao P (q}j[q}‘, M, @) ¢ dada por

P (qﬁ{q?,i\/f- @) _ nim. esperado de transigfes do estado g; para g

; — - 4.32
nam. esperado de transigtes a partir do estado g; ( )
Portanto, tem-se
Ne, | Ni—1 . 7
o gl s g
1;—41 nL.:Jl 1 vy
P (qlay. Mi, ©) = L (4.33)

Ne.
2L 0]

A Equagao 4.33 refere-se apenas a uma unica sentenca M;, porém durante a reestimagio deseja-
se realizar o cdleulo das probabilidades de transi¢do levando-se em consideracéio todas as sentencas
de treinamento M; com ¢ = {1,2,...,Ip}. Para isto, pode ser utilizado o conceito de treinamento
com multiplas observagbes [27] que assume a independéncia entre as seqiiéncias de vetores actsticos
associadas aos modelos M;. Como as férmulas de reestimagio das probabilidades de transiiio baseiam-
se no conceito de freqiiéncia relativa de ocorréncia, a equacio para reestimacio a partir de mltiplas
observagoes pode ser obtida realizando-se o quociente entre o nitmero esperado de transicdes do estado

g; para o estado gqx e o niimero esperado de transices a partir do estado g; , para todas as sentencas

Ne; 1N;—1 (i.8)
{agl {ngl gn' {], k):]}

T (4.34)
1{sz_: {z Vi (3)”

de treinamento,
!

&

g

: i
M|~

T

Ak =

k2

i



Capitulo 5

Algoritmos de Busca

5.1 Introducao

O problema de reconhecimento de uma sentenca falada de forma continua baseado na concatenacio
de modelos de palavras {ou de modelos de unidades sub-lexicais) é extremamente importante para

a tarefa de reconhecimento automdtico de fala. Uma grande variedade de algoritmos para a solugio

tem sido proposta e avaliada nos ltimos anos [23, 29, 17]. O primeiro algoritmo para reconhecimento

de sentencas a partir da concatenagio de modelos de palavras foi proposto por Vintsyuk [35], que
mostrou como a técnica de DP poderia ser utilizada para determinar a seqiiéncia 6tima. de palavras
associada a uma determinada seqgiiéncia de vetores actsticos observados. O procedimento proposto
por Vintsyuk processava os sinais de fala de forma sincrona com os vetores acisticos, e seu trabalho
pioneiro estabeleceu os fundamentos para as vdrias solugbes baseadas em programacéo dindmica para
reconhecimento de fala. Vintsyuk também propds um esquema rudimentar para incorporar restrictes
entre as palavras durante a pesquisa (regras gramaticais).

Atualmente existe uma variedade de algoritmos para encontrar a “melhor” seqiiéncia de palavras
associada a uma determinada seqiiéncia de vetores acisticos observados. Entre eles destacam-se o
“Stack Algorithm” desenvolvido por Jelinek [13]; o “Level Building” de Rabiner [29] e o “One Stage”
{(também conhecido como “Frame Synchronous Level Building”) de Ney [23] e Lee & Rabiner {17].
Todos estes algoritmos sdo capazes de utilizar elaboradas regras de restricdes gramaticais durante o
procedimento de busca pela “melhor” seqiiéncia de palavras.

As diferengas entre estes métodos sio principalmente de implementacio (por exemplo: sincrono por

vetor acustico ou sincrono por palavras), e de caracteristicas {por exemplo: diferentes formas de impor

52
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restrigoes de duragdo, ou diferentes procedimentos para geracio das sentencas a serem analisadas a

partir dos modelos das palavras ou das unidades sub-lexicais).

5.2 Level Building

5.2.1 Motivagao

Sendo X = {x1,X2,..., Xy} uma seqiiéncia de vetores actisticos correspondente a uma sentenca des-
conhecida e sendo M o modelo oculto de Markov associado a uma determinada sentenca, entfo o

objetivo do algoritmo “Level Building” - LB, ¢ avaliar de forma eficiente a seguinte expressio

M =arg max p(X|M,0) - P (M]|O) (5.1)
M
Isto corresponde a estimar o modelo M que maximiza o produto entre a verossimilhanca da seqiiéncia
de simbolos X dado o modelo M, e o modelo da lingua P (M|©).
Considerando o caso em que todas as palavras do léxico podem seguir quaisquer outras palavras

com probabilidade igual a um (sem uso de restrigdes gramaticais),

Ny
P(M|©) = P(W|©) - [ P(WilW;1, Wi_a, ..., W1,0) = 1 (5.2)
f==2

onde Ny é ntmero de palavras presente em M, entio o processo de decodificaciio resume-se a,
M =argmax p (X|M, ©) (5.3)
M

Neste caso sera dito que a estimacio de M seré realizada utilizando-se apenas a decodificacdo aciustica.
Utilizando-se o conceito de probabilidade mazginal, cada modelo M da Equacao (5.3) pode ser

avaliado pela seguinte expressiao :

p(XIM,0) =3 p(X,T|M,0) (5.4)
rer

sendo 7 o conjunto de todas as seqiiéncias de estado de comprimento N permitidas por M.

Porém o algoritmo LB avalia (5.4) fazendo uso da aproximacio de Viterbi,

p(X|M,0) =~ p(X,T,|M,0) (5.5)
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sendo que,

I'y =argmax p (X, T|M, Q) (5.6)
er

onde I, é denominada seqiiéncia de estados (ou caminho) de Viterbi.

Além de utilizar a aproximacio em (5.5) o algoritmo LB explora o fato dos modelos de sentencas
poderem ser interpretados como a concatenacao de modelos de palavras, M = {1, Wa, . Wha,, }. Para
entender como isto pode ser feito, acompanhe o seguinte desenvolvimento.

Reescrevendo p (X, T, |M, ®) como,

p(X. T M, Q) = p(xth,---,Xw,qﬁu,qﬁv,---,qi\;FM,@) (5.7)
_ p(X35X21---7XNyq;uaqgv:”':Q;{\£1ﬁ/Il®) 58
N P (M|O) (5.8)
definindo : 1 < n; < ny < ... < "y < N, e realizando algumas manipulagdes simples com (5.8),
tem-se :
e . w— £ T T 1+1 N
pLAL M, B = p(xla--~-:Xn1yqr.v-,~--7qpv!xn1+1;-—w;xN;q?U ;--wqua@)‘ (59)
p(Xn1+1}...,an,q;?'s'f'lj___,q?!:?lxn2+1j...,XN’q?j+1’,,.,qIf};M,6) .
kt +1
p(xﬂNM-f-l;"‘aXNaq;fA{ :~--7qu-\;m4-=®)

Assumindo a independéncia condicional dos vetores acusticos, e a hipétese de Markov de primeira

ordem, entéo (5.10) pode ser reescrito como :

PDLM0) = p(x1, o Xuugh oo, @M, ©) - (5.10)

ni+1 n2
P (xn1+1,..,,xﬂ2,qrj s | M, @) .

na,+1 N
p(anM.i_l;-..,XN,qrvM J“"qvaM’@)

Se ny for definido tal que a seqiiéncia q; s+ >4yt corresponda aos estados percorridos ao longo do
v o
modelo Wi e os demais n,’s sejam definidos de tal forma que as seqiléncias q;‘i—l"*"l, ..+, g correspon-
k2 v

dam aos estados percorridos ao longo dos modelos W 's, 2 <1< Ny, entdo (5.10) pode ser reescrito
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Como :

p(X,T, M, ©) = p(XP,T, |W,0) p (xggﬂ,rwzwg,@) : (5.11)

o (X, T, Wy, ©)

sendo I'y; o caminho de Viterhi ao longo de W comegando em n = 1 e finalizando em n = ny; e
I'y; o caminho de Viterbi ao longo de W; comecando em n = n;_; + 1 e finalizando em 7 = 713, COM
2<4i< Ny

O algoritmo LB explora justamente a propriedade expressa pela Equacgdo (5.11), que afirma que
p(X,I",|M, 0} pode ser calculada como o produto das verossimilhangas, ao longo do caminho de

Viterbi, de cada uma das Ny, palavras presentes na sentenca M.

5.2.2  Algoritmo Level Building

Nesta se¢io serd apresentado o algoritmo LB para realizacio somente da decodificacio actistica, (caso
em que P (M}©) = 1). Durante o processo de decodificacio o algoritmo LB desconhece a principio

o nimero de palavras que compdem a sentenca a ser reconhecida e portanto torna-se pecessirio es-

tabelecer uma quantidade minima e méxima de palavras a serem procuradas, No desenvolvimento
que sera apresentado a seguir o ntimero minimo serd de uma palavra e o nimero méaximo serd de L

palavras. Esta faixa de procura de 1 & L serd denominada de néveis de procura.

Nivel 1 (Primeira palavra da sentenca) : Calcula-se p(X|W;,©), para todas as palavras W;
do léxico, iniciando-se no instante n = 1. Este cdlenlo é realizado utilizando-se o algoritmo de Viterbi,

Figura 5-1, de acordo com os seguintes passos:

1. Inicializagao - Definir &, (k) como a probabilidade conjunta das seqiiéncias parciais de estado

e de observacio, p (xl,XQ, ... ,xmq{l,i,q%i, - ,qﬁ}m,@) e fazer

61{1) = p(x1,1|W; ©)
01(k) =0, k=2,3,..., Ny, (5.12)
aﬂ,(NWI) _ 1’ n = 1’2,..-747\7-

sendo Nw, o nimero de estados na palavra W;, e o, {Nw,) == 1 a indicacio de que todas as

trajetérias de Viterbi no primeiro nivel devem comegar no instante n = 1.
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Figura 5-1: Avaliacfio de todas as palavras do léxico (eixo i) no primeiro nivel de procura.

2. Recurséo~para2§n§N,eISkSNm

6o (k) =, max (8,1 (5) - P (alg} ™, W3, 0)] - p (xalae, W5) (5.13)

1< <N,

3. Término -
P(l,n?i) =&, (NWg)= 1<n<N

Cln,i) = an (V) 1<n < N (5.14)
T(Ln.i) = P (@lahy Wi ©) 1SS N

De acordo com o passo 3, as verossimilhancas acumuladas (para o 1ltimo estado de cada palavra)
para todos os instantes de tempo, devem ser guardadas em uma matriz tridimensional P. As coor-
denadas desta matriz sdo : [ - indicador de nivel; n - instante de tempo (no espago de simbolos) e ¢
identificador da palavra analisada. A matriz C guardar4 os instantes iniciais {do nivel anterior) dos
caminhos de Viterbi finalizados em cada instante de tempo n (do nivel atual) para todas as palavras
avaliadas. Finalmente, para cada uma das palavras W; avaliadas, a matriz 'T' deve armazenar as
probabilidades de transicao do estado INw, (probabilidade de transicio do tltimo estado da palavra
W;).

O nivel [ = 1 deve ser realizado para todas as palavras do léxico conforme descrito pelos 3 passos

acima. Apds todas as palavras serem analisadas deve ser realizado o que sera chamado reducdo de
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nivel {eliminacédo do eixo 1), formando os seguintes vetores,

P{n) = max [P (¢, n,)] (5.15)
En) = C{Z,n,&rgfﬁax’ (P(Z,n,i))} o (5.16)
Wl,n) = arg masx [P (1, )] (5.17)
T(,n) = T(z,b,{ﬁ(z,n)) (5.18)

sendo que P selecionara, para cada instante de tempo n, o valor da maior verossimilhanca 6, {(Nw,)
para todas as palavras W; analisadas no nivel I, W indicard, para cada instante de tempo 7, qual a
palavra Wi, que apresentou a maior verossimilhanca &, (Nw,). C armagzenaré o instante n do nfvel
anterior (I—1) onde foi iniciado o caminho de Viterbi associado a palavra W ({,n) (no caso do primeiro
nivel este valor serd igual a 1). T indicara, para cada instante de tempo n, a probabilidade de transicio

do 1iltimo estado da palavra W (I,n).

Nivel 2 (e demais niveis) : Os cdlculos envolvidos no nivel 2, e em todos os niveis restantes,

6(1) = G, (5.19)
6 (1) = max [T (i-1n-1)-Pl-1,n- 1),p(qﬁq?“1,m,@) - (1)] . (5.20)
P (Xnige, Wi, ©)

com2<n<N.

n—1,seT(l-1Ln—1) Pl-1,n—1)> P(qtlar ™ Wi, ©) - 601 (1)

an(l) = (5.21)

tn—1(1}, caso contririo

A Equagdo (5.19) ajusta &; (1) = 0 e a Equacfio (5.20) faz a ligacio do primeiro estado do nivel
atual com o ultimo estado do nivel anterior. O vetor o, representado pela Equacio (5.21) guarda as
informagGes necessarias para o resgate dos instantes do nivel anterior onde foram iniciados os caminhos
de Viterbi associados a cada instante n do nivel atual. Durante o procedimento de recursio a, deve

ser ajustada por,

ap (k) = cpoy - (ai‘gir;l;x (5n_1 (@) -pP (QE‘ g7, Wi,e))) (5.22)
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Figura 5-2: Avaliacio de todas as palavras do léxico (eixo i) no segundo nivel de procura.

Apds a aplicagio de todas as palavras neste nivel, conforme ilustrado na Figura 5-2, os vetores

w@,Wﬁ@mm&wﬁmMWm@mW@Iﬁe

(5.18), e entdo seguir para andlise do préximo nivel.

Tecnicamente falando, ambos &, (k) e a, (k) sdo fungdes do indice da palavra 1. Entretanto, uma
vez que as informagGes relevantes jd foram salvas nos vetores P (I,n,7) , C({{,n,4) e T(I,n,i), 0 uso
explicito da dependéncia em relagéio a palavra ¢ nfio é necessario nestas funcdes.

Todo este procedimento termina quando for realizado o ltimo nivel L, previamente especificado.
Para identificar quantas palavras Nys existem na seqiiéncia de palavras com maior verossimilhanca,
basta realizar a seguinte anslise,

Ny =arg max P(I,N) (5.23)
1<I<E

EEm seguida para encontrar quais sdo as Ny palavras associadas a esta seqiiéncia mais provavel, basta

realizar o caminho reverso (“Backiracking”) com o uso do vetor B(l, n).

5.2.3 Incorporando Restrigoes de Duracio ao Algoritmo Level Building

Durante a andlise de um determinado nivel o algoritmo LB avalia cada modelo de palavra sob intimeras
condigdes de compressio e de expansdo. Porém, muitas destas compressdes e expansées correspondem

a duragdes que diferem demasiadamente das duragdes médias das palavras presentes nas sentencas de
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treinamento do sistema. Desta maneira palavras como “suficiente” podem ser comprimidas excessi-
vamente a ponto de serem confundidas com a palavra “em” e vice-versa. Unia possivel sohugdo para
este problema ¢ utilizar um modelo de duragio para as palavras que leve em consideracio a duragao
média e a varidncia destas palavras no conjunto de treinamento.

Rabiner, 1985 [29] propde um modelo de duracio bastante simples que associa & i — ésima palavra

do léxico, uma fungio densidade de probabilidade gaussiana f; (D),

__((-w
202

onde , [J; e crf » Tepresentam, respectivamente, a média e a variancia, da palavra Wi, obtidas a partir
das sentencas de treinamento.
Este modelo de duragéo pode ser incorporado ao algoritmo LB no final de cada nivel e antes do

procedimento de redugio de nivel, de acordo com os seguintes passos :

1. Determinar a duracio de cada palavra W, através do procedimento de “Backtracking”,

dn =n—B(l n,i) para todo n

2. Ponderar a verossimilhanca acumulada P (I,n,14), utilizando a funcio densidade de probabilidade

gaussiana f; (-} ajustada em fun¢fio da duracio d,, determinda no passo 1,

P(l,n,i)=P(l,n,i)- fi(d,) paratodo n

Apesar deste método para incorporar informacao duracional ser bastante heuristico, sera COmpro-
vado, através dos resultados presentes na Tabela 7.2 e no Apéndice C, que na pratica ele melhora

significativamente a taxa de acertos de palavras do sistema.

5.2.4 Exemplo

Para facilitar a compreenséo do algoritmo level building, considere o seguinte exemplo :

1. Namero de niveis de busca igual a trés (sentencas constituidas por no maximo trés palavras).

2. P(M|©) =1 - Nao ser4 utilizado nenhum tipo de restricio gramatical.
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Figura 5-3: Avaliagio de todas as sentencas constituidas por apenas uma tnica palavra.

3. Léxico constituido por apenas trés palavras, correspondentes aos digitos : Trés, Seis e Sete. Estes

digitos também serdo identificados, respectivamente, pelas letras A, B e C. Serdo utilizadas a

Seguiintes conversces ortogralico-fonética.
¢ Trés: ¢t +r+e+1 4+ 5 -A
® Seis: s+e+i+s -B
® Sete: s+e+t+i -C

A seguir sdo apresentados os procedimentos que devem ser realizados durante a anslise de cada

um dos trés niveis de procura.

Primerio Nivel : Avaliacdo de todas as sentencgas constituidas por apenas uma iinica
palavra As trelicas mostradas na Figura 5-3 apresentam todos os possiveis caminhos pelos quais os
HMMs das palavras A, B e C podem gerar a seqiiéncia de vetores actisticos associada a0 sinal de fala
apresentado ao sistema. Em outras palavras estes caminhos descrevem todas as possiveis dilatacoes

temporais {quantizadas em funcéo do tamanho do quadro de andlise) das palavras A, B e C.

Segundo Nivel : Avaliagdo de todas as sentencas construidas através da concatenacio de

duas palavras A Figura 5-4 mostra trés das nove sentencas possiveis de seremn construidas a partir

da combinagao de duas palavras.
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Figura 5-4: Trés das nove sentencas possiveis de serem contruidas a partir da concatenagao de duas
palavras.

A verossimilhanga acumulada, para um determinado caminho especifico, ao longo da segunda

palavra a ser concatenada, serd determinada por trés parametros basicos :

¢ Verossimilhangas de emissiio de sfmbolos associadas a cada estado.
* Probabilidade de transiciio de cada estado.

¢ Probabilidade do estado inicial. Esta probabilidade corresponde a verossimilhanga acumulada,

no ultimo estado da palavra do nivel anterior, para um determinado instante n especifico.

A Figura 5-4 mostra a mesma trajetéria de Viterbi ao longo da palavra C nas sentengas C-C,
B-C e A-C. Por se tratar da mesma trajetdria de Viterbi, é ébvio que ela compartilha das mesmas
verossimilhangas de emissao de simbolos e probabilidades de transicio. Portanto, para esta trajetdria
especifica, o pardmetro decisivo na determinacfo da verossimilhanca acumulada com maior valor serd

a probabilidade do estado inicial. A partir desta andlise pode-se concluir que apés a realiza¢io do
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Figura 5-5: Avaliacio das palavras candidatas ao segundo nivel da sentenca, apés a reducdo do
primeiro nivel (utilizando apenas as informacdes realmente tteis no primeiro nivel).

primeiro nivel muitas das informacdes disponiveis, para cada instante de tempo 7 sao desnecessirias

e que a informacdes realmente titeis, e que portanto devem ser armazenadas, sio :

e Entre todas as palavras avaliadas, a verossimilhanca de emissdo de simbolos acumulada com

maior valor - f’(l,n).
» Indicagio da palavra que apresentou esta maior verossimilhanga - W’(L n).
e Probabilidade de transigio associada ao 1iltimo estado desta, palavra vencedora - f(l, 7).

 Instante inicial onde comegou o caminho de Viterbi associado a esta maior verossimithanga

acumnulada - C(1,n).

Este procedimento de andlise e armazenamento das informacGes realmente 1iteis para cada nfvel é
denominado redugdo de nivel,

A Figura 5-5 mostra a avaliacio das palavras candidatas ao segundo nive] da sentenca, porém para
o caso em que ja foi realizada a reducdo do primeiro nivel. Neste caso apenas trés combinacio sio
necessarias para avaliar todas as concatenacdes de duas palavras que podem apresentar os maiores

valores de verossimilhanca acumulada.
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Figura 5-6: Hustragio do procedimento de “backtracing”. Caso em que a sentenca reconhecida é
composta por trés palavras e consiste na concatenaciio dos digitos : Sete - Seis - Trés.

Terceiro Nivel : Avaliacdo de todas as sentencas construidas através da concatenacao de
trés palavras Apés a redugdo do primeiro e sequndo nivel, avaliar as palavras canditadas ao terceiro
nivel, verificar a vencedora e em seguinda, fazendo uso dos vetores (P,T,W e C) com as informacdes

________ dos niveis j& redusidos, realizar o “backtracing” para identificar a seqiiéncia de palavras-com maior——

verossimilhanca de gerar a seqiiéncia de vetores aciisticos apresentados ao sistema. A Figura 5-6

ilustra a realizagdo deste procedimento de “backtracing” para o caso em que a sentenca com maior
verossimilhanga é composta por trés palavras e consiste na concatenacdo dos digitos : C- B - A &

Sete - Seig -~ Trés.

5.3 One Stage

O algoritmo “One Stage” difere do algoritmo “Level Building” apenas em termos de implementagio.
Para cada nivel de procura o algoritmo “Level Building” caleula os caminhos de Viterbi de todas as
palavras para todos os instantes de tempo e somente depois de todos estes cdlculos realiza a reducio
de nivel e passa a andlise do nivel seguinte. Este tipo de procedimento é denominado sfncrono por
palavra e estd limitado & execucdo serial dos niveis de procura. No caso do algoritmo “One Stage”,
para o nivel de procura [ calcula-se a trajetéria de Viterbi de todas as palavras para um determinado
instante de tempo n e, se o3 valores das verossimilhangas acumuladas nos ltimos estados de todas
as palavras W's estiverem disponiveis, entdo realiza-se a reducdo de ndvel {apenas para o instante

de tempo n) e passa-se a executar simultaneamente o nivel [ e o nivel seguinte { + 1. O tipo de
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procedimento utilizado pelo algoritmo “Ope Stage” é denominado sfncrono por quadro (sincrono por
janela de andlise} e permite a execugao paralela dos niveis de procura.

Outra vantagem do algoritmo “One Stage” é que, ao contrario do algoritmo “Level Building”, ele
nac necessita esperar a chegada de toda a sequéncia de vetores actisticos para iniciar o processo de

decodificacio.




Capitulo 6

Sistema Implementado

6.1 Base de Dados

6.1.1 Introdugao

A base de dados utilizada para treinamento e avaliacio do sistema implementado consiste de um

total de 100 sentengas pronunciadas por um tnico locutor masculino, adquiridas sob condigdes de

estidio, amostradas a 16 kHz e quantizadas com 16 bits por amostra. Fstas sentencas, que totalizam
5,21 minutos de fala, foram gravadas no CPQD TELEBRAS e segmentadas por especialistas do
Laboratério de Fonética Acistica e Psicolingiiistica Experimental - LAFAPE, do Instituto de Estudos
da Linguagem - IEL, da UNICAMP.

Esta base foi gravada inicialmente para andlise e levantamento de caracteristicas prosédicas a serem
utilizadas em um sistema para sintese concatenativa de fala a partir de texto. As grandes motivacdes
para a utilizacdo desta base para treinamento e avaliacio de um sistema para reconhecimento de fala

continua foram :

» O fato dela se encontrar totalmente rotulada em termos de unidades sub-lexicais - 36 tipos de

fones. Esta rotulagio foi realizada manualmente por especialistas do LAFAPE.

» Apresentar uma diversidade relativamente grande de duracio e de palavras, mostrando-se, por-
tanto, bastante Gtil para a avaliagio do sistema. A menor frase possul apenas uma dnica palavra,

e a malor 20 palavras. As 100 frases sio constituidas de um total de 319 palavras distintas.

65
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6.1.2 Unidades Sub-Lexicais (fones)

Para treinamento do sistema foram escothidos aleatoriamente 80% {aproximadamente} dos exemplos de
cada fone e os fones restantes foram utilizados para validagio cruzada (monitoramento da capacidade
de generalizacdo da ANN). Nio foi definido um conjunto de teste, porque a avaliacdo do sistema foi
realizada a nivel de sentencas e nio de fones.

A Tabela 6.1 apresenta todos os tipos de fones que cornpoem a base de dados, seguidos de exemplos
que ilustram a prontncia de cada um deles. Também sio mostradas as quantidades de exemplos de
cada tipo de fone utilizado assim como suas duragdes médias. Na dltima linha da Tabela 6.1 sio
apresentados os totais de exemplos utilizados assim como & média das duragoes médias de todos estes

exernplos.

6.1.3 Sentengas

A Tabela 6.2 apresenta uma lista com 20 das 100 sentengas que compdem a base de dados utilizada.

Uma lista completa com as 100 encontra-se no Apéndice C.

6.1.4 Dicionario de Promiincias

O Apéndice B apresenta a prontdncial (conversao ortografico-fonética) de todas as palavras e
compdem o léxico utilizado. A prontdncia de cada uma destas palavras foi obtida a partir da con-
versao ortografico-fonética de cada uma das 100 sentencas do Apéndice C. Com isto foi levado em

considera¢ao informacdes sobre o contexto em que cada uma destas palavras se encontrava.

6.2 Pré-Processamento

A parametrizagio do sinal de fala foi realizada utilizando-se apenas coeficientes Mel cepstrais - MCC
(“Mel Cepstral Coeficientes” ) baseados em banco de filtros segundo Davis & Melmelstein [5]. Para cada
vetor aclstico X, foram calculados 12 coeficientes Mel Cepstrais x,, = {mecn, , mecn,, . .. ,meen,, }.
Estes vetores actsticos foram calculados para Janelas de 20 ms tomadas a cada 10 ms (superposicao
de 50 %).

Para evitar problemas de saturacio dos potenciais de ativacdo da ANN (efeito conhecido como con-

gelamento de sinapses) é comum se realizar uma normalizagdo dos coeficientes meen;, § =1{1,2,...,12}

1A defini¢io da prontncia de cada uma das palavras que compBem o léxico utilizado foi realizada por especialistas
do Laboratério de Fonética Acistica e Psicolingiifstica Experimental - LAFAPE do Instituto de Estudos da Linguagem
- IEL da UNICAMP.
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N=  Fones Exemplos N= de fones Duragao Média (ms)
01 ) time,cai,mie 411 37,05
02 e besta 243 75,21
03 é festa 56 128.08
04 4 pata 332 91,97
05 & porta 16 159,62
06 a holo 111 85,27
o7 U pag, pau, tudg 482 55,60
08 a pata 137 63,06
09 a planta 89 86,17
10 é tenta 119 111,90
11 7 pinta 74 109,82
12 o tonta 75 101,94
13 i mundo 25 90,88
14 p pata 101 82,96
15 t pata 217 78,67
16 k paca 178 85,97
17 T tia 73 97,47
18 b bata 51 65,27
19 2 dade 176 50,44
20 g gata 29 51,96
21 D dia 55 37,27
22 f faca 50 98,02
23 S S4p0 320 112,59
24 f chato 18 104,61
25 v yala 67 62,35
26 z casa 145 61,82
a7 7 jipe 11 73,09
28 m maca, 112 62,59
29 n nada 113 45,04
30 n manha 2 91,50
31 7 caro 200 36,46
32 r carta 32 51,93
33 R carro 25 66,68
34 { lata 56 44,48
35 A caiha 6 57,83
36 # (pausa) 37 314,67
Total 4244 76.54

Tabela 6.1: Lista com os tipos de fones utilizados seguidos por exemplos, e suas respectivas quantidades

e duragbes médias.
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0L A cotagio do ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baiva.

02 A cotacgdo do ddlar anmentou, mas as bolsas fecharam em baixa.

03 A bolsa ficara estdvel, ou sofrerd uma pequena queda.

04  Nao haverd ajustes nem modificagdes radicais no plano.

05 Foi detectado um problema em seu cartio. Ele déve ser substituido.

06 E necessdrio que o convénio permita o intercimbio.

07 Posso afimar-lhes que o convénio permite o intercambio.

08 O convénio que foi assinado recentemente permite o intercimbio.

08 O convénio permite o intercAmbio porque visa a integracéio entre alunos de culturas diferentes.
10 O convenio que foi assinado recentemente, permite o intercimbio.

11 O convénio assinado na dltima reunifo é mais interessante do que o anterior,
12 A medida que o tempo passa, mais nos convencemos da eficiéncia do convénio,
13 E suficiente,

14 Isto é suficiente.

15 O saldo é suficiente.

16 O saldo de sua conta é suficiente,

17 O saldo disponivel é insuficiente.

18 O saldo disponivel em sua conta é insuficiente.

19  Isto parece insuficiente.

20 O saldo parece insuficiente.

Tabela 6.2: Lista com 20 das 100 sentengas a serem utilizadas durante o treinamento e avaliacdo do
sistema.

de todos os vetores actsticos X, a serem utilizados tanto no treinamento como na avaliacdo do sis-

tema. Uma normalizacio bastante comum é fazer MCCy,; = %?i, sendo fy o fator de normalizagio
capaz de tornar o maior coeficiente, de todos os vetores actsticos utilizados durante o treinamento,
igual a 1. Um problema associado a este tipo de normalizacio é que ele nfio leva em consideragio a
distribuicio estatistica dos coeficientes dos vetores actisticos de treinamento. Por exermnplo, se o malor
coeficiente de todos os vetores acusticos for muito maior que todos os coeficientes restantes, entio este
tipe de norinalizagio reduzird muito a magnitude da maioria dos dados de entrada da ANN, o que
dificultard o processo de treinamento. Para contornar este problerma montou-se uma. segiiéncia X oo,
formada pela concatenacio de todos os coeficientes mecn,, de todos os vetores acisticos utilizados no
treinamento e ajustou-se o valor de fy para que 95% dos dados (coeficientes mcey,; ) passassem a
ter magnitudes entre —1.0 e 1.0. O valor encontrado para fy foi equivalente a fazer o desvio padrio
da seqiléncia Xproco igual a 0,49, (o = 0,49) mostrando que os dados de treinamento apresentavam
uma fungao distribuicio de probabilidade quase gaussiana. Este fato pode ser comprovado através da
andlise do histograma da seqiiéncia Xr¢c, ilustrado na Figura 6-1.

A Figura 6-2 mostra o histograma apds a normalizacio dos coeficientes ey,
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Figura 6-1: Histograma da amplitude dos componentes de todos os vetores actsticos que formam os

exemplos de treinamento X,
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Figura 6-2: Histograma da amplitude dos componentes de todos os vetores actsticos utilizados no

treinamento, apds a normalizagio.
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6.3 Modelos Hibridos ANN-HMM

6.3.1 Rede Neural Artificial

Foi utilizada uma ANN do tipo perceptron multicamadas - MLP (“Multilayer Perceptron”) com apenas

uma camada escondida e com a seguinte configuragio :

¢ Algoritmo de Treinamento EBP - “Error Back-Propagation”. Com atualizacéo instantanea

dos pesos sindpticos e sem o uso de momento [10].

¢ Nimero de entradas Igual a 84, correspondente a 7 vetores actsticos. Cada vetor acustico
corresponde a 12 coeficientes Mel Cepstrais [5] extraidos a partir de janelas de 20 ms tomadas a
cada 10 ms (superposicio de 50%). A escolha de 7 vetores actsticos (correspondente a 70 ms de
fala) foi motivada pelo fato de a média das duragdes médias de todos os fones ser igual a 76,57
ms. Também foram testadas MLPs com 108 entradas (9 vetores acisticos). Fsta configuracio,
entretanto, além de ser mais dificil de ser treinada, apresentou piores resultados a nivel de

reconhecimento de fones.

v Nimero de nisuronios na camada escondida Igual a 70, niimero este escolhido segundo um
compromisso entre o desempenho da rede e o tempo de treinamento. Também foram treinadas
MLPs com 80, 90 e 100 neurdnios na camada, escondida, mas para um mesmo ndmero de épocas

de treinamento, verificou-se que o aurmento na quantidade de neurdnios degradava o desempenho

da ANN.

e Niimero de saidas Igual a 36, correspondente ao ndmero total de fones necessirios para realizar
a transcrigao ortogréfico-fonética de qualquer palavra presente no léxico {cada fone foi modelado
por um tnico estado). Este niimero de 36 saidas também pode ser interpretado como o conjunto
estados ¢ = {q1,¢2,...,¢3s} necessarios para montar o HMM de qualquer palavra presente no
lexico. Isto porque existe uma correspondéncia wm-a-um entre as classes de saida da MLP e os

estados g € Q.

+ Fungoes nao lineares Foi utilizada em todas as camadas, inclusive na camada de saida, a
fungdo logistica, ¢ (i) = 1 .
Hneao loglstica, (TFexp(—o7))

¢ Normalizagao dos dados de entrada Foram normalizados de modo a resultar um desvie

padrio ¢ = 0,49, fazendo com que 95% dos dados estivessem entre —1.0 e 1.0.
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Figura 6-3: HMM “left-right” da palavra “casa” com um tinico estado por fone.

¢ Normalizac¢do da saida Pelo fato de a otimizagio néo ter garantido um minimo global e como
nao foi utilizada a funco softmax na camada de saida da MLP, entio para que a safda da
rede gy (Xn, V) pudesse ser interpretada como uma medida de probabilidade, foi realizada uma
normalizag8o para que k§1 G (T, U) = 1,

6.3.2 Modelos Ocultos de Markov

A definicao do HMM de cada uma das palavras do léxico consiste dos seguintes passos

1. Seqliéncia de estados que compdem cada HMM Definir, de acordo como o dicionrio de

proutrciasApéndice B, a seqiidneia de Vi, estados g, & (J, que devem ser concatenados para

a construcdo do HMM de cada uma das palavras do éxico.

2. Definir a topologia a ser utilizada Assumiu-se o modelo left-right. Considere, por exemplo,
o caso da palavra “casa” cujo correspondente HMM serd formado pela concatenagdo dos estados

associados aos fones /k/ + /a/ + /z/ + /a/, conforme ilustrado na Figura 6-3.

3. Determinar as probabilidades de auto-transicio de estados aj; Determinar a probabili-
dade de transigio do estado ¢; para ele préprio. Como o modelo é estritamente left-right, entdo
a probabilidade de transicio a;, do estado g; para um estado g, serd : ajr = 1 — aj;. Durante
a estimacdo (Pré-REMAP) estas probabilidades foram definidas em funcao das duragoes médias

dos fones, de acordo com a seguinte expressao :

aj; = [(%%1)} = [Dﬁ"”w} (6.1)

D .
st ;
D D;

sendo D; a duragiio média em milissegundos do fone associado ao estado q; e o fator 10 corres-

ponde ao intervalo de tempo em milissegundos em que sdo tomados as janelas de andlise.
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Durante a reestimagao estas probabilidade de auto-transicio {e transigdo) foram estimadas se-

gundo a Equagio (4.34) da Secdo 4.3.5.

4. Definir as verossimilhangas de emissio de simbolos normalizada 2 px;.q)‘“. associadas

a cada estado Pela regra de Bayes estas verossimilhancas podem ser obtidas a partir das

probabilidades a posteriori estimadas pela ANN,

p(xnwk) - P(Qkixn)
P (Xn) P(Qn’c)

(6.2)

Como j4 foi discutido na se¢fio 3.3 o cdleulo da probabilidade a priori da classe P (qx) pode ser
realizado verificando-se quantas vezes esta classe ocorre no conjunto de treinamento e dividindo
pelo numero total de exemplos de treinamento (freqiiéncia relativa). Porém, devido ao fato
do conjunto de exemplos de treinamento, X, = {x;,Xs,... , XN, }» NAo ser balanceado (o fone
/u/ possul 482 exemplares enquanto os fones /\/ e /n/ possuem apenas 6 e 2 exemplares,
respectivamente), a estimativa das verossimilhancas de emissio de simbolos normalizada %

nao apresentou bons resultados quando P (gx) foi calculada segundo o método da freqiiéncia

relativa. Como foi citado na seciio 3.3, Lippmann [30] afirma que durante a avaliagao o valor
de P (gx) pode ser ajustado para melhor representar o conjunto de teste, e com este objetivo

decidiu-se adotar o seguinte procedimento para o cdlculo da probabilidade a priori da classe
P{Qk)r
Plag)= 3 Plgnxe)= Y. Plax) - p(xs) (6.3)

®eEX, X EXe
Substituindo (6.3) em (6.2) e assumindo os sfmbolos x;, equiprovaveis (suposicio baseada no fato
de que os vetores actsticos x; nfo sio quantizados e portanto podem ser considerados distintos

entre si), obtém-se :

x. — P (qi|xn) o (x
P nIQk) T\lgxg,x P (qalxe) P( n) (6.4)

6.4 Treinamento

6.4.1 Estimagao - Pré-REMAP

A rede neural foi treinada utilizando-se os exemplos de treinamento mostrados na Tabela 6.1. As
probabilidades de transi¢io P (q}jlq}l) foram determinadas em fungiio das duracdes médias dos fones,

Equagfo (6.1) e as probabilidades das classes P (q;) foram estimadas a partir das saidas da ANN (sem



CAPITULO 6. SISTEMA IMPLEMENTADO 73
reestimacao) segundo a Equagao (6.3).

6.4.2 Reestimacao - REMAP

7

Foram realizadas trés reestimagdes utilizando alvos suaves. A reestimacéio dos parametros P (qﬁ]q}""l)

P (g} e ¥ foram realizadas de acordo com seguintes passos,

1. Estimou-se para cada uma das M; sentengas de treinamento, com i = {1,2,...,100}, os corres-
pondentes alvos suaves, P {q,|Xag,, M;, ©) , sendo Xy, a seqiiéncia de vetores actisticos? corres-

pondente a M;.

2. Utilizando os 100 alvos suaves do item 1, reestimou-se dos parimetros ¥ da ANN a partir das
correspondentes seqiiéncias de vetores acidsticos Xjy,. A apresentacio dos pares de treinamento
Xz, P g Xas,, My, ©)) foi realizada de forma aleatéria, segundo uma fungdo distribuicio de

probabilidade uniforme.

3. A partir da ANN com pardmetros ¥ reestimados e da seqiiéncia {Xas,, Xaz,, - -, X0} (con-

catenacao das sequiéncias de vetores aciisticos correpondentes s 100 sentencas de treinamento}

caleulou-se as probabilidades a priori dos fones P (g}, com k € {1,2,...,36}, segundo a Equacdo

6.3).

4. Assumindo que cada uma das 100 sentencas de treinamento sio independentes das 99 restantes,
realizou-se a reestimacao das probabilidades de transicio P (q}c’“[q;”“l) para todos os estados g; ,

com j € {1,2,...,36} conforme a Equagio (4.34).

6.5 Decodificagao

6.5.1 Algoritmo Level Building

Utilizou-se o algoritmo Level Building para realizar a decodificacio das sentencas a partir dos modelos
de palavras (determinacdo da seqiiéncia da palavras M, com maior probabilidade dado a seqiiéncia de
vetores aclsticos X apresentada ao sistema). Como entre as 100 sentencas a serem avaliadas, existiam
sentengas com apenas uma Unica palavra e outras com até 20 palavras, Apéndice C, decidiu-se ajustar
o Level Building para realizar buscas de sentencas compostas pela concatenagio de 1 a 22 palavras,

(nimero de niveis méximo, L = 22) . Este acréscimo de dois niveis ao nimero méaximo de palavras

?A cada sentenca M;, do sistema implementade, foi associado uma vnica seqiiéncia de vetores aciisticos X M-
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deve-se ao fato de estar sendo assumido que toda sentenca pode ser precedida e seguida por um siléncio

(pausa) que por sua vez serd modelado como uma palavra adicional.

6.5.2 Modelo de Duracao de Palavras

Foi incorporado ao algoritmo Level Building o modelo de duracio de palavras discutido na Secao 5.2.3.
Para a implementagao deste modelo de duracdo foi realizado um levantamento das duragbes médias e

varidncias de todas as palavras que compdem o léxico utilizado.

6.5.3 Restricoes Gramaticais

No sistema implementado foi utilizado uma gramdtica do tipo Pares-de-palavras, P-gram [25]. Uma
gramdtica do tipo P-gram faz uso da aproximagao mostrada na Equacio (6.5) e pode ser interpretada

como uma versao determinfstica de uma gramaética estocéstica do tipo Bi-gram.

Nar
P(M) % G (Wh)- [] G (WalW_s) (6.5)

2

onde G (W) e G, 1) sdo definidos como

G {W1) = 1, se for permitido que a palavra W inicie ums sentenca. (6.6)
G (W1) =0, se nio for permitido que a palavra Wy inicie uma sentenca. -

G (Wh|Wih_1) =1, se a transigio W,,_ = W, for permitida. 6.7)
G (Wr|Wa_1) =0, se a transigio W,,.; = W, nfio for permitida. ‘

Com as defini¢bes da Equacio (6.6) e {6.7) pode ser verificado que, P (M) = 1 se for permitido que
Wi inicie a sentenca e se todas as transigdes W,y = W, forem permitidas e P (M} = 0 se nao for
permitido que W) inicie a sentenca ou se alguma das transicées W, =» W,, nio forem permitidas.

A determinagéo da gramdtica P-gram. utilizada no sistema implementado foi realizada levando-se
em consideragdo apenas as 100 sentengas do Apéndice C. Para o estabelecimento destas restrigdes

gramaticais foram necessarios os seguintes levantamentos :

¢ Determinagao de todas as possiveis transices de palavras, W, = W,,.

» Determinacao de todas as possivels palavras que podem iniciar as sentengas.

Além destes levantamentos foram estabelecidas as seguintes regras :
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Regra 1 Todas as sentencas podem ser iniciadas por um “siléncie”. Com isto foi definide que o

“siléncio” ( / # /) consiste de uma das possiveis “palavras” que podem iniciar as sentencas.

Regra 2 Todas as palavas podemn ser precedidas e seguidas por um “siléncio”, isto &, as transicdes
“siléncio” = W, e W, = “siléncio”, sdo permitidas para todas as palavras W, presentes no

{éxico.

A incorporagdo destas restrigbes gramaticais ao algoritmo Level Building foram realizadas da

seguinte forma ;

Nivel 1 (Primeira palavra da sentenga)  Realizar este nivel apenas para as palavras que puderem

iniciar a sentenga de acordo com a gramdtica P-gram.

Nivel 2 (E demais niveis) Para cada uma das palavras W, ’s a serem analisadas, inicializar 6, (1)

e an (1) conforme as Equagdes (6.8) e {77?).

§,(1) = max {f’i‘(z ~Ln~1)-P(—1,n-1)-G(W;)|W,),P (atlar =" W;,0) - 6ns (1] (6.8)

P (Xn|qr, W;.9)

n—1, se'i‘(l-—l,nﬁ——l)-/]?(l—*l,n—l)-G(Wj|W})>
an(l) = P (qflgi ™, Wi, 0) - 60n (1) (6.9)

tr1(1), caso contririo



Capitulo 7

Resultados Experimentais

7.1 Introducao

Neste capitulo sdo apresentados alguns resultados da avaliagio do sistema implementado com o uso
das unidades sub-lexicais (fones) definidas na Tabela 6.1 e das 100 sentencas apresentadas no Apéndice

C. A partir destes resultados sdo realizadas quatro andlises bésicas :

1. Reconhecimento a nivel de unidades sub-lexicais Desempenho da ANN como classifi-

cadora de unidades sub-lexicais (fones).

2. Reconhecimento de sentengas com o uso de modelos de sentengas Tem como objetivo
avaliar o modelamento actstico realizado pela ANN e a absorgio da wariabilidades ternporal

realizada pelos HMMs.

3. Algoritmo de reestimagdo de pardmetros - REMAP Anilise das reestimacdes dos pari-
metros ¥ da ANN, das probabilidades de transicio de estados P (q}c’“lqy"l) e das probabilidades

a priori das classes (fones) P (qz) .

4. Reconhecimento de sentengas com o uso de modelos de palavras Neste caso os objetivos
principais sao : avaliar o desempenho do algoritmo de busca - algoritmo “Level Building” - e
comprovar a importancia de um bom modelo da lingua {restri¢des gramaticais) no desempenho

final de um sistema para reconhecimento de fala cont{nua.

76
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Figura 7-1: Taxas de acertos da ANN para os exemplos de validacio cruzada em funcéo do ntimero
de épocas de treinamento.

7.2 Reconhecimento a Nivel de Unidades Sub-Lexicais (fones)

7.2.1 Taxas de Acertos da ANN ao Longo das Epocas de Treinamento

A Figura 7-1 apresenta as taxas totais de acertos de fones (considerando todos os 36 fones), para os
exemplos de validagao cruzada Ty ¢, ao longo do niimero de épocas de treinamento.

A Figura 7-2 apresenta as taxas totais de acertos de fones, tanto para os exemplos de validacio
cruzada Ty , como para os exemplos de treinamento Tipein, , 20 longo das épocas de 171 a 249,

A taxa de acertos global de fones da ANN Ty, foi definida como a média ponderada dos resuitados
para o conjunto de validagio cruzada Ty ¢ e para o conjunto de treinamento Tirein.s I = 0,2 - Ty +
0,8 - Lirein.

A Figura 7-3 apresenta a taxa de acertos global da ANN T, para as épocas de 171 a 240 e mostra

que o conjunto de pesos sindpticos ¥ que apresentou a melhor Ty, estd associado 3 época 227,

7.2.2 'Taxas de Acertes Finais da ANN

A Tabela 7.1 apresenta as taxas de acertos Tyo , Tirein, © T da ANN, com pesos sindpticos ¥

associados & época nimero 227, para cada um dos 36 tipos de fones utilizados.



CAPITULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS 78

82
80
—_ 73 - . —
) H
s © 'Ttrein.
e 76 - . - T
Llve
21 f 1 =

180 19¢ 200 210 220 230 240 250

Niimero de épocas

Figura 7-2: Taxa de acertos da ANN tanto para os exemplos de treinamento Tirein., como para os
exemplos de validagao Ty ¢, em fungio do ntmero de épocas de treinamento - da época 171 a 249.
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Figura 7-3: Taxa de acertos global, que é dada por uma média ponderada entre as taxas de acerto para
os exemplos de validagdo cruzada e para os exemplos de treinamento, Ty = 0,2 Tyo+0,8 Tirein.. -
da época 171 a 249.
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N2... Fones - - Exemplos N2 de fones Tyo (%) Tiremn (%) To (%)

o i time,caj,mae 411 74,70 97,14 92,65
02 e besta 243 81,63 87,11 86,01
03 é festa 56 72.73 93,56 90,99
04 4 pata 332 92,54 93,58 93,37
05 5 porta 16 50,66 83,33 76,66
06 o bolo 111 65,22 86,36 82,13
07 U pPaQ, pau, tudo 482 78,35 92.05 89,31
08 a pata 137 46,43 77.98 71,67
09 a planta 39 66,67 84,51 80,94
10 € tenta 118 70,83 89,47 83,74
11 i pinta 74 60,00 93,22 86,57
12 & tonta 75 46,67 91.67 82,67
13 ] mundo 25 0,00 5,00 4,0
14 P pata 101 75,00 93,82 90,05
15 3 pata 217 68,18 95,37 89,93
16 k paca 178 66,67 94,37 88,83
17 T tia 73 66,67 87,93 88,67
i8 b bata 51 60,00 85,37 80.29
19 d dado 176 55,55 96,43 88,25
20 g gata 29 50,00 47.83 48,26
21 D dia 55 45,45 93,18 83,63
22 f faca 50 100,00 92,50 94,00
23 5 sapo 320 93,75 98,44 97,50
24 ! chato 18 0,00 42 .86 34,29
25 v vala 67 64,29 73,58 71,72
26 z casa 145 82,76 92,24 90,34
27 j jipe 11 0,00 0,00 0,00
28 m maca 112 63,22 92,13 86,75
29 7 nada 113 78,26 84,44 83,20
30 1 manha 2 0,00 0,60 0,00
31 T caro 200 52,00 86,25 79.40
32 i carta 32 16,67 57,69 49 48
33 R CaITo 25 20,00 65,00 56,00
M4 { lata 56 41,46 90,91 81,02
35 A calha 6 0,00 0,00 0,00
36 ## (pausa) 37 87,50 93,10 91,98
Total 4244 70.67 86.12 83.02

Tabela 7.1: Taxa de acertos da ANN apés o Pré-REMAP, para cada um dos 36 tipos de fones.
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7.3 Reconhecimento de Sentencas com uso de Modelos de Sentencas

7.3.1 Exemplo

Antes de realizar o reconhecimento de fala continua propriamente dito, realizou-se um experimento
para analisar o desempenho do sistema no reconhecimento de sentencas a partir de modelos de sen-
tengas. Neste experimento montou-se um modelo hibrido ANN-HMM para cada uma das 100 sen-
tengas a serem reconhecidas (uzma tnica ANN e 100 HMMs). O processo de decodificacio consistiu
basicamente em verificar qual modelo de sentenca M; com i = {1,2,...,100} apresentava a maior
verossimilhanca de ter gerado a seqiiéncia de vetores acisticos X = {x1,%2,...,xn} apresentada ao

sistema. Para ilustrar o procedimento considere o seguinte exemplo :

¢ Seqiiéncia de vetores acisticos X, apresentada ao sistema, correspondente & sentenca : “O saldo

é suficiente” .

» Modelos ocultos de Markov a serem analisados : (1} “E suficiente”, (2) “Isto é suficiente”, (3}

“0 saldo ¢ suficiente” e (4) “O saldo de sua conta é suficiente”.

A Figura 7-4 mostra a saflda da ANN convertida em verossimilhancas de emissio de sfmbolos
normalizada, %’%‘ciffl, com k = {1,2,...,36}, para a seqiiéncia de vetores actsticos X (correspondente
a sentenga, “O saldo ¢é suficiente”}. Nesta figura os tons de cinza indicam o valor de %; quanto
mais intenso (mais escuro} o tom de cinza, maior o valor da verossimilhanga.

Nas Figuras 7.5a, 7.5b, 7.5c e 7.5d sdo mostrados os modelos e os alinhamentos realizados pelo
algoritmo de Viterbi (seqiiéncia de estados com maior verossimilhanga acumulada p (X|M, ©), mais
precisamente %), relativos, respectivamente, as sentencas “E suficiente” (12 fones), “Isto é
suficiente” (16 fones), “O saldo é suficiente” (18 fones) e “O saldo de sua conta é suficiente” (27
fones), quando a seqiiéneia de vetores actsticos apresentada ao sistema corresponde & sentenca, “O
saldo é suficiente”.

As Figuras 7.5a, 7.5b, 7.5c e 7.5d, também mostram através das trajetérias de Viterbi, que a
inclus@o de estados correspondentes a pausas (siléncios) no infcio e no final dos HMMs tornou o
sistemna capaz de absorver os siléncios iniciais e finais das sentencas.

A Figura 7-6 apresenta os log’s normalizados das verossimilhangas calculadas ao longo dos caminhos
de Viterbi apresentados na Figura 7-5, e confirma que o modelo ccorrepondente & Figura 7.5¢ é o que
tem a maior verossimilhanga de gerar a seqiiéncia de simbolos correpondentes & sentenca : “O saldo é

suficiente”.
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Figura 7-4: Salda da ANN convertida em verossimilhanca de emissio de simbolos, para os vetores
aclsticos de enirada correspondentes A sentenga, “O saldo é suficiente”.
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Figura 7-5: Modelos ocultos de Markov associados as sentencas : (a) “E suficiente”, (b) “Isto &
suficiente”, (c) “O saldo é suficiente” e (d) “O saldo de sua conta é suficiente”.
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Figura 7-6: Log’s das verossimilhancas normalizadas para os caminhos de Viterbi apresentados na
Figura 7-5.

7.3.2 Discussao

Para avaliacdo de desempenho do sistema para reconhecimento de sentengas a partir de modelos de
sentencas, utilizou-se as 100 frases presentes no Apéndice C e a taxa de acertos do sistema foi de 100%.
Estes resultados comprovam a capacidade das ANNs de realizarem um bom modelamento acdstico,
uma vez que existemn sentengas que diferem entre si em apenas uma tinica palavra, e também a boa
capacidade de absorgio das variabilidades temporais por parte dos HMMs, pois existemn sentencas
com apenas uma Unica palavra e outras com até vinte palavras.

Alguns autores [33] aplicam o algoritmo de Viterbi diretamente & saida da ANN, P (Qk|Xn, ©) . Esta
abordagem apresenta o inconveniente de nio permitir a interpretacio do segundo estigio do modelo
hibrido como um HMM, pois este baseia-se em verossimilhancas de emissfo de simbolos P (Xnlgk, ©) .
Além deste inconveniente a Figura 7-7 mostra que o uso de p (%niqr, ©) apresenta uma maior capaci-
dade de discriminagiio do modelo que gerou a seqiiéncia de vetores aciisticos apresentada ao sistema.
A Figura 7-7 mostra os resultados obtidos pelos HMMs correspondentes as 20 sentencas presentes na
Tabela 6.2 quando foi apresentadc ao sistema a seqiiéncia de vetores actsticos X correspondente a

sétima sentenca desta mesma Tabela.
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Figura 7-7: Resultados da apresentagio da seqiiéncia de vetores actisticos associados & sétima sentenca
da Tabela 6.2, aos modelos das vinte sentencas desta mesma tabela.

7.4 Desempenho do Algoritmo de Reestimacio - REMAP

7.4.1 Reestimagao dos parametros ¥ da ANN

A Tigura 7-8 apresenta os alvos suaves P (qi{X, M,©) para a sentenca “E suficiente”. A Figura 7-9
apresenta os valores maximos de P (q|X, M, ©) para cada um dos vetores actisticos %, presentes em
X. Estas duas figuras ilustram o grau de confusdio acistica, nas fronteiras entre os fones, estabelecido
pelos alvos suaves a serem utilizados na reestimacio dos pardmetros ¥ da ANN.

A Figura 7-10 apresenta a saida da ANN apés a estimagio dos pardmetros PréREMAP e a F igura
7-11 apresenta a saida da ANN apds o REMAP-2 (duas reestimacdes). Uma andlise destas duas figuras

permite as seguintes conclusdes :

1. O processo de reestimagio aumentou os valores das probabilidades a posteriori P (gi|%yn) na

saida da ANN.

2. O processo de reestimacio reduziu as descontinuidades existentes entre as transicoes de um

estado (fone) para outro.

O acréscimo dos valores das probabilidades a posteriori P {g|x,) pode ser atribuido ao aumento



CAPITULO 7. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

10

84

fones

log{P(q, (X,0)}

20 40 60 80 100 120 140 160

Vetores acisticos

Figura 7-8: Alvos suaves P {q|X, M, ©) para a sentenca “E suficiente” .
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Figura 7-10: Saidas da ANN correspondentes aos fones presentes na sentenca “E suficiente”, antes da
reestimacgido, Pré-REMAP.
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Figura 7-11: Saidas da ANN correspondentes aos fones presentes na sentenca “E suficiente”, apés
duas reestimacgoes, REMAP-2,
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na quantidade de exemplos de treinamento utilizados durante a fase de reestimacio em relacio aos
exemnplos de treinamento utilizados durante a fase de estimaciol. A reducio das descontinuidades
deve-se a0 fato que durante a fase de reestimacio, ao contrdrio da fase de estimacio, a ANN também

¢ treinada com exemplos extraidos das regides de fronteira entre as unidades sub-lexicais,

7.4.2 Reestimacao das Probabilidades de Transigo

A Figura 7-12 apresenta as probabilidades de autotransigio de estados para trés casos

1. PO (q}jfgﬁ"l)- Estimadas em funcéo das duragdes médias das unidades sub-lexicais, conforme

Equagéo (6.1).
2. Pl (q}@[qﬁ“l} Estimadas a partir dos alvos suaves utilizados na 12 reestimagio - REMAP-1.

3. P& (q};’]qg_l)— Estimadas a partir dos alvos suaves utilizados na 2% reestimacio - REMAP-2,

A partir da Figura 7-12 pode ser verificado que apés o REMAP-2 as probabilidades de autotransicio
entre estados, P& (q}jiqﬁ"l) tornaram-se muito préximas das probabilidades de autotransicio esti-
gl m-exeecho-dos-estados: 30-e-35—
(fones /n/ e /Af). Como as estimativas destas probabilidades de autotransicio sio baseadas em le-
vantamentos estatisticos, uma possivel explicagio para as diferencas nos casos dos fones /n/ e /A/,
pode ser associada ao fato destes fones ocorrerem em niimero extremamente reduzido.

A Figura 7-13 apresenta as probabilidades de transigio de cada um dos 36 estados para os mesmos

casos apresentados na Figura 7-12

7.4.3 Reestimagao das Probabilidades a Priori das Classes

A Figura 7-14 apresenta as probabilidades a priori das classes (estados ou fones) para trés casos :

1. P{gx) - Estimadas a partir das freqiiéncias relativas (freqiiéneia de ocorréncia da classe no

conjunto de treinamento X.).
2. P9 (q) - Estimadas a partir das saidas da ANN sem reestimagio - Pré-REMAP.

3. P9 {g) - Estimadas a partir das saidas da ANN com reestimacao - REMAP-2.

'Durante a etapa de reestimacio os exemplos de treinamento sio extraidos a cada quadro de analise e duranie a etapa
de estimagio os exemplos sdo exiraidos apenas centrados entre as marcas de segmentagio dos fones,
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Figura 7-14: Probabilidades das 36 classes (fones) calculadas segundo a freqiiéncia relativa e segundo
a Bquacdo 6.4 para os casos : Pré-REMAP ¢ REMAP-2.

A partir da Figura 7-14 pode ser verificado que P (g;) aproxima P (gz) com uma precisio
razodvel, com excegio do estado 36 (fone /#/). Esta diferenca estd associada ao fato da estimativa
através da freqiiéncia relativa ndo levar em consideragio as duracdes médias dos fones?. Através da
Figura 7-14, também pode ser verificado que, a menos de um deslocamento, P2 (qx) aproxima com
razodvel precisio P (q;) . Este deslocamento de P {gx) deve-se ao fato que durante o Pré-REMAP

a ANN ainda apresenta uma elevada superposicio entre as classes de sajdas (fones).

7.4.4 Discussao

Para verificar a influéncia do processo de reestimaciio dos pardmetros dos modelos hibridos ANN-
HMM no desempenho final do sistema, considere o exemplo da Figura 7-15 em que os vetores actisticos
X = {x1,X2,...,Xn}, correspondentes & sétima sentenca da Tabela 6.2, sio apresentados aos mo-
delos das 20 sentencas desta mesma Tabela. Neste exemplo sio apresentados os resultados (log da
verossimilhanca normalizada log (p (X|M, ©)), para trés casos : (1} Pré REMAP (sem reestimagio),

(2) REMAP-1 {primeira reestimacéio) e (3) REMAP-2 (segunda reestimacio). A partir dos resultados

?Em geral as sentencas utilizadas sio iniciadas e finalizadas por trechos de siléncio com duragdes médias em torno de
300 ms.
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Figura 7-15: Log’s das verossimilhancas normalizadas correspondentes a apresentacio da seqiéncia
de vetores acisticos associada & sétima sentenca da Tabela 6.2, aos 20 modelos de sentencas desta
mesma tabela.

mais discriminativos.

7.5 Reconhecimento de Sentencas com uso de Modelos de Palavras

Para avaliar o desempenho do sistema no reconhecimento de sentencas a partir de modelos de palavras

foram realizados os seguintes experimentos :

1. Sem o uso de modelo da lingua P {M|©) = 1, e com o uso do modelo de duraciio apresentado

na segio 5.2.3, foram avaliados os casos : Pré-REMAP, REMAP-1, REMAP-2 e REMAP-3.

2. Sem o uso de modelo da lingua P(M{©) = 1, e também sem o uso do modelo de duracio

avaliou-se o REMAP-3.

3. Como o uso de restri¢gdes gramaticais do tipo P — Gram, e com o uso do modelo de duragao

avaliou-se 0 REMAP-3.

Os resultados destes experimentos encontram-se na Tabela 7.2 e uma lista completa com as 100
sentencas reconhecidas pars os experimentos 1 e 3 encontra-se no Apéndice C. Nesta tabela tem-se

que :
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M. de duragao | M. de linguagem | S (%) | D (%) | I (%) | E (%)
Pré-REMAP Sim P(M|O) =1 11,07 | 850 | 13.46 | 33.03
REMAP-1 Sim P(M|©) =1 567 | 514 | 1027 | 21,08
REMAP-2 Sim P{M®B)=1 4,69 4.87 8,24 | 17,80
REMAP-3 Sim P(M@O)=1 4,51 4,96 7,26 | 16,74
REMAP-3 Nio P(M|©) =1 0754 | 213 | 1275 | 42,42
REMAP-3 Sim Gramética P — Gram. 0 0,35 0,18 0,53

‘Tabela 7.2: Resultados da avaliaciio do sistema hibrido ANN-HMM implementado, no reconhecimento
das 100 sentencas do Apéndice C.

S| D (%) [ I(%)]|E %
HMM-1-MCC 24,0 | 3,10 {2710 | 54,21
HMM-1-MCC-D | 16,82 | 3,80 | 20,72 | 41,45
HMM-3-MCC 10,89 | 3,30 | 14,70 | 20,40
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Tabela 7.3: Resultados da avaliagio de um sistema em desenvolvimento no LPDF-UNICAMP, baseado
apenas em HMM discreto, no reconhecimento das 100 sentengas apresentadas no Apéndice C.

e §5=100- f—vw-j- - Taxa de erro de substituigio { Ng - niimero total de erros de substituicio e Iy -

niimero total de palavras presentes no 1éxico).
e D=100- %VE- - Taxa de erro de delegfio (Ng - nidmero total de erros de delecio).
s [ =100 %;— - Taxa de erro de inser¢éo {Ny - nimero total de erros de insercdo).

o B =100 Eﬁ%ﬂ-ﬁ - Taxa total de erro de palavras.

Neste momento, estd sendo desenvolvido no LPDF - UNICAMP, um sistema para reconhecimento
de fala continua empregando apenas modelos ocultos de Markov discretos com codebook de 256
posigies. Este sisterna foi avaliado com as 100 sentengas do Apéndice C e os resultados do sistema

encontram-se na Tabela 7.3. Nesta tabela tem-se que :

¢ HMM-1-MCQC - HMM com um estado por fone e utilizando somente coeficientes Mel Cepstrais

(12 coeficientes).
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» HMM-1-MCC-D - HMM com um estado por fone e utilizando coeficientes Mel Cepstrais e
coeficientes Delta Mel Cepstrais,

e HMM-3-MCC - HMM com trés estados por fone e utilizando somente coeficientes Mel Cep-

strals.

e HMM-3-MCC-D - HMM com trés estados por fone e utilizando coeficientes Mel Cepstrais e

coeficientes Delta Mel Cepstrais.

Durante a obtengo dos resultados da Tabela 7.3 fez-se uso do mesmo modelo de duragdo utilizado

no sisterna hibrido, e néo fof utilizado qualquer tipo de restricao gramatical P (M]©) = 1.




Capitulo 8

Consideracoes Finais

8.1

Analise de Desempenho

8.1.1 Reconhecimento de Fones

e Bases de Dados Desbalanceada O desempenho da ANN como classificadora de unidades

sub-lexicais poderia ter sido melhor se a base de dados utilizada nio fosse tio deshalanceada.

Os fones /u/ e [i/ possuem 482 e 411 exemplares, respectivamente, enquanto os fones /m/e/f/

possuern, respectivamente, apenas 6 e 2 exemplares.

Parimetros de Entrada No sistema implementado nio houve uma preocupacao em otimizar
o modulo de Pré-processamento. Por este motivo foram utilizados apenas 12 coeficientes Mel
Cepstrais [5]. Porém acredita-se que o desempenho do sistema pode ser melherado se forem
utilizados além dos coeficientes Mel Cepstrais, outros pardametros tais como : o Log de Energia

Normalizada [26], coeficientes Delta Mel Cepstrais® [6] e Delta Log de Energia Normalizada, [26].

Dimensoes da Rede As dimensdes da ANN foram ajustadas para melhor otimizar o processo de
estimagio (Pré-REMAP). A rede MLP foi dimensionada com 70 neurénios na camada escondida
porque a base de dados inicial (fones segmentados manualmente) possuia poucos exemplares.
Mas durante a reestimagéio a quantidade de exemplos aumentou significativamente uma vez que
estes passaram a ser tomados a cada quadro de anilise e nio apenas centrados nas marcas de
segmentagio. Neste caso acredita-se que a quantidade de 70 neurdnios tenha sido insuficiente

durante as etapas de reestimacio (REMAP) dos pardmetros da ANN. Duas possiveis solugbes

'Com relagiio aos coeficientes Delta ainda existem dividas uanto a sua eficiéncia, uma vez gue os modelos hibridos
q s g >
jé sBo sensiveis a contexto. A influéneia destes coeficientes talvez limite-se as bordas do vetor de entrada Xite

92
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para este problema sio : (1) dimensionar a ANN de forma a melhor se adequar tanto aos exemplos
utilizados durante a etapa de estimacio (Pré-REMAP) como aos exernplos utilizados durante as
etapas de reestimagao (REMAP), (2) Utilizar uma ANN com poucos neurénios durante o Pré-
REMAP e a partir desta ANN gerar os alvos suaves a serem utilizados no REMAP-1 e entio
utilizar uma outra ANN com um ndmero maior de neurdnios para as etapas de reestimagio. O

problema neste caso é que a ANN nio poderd utilizar os pesos sindpticos da etapa Pré_REMAP.

8.1.2 Reconhecimento de Sentencas com o uso de Modelos de Sentengas

» Eficiéncia do modelamento Os resultados para o reconhecimento de sentencas mostram a
eficiéncia, tanto da ANN no modelamento das wvariabilidades actsticas como dos HMMs na
absorcao das variabilidades temporais da fala. Os resultados mostram que o sistema foi capaz
de reconhecer sentengas de tamanhos significativamente diferentes, frases com apenas 1 palavra
e frase com até 20 palavras. Além disto mostra a capacidade do sistema em distinguir frases que
diferem entre si em apenas uma tnica palavra como por exemplo : “A cotagdo do délar aumentou,
e as bolsas fecharam em baiza” e “A cotagdo do ddlar aumentou, mas as bolsas fecharam em

baiza”.

¢ Flexibilidade O reconhecimento com o uso de modelos de sentencas somente faz sentido para
uma aplicagio especifica em que o nimero de sentengas permitidas pelo sistema seja bastante
reduzido (porque devem ser montados explicitamente o modelo de cada uma das sentengas).
Apesar desta restri¢io os modelos hibridos ANN-HMM, conforme definidos neste trabalho, ap-
resentam a grande flexibilidade de permitir ao usudrio expandir o niimero de sentencas permitidas
pelo sistema, bastando somente, que ele forneca a conversio ortografico-fonética desta nova sen-
tenca. Isto € possivel porque para montar o HMM de uma nova sentenca o sisterna necessita

saber apenas quais HMMs de fones devem ser concatenados.

8.1.3 Reconhecimento de Sentengas com o uso de Modelos de Palavras

» Modelos dos fones com apenas um tdnico estado No sisterna implementado foi utilizado um
tinico estado para modelar um fone. Em geral, os sistemas baseados em HMM que representam o
estado-da-arte em reconhecimento de fala, utilizam 3 estados por fone com o objetivo de modelar

melhor as variagGes estatisticas existentes ao longo de um fone.
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» Modelos de duragio de palavras Os resultados apresentados no Capitulo 7 mostram que

8.2

o uso da informaciio sobre as duragdes médias das palavras durante o procedimento de decodi-
ficagao realizado pelo algoritmo Level Building é capaz de melhorar, significativamente, a taxa

de acertos de palavras do sistema.

Algoritmos de busca O algoritmo de busca implementado, algoritmo “level building”, nfo é
muito eficiente do ponto de vista computacional. Uma versdo mais otimizada do “Level Building”
¢ o “Frame Sinchronous Level Building”, que realiza a mesma tarefa do “Level Building” | porém,
permitindo a realizacio dos cdlculos de todos os I niveis de procura de forma paralela e nao

seqtiencial como ¢ realizado no “Level Building”.

Contribuicoes

Inovacao Primeiro trabalho na drea de sistemas hibridos ANN-HMM aplicados ao reconheci-

mento de fala continua realizado no Brasil.

Levantamento Bibliografico Foi realizado um vasto levantamento bibliogréfico sobre reconhe-

8.3

cimento de fala continua, que sera utilizado como base, no LPDF (Laboratério de Processamento
Digital de Sinais de Fala da UNICAMP), para outros trabalhos sobre modelos hibridos ANN-
HMM, técnicas de otimizagio conjunto de ANNs e HMMs, algoritmos de busca, modelamento

de unidades sub-lexicais, independéncia de locutor e adaptabilidade de locutor.

Definicao de metas de pesquisa na 4rea de reconhecimento de fala continua no LPDF
- UNICAMP Um dos grandes méritos deste trabalho foi o estabelecimento de bases para a
realizacdo de uma nova linha de pesquisa dentro do LPDF, o reconhecimento de fala continua.
Nessa linha deve-se destacar a utilizacio de modelos hibridos ANN-HMM para o modelamento

acustico de unidades sub-lexicais e 0 domfnio de algoritmos béasicos para a decodificagio acistica.

Sugestoes para Trabalhos Futuros

Pré-Processamento Realizar um melhor pré-processamento do sinal, utilizando Log de Ener-
gia Normalizada, coeficientes Delta e possivelmente andlises em multitaxas e segmentagdes nao

uniformes [42].
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¢ Construgac de um segmentador automdtico Para continuacéo dos trabalhos em reconhe-
cimento de fala continua é necessdrio a aquisigio de uma nova base de dados com um ntimero
maior de sentengas e de palavras, e preferivelmente independente de locutor. No caso de sistemas
baseados em modelos hibridos esta nova base deve ser pré-segmentada em termos de unidades
sub-lexicais, necessitando, portanto, de um segmentador automatico, possivelmente baseado em

HMMs e alinhamentos de Viterhi.

e Expiorar melhor as nao estacionariedades da fala Melhorar o modelamento das unidades
sub-lexicais utilizando um nimero maior de estados por fone (possivelmente 3 estados por fone)

para modelar melhor as variabilidades estatisticas do sinal ao longo de uma unidade sub-lexical.

s Unidades sub-lexicais dependentes de contexto As unidades sub-lexicais utilizadas no
sistema implementado {fones) foram considerados independentes de contexto, isto é, o modelo
de cada fone utilizado néo levava em consideracio qual o fone que o precedia ou sucedia. O
modelamento de fones dependentes de contexto néo é uma tarefa dificil de ser implementada

com o uso de um sistema hibrido ANN-HMM [33].

= Métodos para otimizacao das ANNs Desenvolver novos algoritmos para atimizacio das

ANNs com o objetivo de melhor estimar as probabilidades P (gy|x,). Como sugestdes podern

ser desenvolvidos algoritmos hibridos baseados em algoritmos genéticos e métodos de gradiente

25).

e Algoritmos de busca mais eficientes computacionalmente Implementacio de algorit-
mos de busca mais eficientes computacionalmente como é o caso do “Frame Synchronous Level

Building” {17].

¢ Restrigoes gramaticais Realizar um estudo detalhado sobre restrigdes gramaticais a serem

utilizadas durante o procedimento de busca e também como uma etapa de pds-processamento.

¢ Uso de bases de dados padrées Com o objetivo de avaliar melhor o sistema e poder com-
parar os resultados obtidos com os resultados apresentados em periédicos internacionais, utilizar
bases de dados padrio em Inglés, como por exemplo o TIMIT (6300 sentencas, 6299 palavras,
previamente rotulada em unidades sub-lexicais e gravada em ambiente de estiidio) e o NTIMIT

{semelhante ao TIMIT, porém com a simulagfio de ruido telefénico).

o Modelos hibridos ANN-HMM discriminativos Implementar o sisterna hibrido ANN-HMM

discriminativo proposto por Konig e H. Bourlard [14].



Apéndice A

Critério MMI

O critério de maximizagio da informagio muitua - MMI {“Maximum Mutual Information™}, procura
ressaltar a discriminacio entre os modelos que competem entre si, na tentativa de utilizar da me-
lhor forma possivel as informactes diponiveis no limitado conjunto de treinamento. Para uma dada
seqiiéncia de vetores acusticos X%Z% o critério MMI treina o modelo correto M, {modelo associado

a X;j[)}) positivamente e treina negativamente todos os outros modelos M,, com 7 # j, ajudando a

diterenciar melhor os modelos que competem entre si, e também melhorando a capacidade de discri-
minagado durante a etapa de avaliacBo. A informagdo miitua entre uma seqiiéneia de vetores actisticos

ngi% e o seu modelo associado M; é definida segundo [27] como :

P (X7 410)

I(X§), m500) = zogp (Xi6) P iiy6) (A.1)
i
e P (Xf,j)j M;, @) 42)
p(X57,10) |
= logp (Xg\lej,G) —logp (Xg&%[@) (A.3)

utilizando o conceito de probabilidade marginal e realizando algumas manipulagdes simples, a Equagio

(A.3) pode ser reescrita, como:

(X, m;10) =logp (x5 15, @), = logp (X4 |M;,0) - P (a;16) (A.4)
1 — .

IE

-

sendo que :
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I - Representa o treinamento positivo do modelo correto M; (justamente como no critério ML).

Il - Representa o treinamento negativo de todos os outros modelos M; com 4 = 7.

O treinamento com o critério MMI consiste na determinacio dos pardmetros © que maximizem a

informacio mittua

Orrasr = argmax | (X(???rlff@) (A.5)

Infelizmente , esta equagdio ndo pode ser solucionada por analise direta ou por reestimagdo [33].
Uma possivel solugio baseia-se em métodos de gradiente [33]. Entretanto tais procedimento de
otimizagao est&o sujeitos a problemas de implementagio nimérica [27].

‘Também pode ser verificado através da Equacio (A.2) que o critério MMI é equivalente ao
critério de maximizagao da probabilidade a posteriori MAP (“Maximum A Posteriori”), o qual é

expresso por P (I‘vﬁ[j IX(,.“?J , @) conforme Equagio (2.9). Para verificar esta equivaléncia basta reescre-

ver P (M' j}XE\Z ) @) em termos da regras de Bayes :

p (X 10;,0) - P(11;]0)

P (x5} e) = (A.6)

AN -5 W
AR SYALY

Como o termo P (M;]©) que representa o modelo da lingua em geral é considerado independente de

0, P(M;{8) = P (M;) e como a funcio logaritmo é uma funcio monotdnica, entao :

(A7)

p (X5 1M;,0) }

arggzaxp (ﬁ/fjixgxiz:@) g argénax {log P (X&‘Z[@)



Apeéendice B
Dicionario de Proniincias

A seguir sdo apresentadas todas as palavras que compdem o léxico utilizado, seguidas de suas respec-

tivas proniincias ( representacio em termos de fones ). E importante observar que existem palavras

com mais de uma promincia.

1. (SILENCIO) #

2a. A a

2 A &

3. ACEITARAO dsetdiau

4. ACORDO akordu

5. ADELAIDE adeldai D

6. AFIRMAR afirmdar

7. AGUARDAREMOS dgudrdafémuz
3. AINDA did

9. AJUSTES ajus Tis

10. ALUNOS alunoz

11. AMANHA dmana

12a. ANALISTAS dndlistaz
12b. ANALISTAS dndlistas
13. ANTECIPAR dtesipd?

14. ANTERIOR dterior

15a. AO au

15b AQ du

16a. AQS dus

16b. AOS . aus

17. APLICACOES dplikdsodiz
18. APROVEITAR dpfoveitdf
19, AQUI akiq

20a. AS as

20h. AS ds

20c. AS éz

21. ASSIM dsi

22. ASSINADO dsinddu

23. ATE dté

24a. ATRASADAS dtrdzddaz
24b. ATRASADAS dtfdzddas
25. ATRAS atr dz

26. ATRATI‘VIDADE dtraTividaDi
27. ATUALIZACAQ dtudlizdsau
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28. AUMENTO dumétu

203, AUMENTOU dmétou

20b. AUMENTOU duméetou

30. BAIXA bdifa

31. BAIXO hdifu

32a. BANCO bakuw

32h. BANCO bak

33. BANCOS bakuz

34. BARROSO baRozu

35. BASTANTE bdstaTi

36. BENEFICIANDO henefisiddu
37a. BOLSA bousa

37h. BOLSA bosa

38a. BOLSAS bousas

38b. BOLSAS bosas

39. BRASIL bifaziu

40. BRASILEIRA bFaziled a
41. CADASTRAL kdddstidu
42, CADERNETA kdderneta
43. CAFE kdfé

44. CAIXAS kdifaz

45, CARTAQ kEdrtau

46a. CENTO sét

46b. CENTO sétu

47. CENTRAL sEtF du

48, CENTRO SEET 1

49a. CHAMADA fdamdda

49b. CBAMADA Jdmdda

56- CHEGARAM fegdFEn

51. CHEQUE [ éki

52. CIDADE siddDi

53. CINCO siku

54. CINQUENTA stkuéta

55. CLIENTE klieTi

56a. CLIENTES klieTiz

56b. CLIENTES kElie Tz

57. CODIGO koDigu

58. COLOCARA kolokd?r d

59a., COM ké

59b. COM ko

60. COMPARECIMENTO kopdresimétu
61. CONDOMINIO kédominiu
62. CONFORTO kéfortu

63, CONSELHO kdsedn

64a. CONSIDERADO késidetd dd
B4b. CONSIDERADO kdsider ddu
65a. CONSIDERAVELMENTE késiderdveumeéTi
65b. CONSIDERAVELMENTE kdsderdveumeTs
65c¢. CONSIDERAVELMENTE kosiderdviumeéTi
66a. CONSUMO kdsumu

66b. CONSUMO kdsdmu

67. CONTA kEéta

68. CONTAS kdtds

6%9a. CONTINUAM EéTinuad

65b. CONTINUAM keTinudu
T0a. CONTRIBUINTES kotFiibuiTiz
70b. CONTRIBUINTES kotiibuilTis
71. CONVENCEMOS kdvéséeémuz
72a. CONVENIO Edvéniu

72b., CONVENIO kdveniu
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73. CORRIGIDAS koRijidas
4. COTACAO kotdsau

T5a. CREDITO kP éDi{tu

75h. CREDITO k¥ éDtu

76. CRUZ k¥ us

77, CRUZEIROS kfvzeruz
78, CULTURAS Eutuv az

79. CUMPRIMENTO kiprimétu
80, CURVA kurva

Sla. DA d

&1b. DA da

82. DADOS daduz

83a. DAS ddz

83b. DAS das

83c. DAS daz

84a. DE de

84b. DE Dy

84c. DE D

85a. DEPOSITOS depdzituz
85¢. DEPQOSITOS depdztuz

36. DESCONTOS deskodotusz

&7. DESENVOLVER dezévover
88, DESTE des T4

89, DESTING desTin

90. DETECTADO detektdidu
91. DETERMINACAQO detefmindsdu
92. DEVE déuvi

93a. DEVEM déveé

93b BEVEM dETET

G4, DEVEMOS devémuz
95a. DEVIDO devidu

95b. DEVIDO devid

96. DEZEMBRO dezeébr u

97. DEZENOVE dezéenduvi

a8, DEZESSEIS dezesez

99, DEZESSETE dezeséTq
104, DIA Dia

101. DIARIAMENTE DidididméTi
102, DIFERENTES DiferéTis
103. DISPONIVEIS Disponives
104a. DISPONIVEL Dsponiviu
104b. DISPONIVEL Disponivi
104c DISPONIVEL Disponiviu
105. DISPOSICAO Dspozisaud
106. DO du

107. DOCUMENTO dokumétu
108. DOIS doiz

109a. DOLAR ddélar

100b. DOLAR déld

110. DUZENTOS duzétuz
111a. E e

111b. E i

112. E . é

113. EFICACIA efikdsia

114, EFICIENCIA efisiésia
115. ELE els

116a. ELETRONICOS eletronikuz
116b. ELETRONICOS elet?onikus
117a. EM é1

117b. EM é
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118, EMBARQUE Ebdik

119a. EMPRESA Epiez

119b. EMPRESA éipieza

120. EMPRESARIO Epfezaiiu
121, ENTRE EtTF i

122. ENTREGOU Etfegou

123. ESTA ést

124a. ESTA Tstd

124h. ESTA std

125. ESTACAO estdsadu

126. ESTARAO i1s5tdFf du

127. ESTATAL estdtdu

128. ESTAO istdu

128a. ESTAVEL estdveu

120h. ESTAVEL estdviu

130. EXPLICITA esplisita
131. EXPRESSO Spreésu

132. FAZER fazer

133. FECHARAM fefdia

134, FICARA fikdra

135. FINANCIAMENTO findsidmeétu
136. FOI . foi

137a. FORMULARIOS fermuldiius
137b. FORMULARIOS fofmuldriuvsz
138. FORTALEZA fortdlieza
139, FUNCIONARIO fisdndiiu
140. FUTURO futuiu

141a. GOVERNO goveRnu
it GOVERNO governu

142 HAVERA dvet d

143a. HORAS dF as

143b. HORAS 0F az

144. IBGE ibejeé

145. IMEDIATO _ imeDidtu
146. IMPORTACAO iportdsdau
147. IMPOSTO tpostu

148. IMPULSIONADO ipusionddu
149. IMPULSIONOQU ipusonou
150a. INADEQUADO inddekuddu
150b. INADEQUADO inddekuddu
151 INCOMPLETO ikoplétu

152. INDEXADORES ideksddevis
133. INFORMA ifdrma

154a. INICIO inisiu

154b. INICIO inisu

155. INSTALADQOS fstdldduz
156. INSTITUICOES tsTituisoiz
157. INSUFICIENTE isufisieTt
158. INTEGRACAO itegfdsdu
159a. INTERCAMBIO itefhabiu
139b. INTERCAMBIO iterkabi
159¢. INTERCAMBIO iterkabiu
160. INTERESSANTE itefesaTi
161. INTERNO itérnu

162a. INVESTINDO tvesTidu
162b. INVESTINDO ivesTin

163. INVESTIR ives Tir

164. ISTO istu

165. JUNHO jitno

166. JUROS jufuz
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167. -LLHES Ais

168. LOCALIZADO lokdlizddo
169. MAIORIA maeiotia
170. MAIS mdiz

171a. MAS md s

171b. MAS mod oz

172. MEDIDA meDida
173. MELHORES meMoriz
174a. MERCADO mer kddu
174b. MERCADO meREddu
175. MES mes

176a. MIL miu

176hb. MIL 71

177. MILHOQOES miAdis

178. MINUTO . minutus
179. MODIFICACOES modifikdsoiz
180, MOMENTO mometu
181. MONETARIO monetdsiu
182. MUITO mait

183. NA na

184. NACIONAL ndséindu
185. NAO nau

186. NAQUELE nakelid

187. NAS ) naz

188. NECESSARIO nesesdriu
189. NEM néi

190. NO nu

191. NOME noemi

192: NORMALMENTE normaume 1
193. NOS nUu s

194, NOTICIA noTisia
195. NOVE nduvi

196. NOVO nOoUVU

196. NUMERO nemiru
198a. O o

198h. O u

199, OITENTA ci1téta

200. ONTEM 6téd

201a. OPERACOES opefdsdia
2015, OPERACOES opefdsdiz
202. OPINIAQO opinitdu
203. OFPORTUNIDADE oportuniddD:
204a. 0Os ® s

204h, O8S 1

205a. ou o u

205b. ou ou

206. OUTROS ot¥ ux

207. PAGINAS padjinas
208. PAIS pdis

208a. PARA par

208b. PARA pdFa

210. PARECE padrT és

211a. PARTIR pdrTir
211b. PARTIR pdr TiF

212. PASSA pdsa

213. PASSADA pdsdda

214. PASSADO pdsddu

215. PASSAGEIROS pdsdjerus
216. PASSARA pdsdrd

217. PACLO paulu
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218. PELO pelu

219. PELOS pelusz

220. PEQUENA vekena

221. PERDA perda

222, PERIGOSA pevrigséza
223. PERMITA pefmitd
224a. PERMITE permi T
224h. PERMITE pefmiT
224c. PERMITE permili
225. PERMITIDO pefmiTidu
226. PESQUISA peskiza
227, PLANO plianu

228. POR puf

229, PORCENTO putf sétu
230. PORQUE putrke

231. PORTACO portdu

232, POSS0O poso

233. POUPANCA poupdsa
234. PRECISO pFfresiz

235. PRECO presu

236. PRECQOS presus

237. PRESTACAO prestdsaun
238, PREZADO prezddu
239. PROBLEMA pFobléemad
240. PROJETO pfojétu
241. PROVOCANDO pFfovokan
242. PROXIMO pFrdsimu
243. PUBLICA publika
244 QUADRA kuddia

245. QUANDO kuddu

246. QUARENTA kudfiét

247. QUATRO kauditfu

248. QUATROCENTOS kudtfusétuz
249. QUE ki

250. QUEDA kéda

251. QUINHENTOS kietus

252. QUINZE kizi

253. RADICAIS Rddikdsiz
254. REAIS Redis

255a. REAL Redu

255b. REAL Rédu

256a. RECENTEMENTE ReseTimeTi
256h. RECENTEMENTE ReseTimeéT
257. RECIFE Resifi

258, REGISTRADO Rejistiddu
259a. REGRAS Régias
259b. REGRAS Régraz

260. RESOLUCAQ Rezolusdu
261. REUNIAO Reunigu
262. RIO Riu

263a. SALDO sdudu

263b. SALDO sdud

264. SANTA sata

265. SAO sdu

266. SAQUES sdkis

267. SE s

268. SEGUINTE sigiTi

269. SEGUIR seqgivF

2760 SEGUNDO segidu

271. SEMANA semdna



APENDICE B. DICIONARIO DE PRONUNCIAS

104
272. SEMANAS semdnas
273a. SEMPRE sEPTi
273b. SEMPRE sépre
274. SER. ser
275. SERA set d
276. SESSENTA seséta
277. SETE 56T
278, SETENTA setét
279. SEU seu
280. SEUS seus
281. SIM st
282, SOBRE s0bF
283. SOFRERA sofrerd
284. SUA sua
285, SUBINDO subidu
286. SUBSTITUIDO sudbisTituidu
287, SUFICIENTE sufisteTi
288%. SUL suu
289. TAXAS tdfaz
290. TELEBRAS ~ telebids
201, TELECOMUNICACOES télikomunikdsoiz
292a. TELEFONICA telefonika
202b. TELEFONICA teleféanik
203. TELEFONICAS telefénikas
264, TELESP telésp
295, TEM téi
2086, TEMPO tépu
207. TERA tei d
208. TIVEMOS Tivémuz
209, TODAS todaz
300a. TODOS toduz
300b. TODOS todus
301. TRABALHO tFdbddu
302. TRATA tfdta
303. TRES tres
304. TREZENTOS tfezétuz
305a. TRINTA t¥ita
305b. TRINTA tv it
306. ULTIMA uTima
307. ULTIMAS uTimas
308. UM 2
309a. UMA ama
309h. UMA °ma
310, UNA una
311. UNIVERSIDADES universiddDiz
312a. VALOR vdlor
312hb. VALOR vdlov
313a. VENCIMENTO vésimét
313b. VENCIMENTO veEsimétu
314. VIGOR vigor
315. VINCULADAS vikulddaz
316a. VINTE viT
316b. VINTE viTi
317. VISA viza
318. VOCE vose
310, VOO v o



Apéndice C
Lista com as Sentencas Reconhecidas

Este Apéndice apresenta uma lista com as 100 sentencas utilizadas para a avaliagdo do sistema hibrido
ANN-HMM implementado. Também sio apresentadas as sentencas reconhecidas pelo sistema para
os casos 1 (1) Pré&-REMAP (sem reestimagao), (2) REMAP-1, (3) REMAP-2 ¢ (4) REMAP-3, estes
quatro casos sem o uso de restrigdes gramaticais e (5} utilizando uma Gramética P-Gram. Em todos

estes cinco casos foram utilizados o modelo de duragiio de palavras discutido na Secio 5.2.3.

1 Original A cotaglo doddlar aumentou, ¢ as bolsas fecharam em baixa
Pré.REMAF pare cotagio ** ** aumentou mas bolsas antecipar em baixa tempo
REMAP-1 A cotaglo ** dolar aumentou mas bolsas fecharam em baixa
REMAP-2 A cotagdo **ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa
REMAP-3 A cotagido ** ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa

P-Grem. A cotagio doddlar aumentou, e as holsas fecharam em baixa

Original A cotagdo do délar aumentou, mas as bolsas fecharam em baixa

w

Pr&-REMAP para cotagfio ** ddlar aumentou mas as holsas fecharam o em baixa cento
REMAP-1 A cotagio ** ddlar aumentou mais as bolsas fecharam wma baixa
REMAP-2 A cotagio de ddlar aumentou, mas as bolsas fecharam ¢ em baixa
REMAP-3 A cotagio ** délar aumentou mais as bolsas fecharam ¢ em baixa

P-Grom. A cotagio do délar aumenton, mas as bolsas fecharam em baixa

[ 4]

Original A bolsa ficard estivel ou sofrerd uma pequena queda
PréREMAP poassa bolsa ficard e estdvel ** sofrerd uma pequena queda por
REMAP-1 A bolsa ficard € estdvel ** sofrerd. uma pequena queda
REMAP.2 A bolsa ficard estardo sofrerd uma pequena queda

REMAP-3 A bolsa ficard estd Rio sofrerd uma pequena queda

P-Gram A bolsa ficard estdvel ou sofrerd uma pequena queda
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4 Original Né&o haverd ajustes, nem modificagdes radicais no plano
Pré-REMAP plane haverd ajustes nern modificagdes o dia mais no plano tempo
REMAP-1  N3o haverd es ajustes nem modificagdes a de queda no plano
REMAP-2  N&o havera as ajustes nem modificagdes a de queda no plano
REMAP-2  N&o haverd ajustes nem modificacbes a de gueda no plano
P-Gram  Nao havera ajustes, nem modificagdes radicais no plano
% Original Foi detectado um problema em seu cartio; ele deve ser substituido
Pre-REMAP para fol detectado ** problema Sdo cartao
REMAP-1  Fuoi detectade ** problema wvinte Sdo cart3o pare |, ele de € ele ser substituido
REMAP-2  Foi detectado ** problema winte sdo cartfio, ele de é ele ser substituido
rREMAP-3  Foi detectado ** problema winte seu carto, ele ele substituido
P-Gram  Fol detectado um problema em seu carto, ele deve ser substituide
6 Original E necessario que o convénio permita o intercimbio
Pré-REMAP até necessdrio ** ** convénio permita o intercambio pais
REMAP-1 B necessirio do convénio permita ae intercambio
REMAP-2 B necessario do convénio permita o intercimbio
REMAP-3 B necessiric ** ** convénio permita o intercimbio
P.Gram B necessario que o convénio permita o intercimbio
7 Original Posso afivmar-lhes que o convénic permite o intercimbio
Pré-REMAP passa afitmar dnicio convénio permite ** intercAmbio tempo
REMAP-1 Posso alirmar inicio convénio permite ** intercambio
REMAP-2 Posso afirmar ele se o convénio permite ** intercimbio
REMAP-3  Posso afirmar ele se o convénio permite *¥* intercambio
P-Gram  Posso afirmar-thes que o convénio permite o intercimbio
8 Original O conveénio que foi assinado recentemente permite o intercambia
Pr&.REMAP posso convénio ** foi e assinado recentemente permite ** intercambio pads
REMAP-1 ¢ convénio ** foi ¢ assinado recentemente permite o intereAmbia
REMAP-2 (O convénio que foi € assinado recentemente permite o intercambio
rEMAP-3 O convénio que foi € assinado recentemente permite o intercambio
P-Grarmn O convénio que fol assinado recentemente permite o intercambio
9 Original O convénio permite o infercmbio porque visa a integragio entre alunos de cuituras diferentes
Pré-REMAP fempo convénio permite ** intercidmbio porgue visa a integracio entre dodos de culturas diferentes cento
rEMAP-1 O convénio permite o intercambio porque visa € integracio em ferd alunos de culturas diferentes
REMAP-2 () convénio permite o intercimbio porque visa a é integragao entre € alunos de culturas diferentes
REMAP-3 O convénio permite o intercdmbio porque visa a integragio enire £ alunos de culturas diferentes
P-Gram O convénio permite o intercambio porque visa a integracio entre alunos de culturas diferentes

10 QOriginal

O convénio permite o intercAmbio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integracdo

Fré-REMAP o convénio permite ** intercimbio quanda se trata de universidades vinculadas ao projeto de integracio

REMAP-1
REMAP.2
REMAP-3
P.Gram.

o convénio permite ** intercAmbio quando se trata de universidades vinculadas ao projeio de integracio
** convénio permite ** intercimbio quando se trata de universidades vinculadas ac projeto de integracio
** convénio permite ** intercAmbio com no se trata de universidades vinculadas ao projeto de integracae

O convénio permite ¢ intercimbio gquando se trata de universidades vinculadas ac projeto de infegragio
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11 Original O convénio, que fol assinado recentemente, permite o intercambic
Pré-REMAP temnpo convénio que foi e assinado recentemente permitido intercimbio pure
REMAP-1 O convénio que fol e assinado @ recentemente permitido intercimbic
REMAP-2 O convénic que foi ¢ assinado a recentemente permitide intercambio
REMAP-3 O convénio que foi e assinado a recentemente, permite ¢ intercambio

P-Gram O convénio, que foi assinado recentemente, permite o intercdmbio

12 Original O convénio assinado na dltima reunifio é mais interessante do que o anterior
Pré-REMAP pelo convénio assinado no dltima reunido ** mais interessante do que ** anterior musto
REMAP-1 ) convénio assinado no (ltima reunido ** mais interessante do Rio anterior horas
REMAP-2 () convénio assinado ndo tltima reunifo ** mais interessante do Rio anterior horas
REMAP.3 O convénioc assinado ndo dltima reunifc ** mais interessante do Rio anterior

P-Gram O convénio assinado na iitima reunido é mais interessante do que o anterior

13 Original A medida que o tempo passa, mais nos convencemos da eficicia do convénio
Pré-REMAP pais dia pelo tempo passa mals nos convencemos da eficicia do convénio pafs
REMAP-1 A mal devido tempo passa , mais nos convencernos da eficicia do convénio
REMAP-2 A il devido tempo passa, mais nos convencemos da eficacia do convénio
REMAP-3 A mil devido tempo passa, mais nos convencemeos da eficdcia do convénio

P-Gram A medida que o tempo passa, mais nos convencersos da eficicia do convénio

14 Original ~ Se o convénio permite o intercambio, devemos aproveitar a oportunidade para desenvolver o projeto de integracio

Pré-REMAP prdiimo convénio permite ** intercimbio devemos aproveitar ao oportunidade para desenvolver o projeto de integracac

REMAP-1  Se o convénio permite *¥ intercambia devemos aproveitar ao oportunidade para dezembro convénio projeto de integragé
REMAP-2  Be o convénio permite ** intercdmbio devemes aproveitar ao oportunidade para desenvolver o projeto de integracio
REMAP-3  Se o convénio permite ** intercimbio devemos aproveitar ao oportunidade para desenvolver o prejeto de integragio

P-Gram. Se o convénio permite o intercimbio, devernos aproveitar a oportunidade para desenvoiver o projeto de integragio

15 Original Localizado a uma quadra do centro da cidade, o condominio permite que vocé una trabalho e conforto
P1é-REMAP ¢ localizado ™* uma quadra do cento ** cidade por condomfnic permite que vocé uma trabalthe e conforto
REMAP-1  Localizado ** uma quadra do cento da cidade por condominio permite que vocé ume trabalho e conforto
REMAP-2  Localizado ** uma quadra do cento da cidade por condominio permite que vocd um na trabalho e conforto
REMAP-3  Localizado ** uma o quadra do centro da cidade por condominio permite ** vocd wm na trabalho e conforto

P-Gram  Localizado a uma quadra do centro da cidade, o condominio permite que vocd una trabalho e conforto

16 Original I suficiente
Pré-REMAP até suficiente por
REMAP-1 F suficiente
REMAP-2 E suficiente
REMAP-3 E suficiente

P-Gram T suficiente

17 Original Isto é suficiente
Pré-BEMAP pais com € suficiente parg
REMAP-1 Isto o é suficiente
REMAP-2 Isto ¢ é suficiente
REMAP-3 Isto ¢ é suficiente

P-Gram  Isto é suficiente
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18 Qriginal O saldo ¢ suficiente
Pré-REMAP tempo Sdo projeto suficiente para
REMAP-1 O saldo o é suficiente
REMAP-2 O saldo o é suficiente
REMAP-3 O saldo ¢ é suficiente
P-GGram O saldo ¢ suficiente
18 Original ) saldo de sua conta é suficiente
Pré-REMAFP posso saldo de sua conta até suficiente tempo
REMAP-1 O saldo de sua conta aié suficiente
REMAP-2 (O saldo de sua conta afé suficiente em
REMAP-2 O saldo de sua conta até suficiente em
P-Gram O saldo de sua conta é suficiente
20 Original O saldo disponivel é insuficiente
Fr&-REMAP pelo saldo disponivel ¢ é insuficiente cento
REMAP-1 O saldo disponivel com é insuficiente em
REMAP-2 O saldo disponivel com ¢ insuficiente em
REMAP-3 O saldo disponivel com é insuficiente em
P-Gram O saldo disponivel é insuficiente
21 Original O saldo disponivel em sua conta é insuficiente
Pré-REMAP cotacdo do disponivel ** sua conta até insuficiente até
rEMAr-T T saido disponivel 61 §uA 0 com parece insuliciente
REMAP-2 O saldo disponivel em sua o com parece insuficiente
rEMAP-3 O saldo disponivel em sua 0 com purece insuficiente
P-Gram O saldo disponivel em sua conta é insuficiente
22 Original Isto parece insuficiente
Pré-REMAP puis parece insuficiente tempo
REMAP-1 -lhes parece insuficiente
REMAP-2 Isto parece insuficiente
REMAP-3  Isto parece insuficiente
P-Grom  Isto parece insuficiente
23 Original O saldo parece ser insuficiente
Pré-REMAP passado parece e ser insuficiente tempo
REMAP-1  do saldo parece ele insuficiente
REMAP-2 O saldo parece ele insuficiente
rEMAP-3 O saldo parece ele insuficiente
P-Gram O saldo parece ser insuficiente
24 Original O saldo sempre estd disponivel
Pré-REMAP tempo saldo sempre estd disponivel para
REMAP-1 O saldo sempre estd disponivel
REMAP-2 O saldo sempre estd disponivel
REMAP-3 O saldo sempre estd disponivel
P-Gram O saldo sempre estd disponivel
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25 Originat O saldo esta sempre disponivel ne inicio do mas
Pré-REMAP ternpo salde estd sempre disponfvel ** inicio mil emn isto
REMAR-1 O saldo estd sempre de se nidmero mal inicio mil em -lhes
REMAP-2 O saldo estd sempre de se ndmero mil vencimento as
rREMAP-3 O saldo estd sempre se niumero mil vencimento as
P-Gram O saldo estd sempre disponive} no inicio do més

26 Original Ne inicic do més, o saldo estd disponivel
Pré-REMAP temnpo inicio mais o saldo estd disponivel pare
REMAP-1  de inicic nem os o saldo estd disponivel
REMAP-2  de inicio do melhores o saldo estd disponivel
REMAP-3  de inicio melhores o saldo estd disponfvel
P-Gram  ** infcio do més, o saldo estd disponivel

27 Original Esta ¢é a Gltima chamada para o véo 737 da Rio-Sul
Pré&-REMAP alé as terd willimas chamada por os o se esta por e e sete da Ric Sdo tempo
REMAP-1  Esta é ** \iltima chamada por os o sete trés sete da Rio Sul um
REMAP-2  Hsta é ** aitima chamada por 0s 0 sete trés sete da Rio Sul wm
REMAP-3  Esta ¢ ** dltima chamada por os o os esta trés sete da Rio Sul um
P-Gram Esta € a dltima chamada para ¢ voo sete trés sete da Rio-Sul

28 Original Isto é uma pesquisa de opinido piiblica
Pre-REMAP pais a uma pesquisa de opinifo piiblica tempo
ébMAP-; estio con mesquisa da Opifiao publica
REMAP-2  estdc uma pesquisa de opinifio piibilica
REMAP-3  estdo uma pesquisa de opinido publica
P-Gram  Isto é uma pesquisa de opinido piblica

29 Original O valor de sua conta telefdnica é baixo
Pr&-REMAP porido dois de sua conta telefonica é baixa fempo
REMAP-1 O valor de sua conta telefonica é baixo
REMAP-2 O valor de sua conta telefénica € baixo
REMAP-3 O valor de sua conta telefonica é baixo
P-Gram O valor de sua conta telefdnica ¢ baixo

30 Original E de trinta mil crugeiros, o valor de sua conta telefénica
Pré-REMAF parece de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefonica empresa
REMAP-1 B de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefdnica
REMAP-2 E de trinta mil cruzeires, o valor de sua conta telefénica
REMAP-3 & de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefonica
P-Gram  E de trinta mil cruzeiros, o valor de sua conta telefnica

31 Original Q vencimento de sua prestagio serd no dia quatro de junho
P:é-REMAP todos vencimento de sua prestagio serd dltime quatro de ndmero pais
REMAP-1 O vencimento de Sul o prestagio serd no dia quatre vise nome
REMAP-2 () vencimento de Sul o prestacio serd no dia quatro visg nome
REMAP-3 () vencimento de Sul ¢ prestacio serd no dia quatro visa vma um
P-Gram O vencimento de sua prestagiio serd no dia quatro de consumo
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32 Original O preco aumentou
Pré-REMAP todos prego ¢ aumentou para
rEMAP-1 O prego o aumentou para
REMAP-2 O prego ¢ aumentou parg
REMAP-3 O prego o aumentou
P-Gram O prego aumentou
33 Original O prego do café aumentou
Pré-REMAFP ** prego do café aumentou para
REMAP.1  do prego do café aumento o
aREMAP-2 O prego do café aumentou
REMAP-3 O prego do café aumentou
P-Gram O prego do café aumentou
34 Original O prego do café expresse aumentou
Pré-REMAP *¥ preco ** café expresso aumentou para
REMAP-1  Q preco do café expresso ¢ aumentou
rEMAP-2 (O prego ** café expresso o aumentou
REMAP-3 O prego ** café expresso v aumentou
P-Gram O preco do café expresse aumentou
35 Original O preco do café aumentou consideravelmente
Pré-REMAP plano prego ** café ** aumentou consideravelmente ternpo
REMAP-1 O prego do café ** aumentou consideravelmente
REMAP-2 O preg¢o do café ** aumentou consideravelmente
REMAP-3 O prego do café ** aumentou consideravelmente
P-Gram O prego do café aumentou consideravelmente
36 Original O prego do café aumentou consideravelmente na semana passada
Pré-REMAP porgue Sdo calé aumentou consideravelmente na semana passada tempo
REMAP-1  do prego do cafd aumentou consideravelmente na semana passada
REMAP-2  do prego do café aumentou consideravelmente na semana passada
REMAP-3 O prege do café aumentou consideravelmente na semana passada
P-Gram O prego do calé aumentou consideravelmente na semana passada
37 Original Aumentou o prego do café
Pr¢-REMAP para aumentou ** prego do café cento
REMAP-1  Aumentou ** preco do café
REMAP-2 Aumentou ** prego do café
REMAP-3  Aumentou ** preco do calé
P-Grem  Aumentou ¢ prego do café
38 Original As taxas de juros no mercado interno estio subindo bastante
Pré-REMAP pafs taXas inicie mercado interno estdo subindo bastante tempo
REMAP-1  As taxas de juros** mercado interno estio subindo bastante
REMAP-2  As taxas de Sul no mercado interno estfo subindo bastante em vinte
REMAP-3  As taxas de juros no mercado interno estio subindo bastante em vinie
P-Gram As taxas de juros no mercado interno estio subindo bastante
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3% Original As contas chegaram atrasadas
Pre-REMAP passa contas chegaram atrasadas émposto
REMAP-1  As contas chegaram atrasadas
REMAP-2  As contas chegaram atrasadas
REMAP-32  As contas chegaram atrasadas
P-Gram As contas chegaram atrasadas
40 Original As contas chegaram atrasadas ontem
Pr&-REMAP passa contas chegaram muito atrasadas o TELESP
REMAP-1  As contas chegaram rmuifo atrasadas com o TELESP
REMAP-2  As contas chegaram tnuito atrasadas com ¢ TELESP
REMAP-3 As contas chegaram muite atrasadas com ¢ TELESP
P-Gram  As contas chegaram atrasadas ontem
41 Original As contas telefdnicas deste mes chegaram muito atrasadas ao banco
Pr&-REMAP pais contas telefonicas deste mel aceifardo muito atrasadas ao banco tempo
REMAP-1  As contas telefonicas recentemente chegararm muito atrasadas ao banco
REMAP-2  As contas telefdnicas recentemente chegaram muito atrasadas ac banco
REMAP-3 As contas telefénicas recentemente chegaram muito atrasadas ao banco
P-Gram  As contas telefGnicas deste més chegaram muito atrasadas ac bance
42 Original Ontem, as contas chegaram agui muito atrasadas
Pré-REMAP Paulo ele as contas chegaram bastante muitc atrasadas parg
HEMAP-1 pofso €lé’as contas chegaram bastanfe multo ¢ atrasadas
REMAP-2 posso ele as contas chegaram partir muito o atrasadas
REMAP-3  Com ¢ ele as contas chegaram partir muito a atrasadas
P.Grem  Ontem, as contas chegaram agui muito atrasadas
43 Original Chegaram atrasadas
pré-REMAP Chegaram atrasadas trinia
2EMAP-1  Chegaram atrasadas
REMAP-2 Chegaram atrasadas
rREMAP-3 Chegaram atrasadas
P.Gram  Chegaram atrasadas
44 Original Chegaram atrasadas todas as contas telefonicas deste més
Pré-REMAP at€ chegaram atrasadas todas as contas telefonicas deste nem cento
rEMAP-1  Chegaram com atrasadas todas as contas telefonicas deste nem -lhes
rEMAP-2  Chegaram com atrasadas todas as contas telefdnicas deste més
rEMAP.3 Chegaram com atrasadas todas as contas telefonicas deste més
P-Gram  Chegaram atrasadas todas as contas telefénicas deste més
45 Original O governo aumentou ¢ impesto no més passado
Pré-REMAP temnpo governo aumentou ** imposto ** més passado conta
REMAP-1 a0 governo aumentou ** imposto no més passado
REMAP-2 g0 governo aumentou ** imposto no més passado
REMAP-3  ac governo aumeniou ** imposto no més passado
P-Gram O governo aumentou o imposto no més passado
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46 Original O governo aumentou o imposto sobre importacao
Pré-REMAP tempe governo aumentou imposto sobre importagio tempo
REMAP-1 O governo aumentou ** imposto sobre importagio
REMAP-2 O governo aumentou ** imposto sobre importacio
REMAP-3 O governo aumentou ** imposto sobre importacio

P-Gram O governo aumentou o impesto sobre importagao

47 Original O governo entregou os formuldrics acs contribuintes
Pré-REMAP Paulo governo entregou ** formuldrios aos contribuintes para
REMAP-1 O governo entregou ** forrmuldrios aos contribuintes
REMAP-2 O governo entregou ¥* formuldrios acs contribuintes
REMAP-3 O governo entregou ** formuldrios acs contribuintes

P-Gram O governo entregou os formuldrios aos contribuintes

48 Originat O governo entregou acs contribuintes os formuldrios
Pre-REMAP Paulo governo entregou aos contribuintes os formuldrios pora
REMAP-1 O governo entregou horas contribuintes nos formuldrios
REMAP-2 O governo entregou hores contribuintes nos formuldrios
REMAP-3 O governo entregou aos contribuinies nos formuldrios

P-Gram O governo entregou aos contribuintes os formuldrics

49 Original O banco colocard a sua disposigio o novo cheque

Pr&REMAP tempo banco colecard ** sua disposigio ** nove sete para

REMAP-1  do banco colocard ** sna disposicdo ** novo chegue
REMAP-2  do banco colocard ** sua disposigio ** novo cheque
rREMAP-3 O banco colocard ** sua disposicio ** nove cheque

P-Gram O banco colocard a sua disposigio o novo cheque

50 Original A conta telefénica em nome de Adelaide Barroso terd vencimento amanhs
Pré-REMAP ferd conta telefonica e nome ** Adelaide Barroso da , tera vencimento aumento
REMAP-1 A conta telefonica e nome dia Adelaide Barroso da , terd vencimento sumento da
REMAP-2 A conta telefénica e nome die Adelaide Barroso da, tera vencimento ao ndo em a da
REMAP-3 A conta telefonica ¢ nome din Adelaide Barroso da, terd venciments a ume sim em a

P-Gram A conta telefdnica em nome de Adelaide Barroso terd vencimento amanha

5

-

Original A perda da atratividade das aplicacdes em caderneta de poupanca estd provocando um aumento de consume no pafs
Pré-REMAF A prezado atratividade das aplicagGes em caderneta de poupanca estardo guando sumento de consumo ™ pais
REMAP-1 A perda da atratividade das aplicagBes em caderneta de poupanca est4 provocando nome entre de consumoc ** paifs
REMAP-2 A perda da atratividade das aplicacGes em caderneta de poupanga de estd provocando nome enire de consumo ** pais
REMAP-3 A perda da atratividade das aplicagbes em caderneta de poupanga esta provocando o aumento de consumo ** pais

P-Gram. A perda da atratividade das aplicagbes em caderneta de peupanca estd provocando um aumento de consumo no pais

52 Original O mercado foi considerado inadequado
Pré-REMAP fempo mercado foi considerade inadequado tempo
REMAP-1  do mercado fol considerado inadequado
REMAP-2  do mercado foi considerado inadequado
rEMAP-3 O mercade foi considerado inadequado
P-Gram O mercado fol considerado inadequado
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53 Original O merecado foi considerado inadequado pelos analistas
Pré-REMAP ternpe mercado fol considerado inadequado pelos analistas tempo
REMAP-1 O mercado foi considerado inadeguado pelos analistas
rEMAP-2 O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
REMAP-3 (O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
P-Grram O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
54 Originai O mercado foi considerado inradequado naquele momento
Pré-REMAP tempo mercado foi considerado inadequado naquele momento trinta
REMAP-1  uma £ & do foi considerado inadequado naguele momento
REMAP-2 uma € ¢ do foi considerado inadequade naguele momento
REMAP-3  wmna € a do foi considerado inadequado naquele momento
P-Gram O mercado fol considerado inadequade naquele momento
55 Original ~ Naquele momento, o mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores instituicdes de pesquisa
Pré-REMAP Naquele momento por mercade foi considerado inadequado pelos analistas das methores instituicbes e pesquisa
REMAP-1  Naguele momento por mercado foi considerado inadequade pelos analistas das ele melhores instituigdes de pesguisa
REMAF-2  Naguele momeno por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melbores instituigdes de pesguisa
REMAP-3  Naguele momeno por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das methores instituigoes de pesquisa
FP.Gram, Naquele momento, ** mercado foi considerade inadequado pelos analistas das melhores instituiges de pesquisa
56 Original Diariamente
Pré-REMAP perda diariamente para
REMAP-1  dig € cliente
REMAP-2 dia € cliente
REMAP-3 Diariamente
P-Gram  Diartamente
57 Original Curva perigosa
Pré-REMAP Curva prego das ao
REMAP-1 Curva perigosa
rEMAP-2  Curva perigosa
REMAP-3 Curva perigosa
P-Gram  Curva perigosa
58 Original Dia vinte do sete
Pr&-REMAP publice vinte do sete para
REMAP-1  Dia vinte do sete para
REMAP.2 Dia vinte do sete
REMAP-3  Dia vinte do sete
P-Gram  Dia vinte do sete
59 Original Sim
Pré.REMAP sim
REMAP-1  sim
REMAP-2  Sim
REMAP-3  Sim
P-Gram  Sim
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60 Original Nao
Pré-REMAP por nao lempo
REMAP-1  Nao
REMAP-2  N&o
REMAP.3 Nao
P-Gram Nao
61 Original Saido: vinte e cinco reais
Pré-REMAP passado pads vinte ** cinco reais tempo
REMAP-1  Salde , de vinte ** cinco regras
REMAP-2  Saldo, de vinte ** cinco regras
REMAP-2  Saldo, de vinte ** cinco real ~lhes
P-Gram  Saldo: vinte e cinco reais
62 Original Estacao Santa Cruz
Pré-REMAP prestacde Santa Cruz para
REMAP-1  FEstagio Santa Cruz
REMAP-2  HEstagao Santa Crug
REMAP-3 Bstagio Santa Cruz
P-Gram  Estagfo Santa Cruz
63 Original Passageiros com destino a Sdo Paulo, Recife e Fortaleza, embargue imediato
Pré-REMAP Passageiros com deste na Sio Paulo Recife ** Fortaleza ainde agui imediato com é
REMAP-1 a3 fazer as com deste na 530 posse Recife ** Fortaleza . vinte Barroso imediato com
REMAP-2  as fazer as com deste na Sao posso Recife ** Fortaleza, sim bance agui imediato
REMAP-2  as fazer as com deste na SAo posso Recife ** Fortaleza, embargue jmediato
P-Gram  Passageires com destino a S3c Paulo, Recife e Fortaleza, embarque imediato
64 Original Os bances atrds de rmais eficiéncia
Pré-REMAP pelos bancos atrds e mais eficiéncia tempo
REMAP-1 (O bancos atrds ** mais eficiéncia
REMAP-2  Os bancos atrds ** mais eficiéncia
REMAP-2  Os bancos atrds ** mais eficiéncia
P-Gram  ** bancos atrds de mais eficiéncia
65 Original Descontos de até 50%
Pré-REMAP tempo descontos ** até cingiienta porcento para
REMAP-t Descontos e até cingiienta porcento
rREMAP-2  Descontos ** até cingiienta porcento
REMAP-3 Descontos e até cingilenta porcento
P-Gram  Descontos de até cingiienta porcento
86 Original Numero incompleto
Pré-REMAP por ndmero incompleto conta
REMAP-1  da nlimero incompleto
REMAP.2 Numero incompleto
REMAP-3  Nimero incompleto
P-Gram  Nimero incompleto
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67 Original Vinte e cinco
Pré-REMAP o vinte ** cinco
REMAP-1 o vinte ** cinco
REMAP-2  Vinte ** cinco
REMAP-3  Vinte ** cinco

P-Gram  Vinte e cinco

88 Original Vinte cinco reais
Pré-REMAP tempo vinte *¥* cinco reql TELESP
REMAP-1 de vinte cinco regras
REMAP-2 de vinte cinco regras
REMAP-3 Vinte cinco regras

P-Gram Vinte cinco reais

69 Original Cento e vinte cinco
Pré-REMAP até centa ** vinte cinquenta
REMAP-1 Cento ele vinte ** cinco
rEMAP-2 Cenio ele vinte ¥* cinco
REMAP-z2  Cento ele vinte ** cinco

P-Gram  Cento e vinte cinco

70 Original Cento e vinte e cinco reais

Pré-REMAP posso e entre vinte ** cinco da TELESP

REMAP-1  setenia e vinte ** cinco regras
REMAP-2  Cento de vinte ** cinco regras
REMAP-2  Cento e vinte ** cinco regras

P-Gram Cento e vinte e cinco reais

7

[y

Original Quatrocentos ¢ quarenta e nove
Pré-REMAP pare quatrocentos e quarenta estdvel tempo
REMAP-1  Quatrocentos e quarenta e nove
REMAP-2  (Juatrocentos e guarenta e nove
REMAP-3  Quatrocentos e quarenta e nove

P.Gram  Quatrocentos e quarenta e nove

72 Original Dwois mil, cento e vinte e cinco
Pré-REMAP todos Rio centro vinte *¥* cinco tempo
REMAP-1 Deis mil cento e vinte ** cinco
REMAP-2 Dois mil cento e vinte ** cinco
REMAP-  Dois mil, cento e vinte ** cinco

P.Gram  Dois mil, cento e vinte e cinco

T3 Original Dezesseis mil e quinhentos
P:é-REMAP oté dezesseis mil e quinhentos pafs
rREMAP-1  Dezesseis mil e quinhentos
REMAP-2 Dezesseis mil e quinhentos
REMAP-3 Dezesseis mil e quinhentos

P-Gram  Dezesseis mil e quinhentos
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75

76

77

Crriginal Oitenta milhBes, trezentos e sessenta mil e duzentos e setenta e um
Pré-REMAP aproveitar milhdes trezentos ** sessenta mil e duzentos ** setenta e uma para
REMAP-1  Qitenta milhdes tregentos ** sessenta mil mil do cenfo os setenta e uma
REMAP-2 Qitenta milhoes trezentos ** sessenta mil mil do cento os setenta e umna
REMAP-3 com setenta milhdes trezentos ** zessenta mil mi duzentos ** setenta e uma

P-Gram Oitenta milhdes, trezentos e sessenta mil e duzentos e setenta e um

Original A TELEBRAS, a empresa de telecomunicagdes brasileira, estd investindo em pesquisa
Pré-REMAP mas TELEBRAS empresa 05 telecomunicagdes brasileira , estd investindo e pesquisa aié
REMAP-1  ofé TELEBRAS estd empresa das telecormunicagbes brasileira , estd investindo e pesqguisa

REMAP-2 oté TELEBRAS estd ernpresa das telecomunicagtes brasileira, esté investindo de pesguisa

REMAP-3  até TELEBRAS, wssim empresa das telecomunicagdes brasileira, estd investindo de pesquisa

P-Gram A TELEBRAS, a empresa de telecomunicages brasileira, estd investindo em pesquisa

Original A TELEBRAS, uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

Pré-REMAP para TELEBRAS comn uma empresa estatal | estd investindo ** pesquisa tempo
REMAP.1  afé TELEBRAS , uma empresa estatal , esta investindo ern pesquisa

REMAP-2  até TELEBR!\S, uma empresa estatal, esta investindo em pesquisa

REMAP-3  até TELEBRAS, uma empresa estatal, estd investindo em pesguisa

P-Gram A TELEBRAS, uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

Original Tivemes recentemente a seguinte noticia : a TELEBRAS passard a investir mais em pesguisa

Pré-REMAP até tivemnos recentemente ** seguinte noticia pais TELEBRAS passard ** investir mais em pescuisa

116

78

79

80

REMAP-1  Tivemnos recentemente ** seguinte noticia , a TELEBRAS passard ** investir mais emn pesquisa
REMAP-2 Tivemos recentemente ** seguinte noticia, a TELEBRAS passard a investir mais invesiir visa
REMAP-3  Tivemos recentermente ** seguinte noticia, a TELEBRAS passars ** investir mais vinte pesquisa

P-Gram  Tivemnos recentemente a seguinte noiicia, a TELEBRAS passara a investir mais em pesquisa

Original TELESP informa : dezenove horas e trinta minutos
pré-REMAP TELESP informa , dezenove horas e trinta mil outros sempre
rREMAP-1  TELESP informa , dezenove horas e trinta minutos
rEMAP-2  TELESP informa, dezenove horas e trinta minutes
rEMAP-3 TELESP informa, dezenove horas e trinta minutes

P-Gram  TELESP informa : dezenove horas e trinta minutos

Original Empreséario, é preciso antecipar o faturo
Pré.-REMAP pura empresdrio ** preciso antecipar os futuro pelo
REMAP-1 € empresdrio , é preciso antecipar o futuro
REMAP.2 ¢ empresario, é preciso antecipar o futuro
REMAP-3 ¢ Empresdrio, € preciso antecipar o future

P-Gram  Empresirio, é preciso antecipar o futuro

Original Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento
Pré-REMAP Prezado cliente para aguardaremos o seu comparecimento para
REMAP-1  Prezado cliente , aguardaremos o seu comparecimento
REMAP-2  Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento
REMAP-3 Prezado cliente, aguardaremos o seu: comparecimenio

P-Gram  Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento
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81 Original O cédigo fol registrade pelo funciondrio
Pre-REMAP Poulo cédigo foi registrado de os impulsionado tempo
REMAP-1  no cddigo {oi registrado pelo funciondrio
REMAP-2 mo cédigo foi registrado pelo funciondrio
REMAP-3 O cddigo foi registrado pelo funciondrio
P-Gram O cdédigo foi registrado pelo funciondrio
82 Original O conveénio, um documento de trinta péginas, tem permitido o intercambio
Pré-REMAP pelo convénio ** documento de trinta piginas ** permitido ** intercambio com tempe
REMAP-1 O convénio ** documento de trinta piginas , tem na permitido ** intercambio com
REMAP-2 O convénio ** documento de trinta péginas, trinta permitido ** intercimbio com
REMAP-3 O convénio ** documento de trinia piginas, trintg permitido ** intercimbio
P-Gram O convénio, um documento de trinta pdginas, tem permitido o interc&mbio
83 Original Os caixas eletrénicos nio aceitario mais depésitos
Pre-REMAP poupangae caizes eletrénicos ndo aceitardo ™ depdsitos para
REMAP-1  Os o caixas eletrdnicos ndo aceitario ** depdsitos
REMAP-2  Os caixas eletrénicos ndo aceitardo ** depésitos
REMAP-3  Os caixas eletronicos ndo aceitardo ** depdsitos
P-Gram  Os caixas eletrdnicos nio aceitarfio mais depdsitos
84 Original Os caixas eletrdnicos nde aceitardo mais depdsitos a partir das 15 horas
Pré-REMAP bolsas os eletronicos ndo aceitaro mais depdsitos a partir das quinze sagues
REMAP-1  bolsa caixas eletrinices néo aceitario mais depdsites a partir da sefe vinte horas
REMAP-2  bolsa caixas eletrdnicos ndo aceitarfio mais depésitos a partir das sete vinte horas
REMAP-3  Os caixas eletrOnicos ndo aceitarfio mais depdsitos a partir do sete vinte horas
P-Gram  Os calxas eletrdnicos ndo aceitario mais depdsitos a partir das quinze horas
85 Original Os caixas eletrénicos nfo aceitarfo mais depdsitos a partir das 15 horas do proximo dia vinte e nove
Pre-REMAP Os esta os eletrOnicos nio aceitario mais depdsitos a partir das quinze horas , do préximo dia vinte ** nove
REMAP-1  Os café se os eletrénicos ndo aceitario mais depdsitos a partir das quinze horas , do préximo dia vinte ** nove
rEMAP-2  Os caixas eletronicos nao aceitario mais depdsitos a partir das quinze horas, do préximo dia vinte ** nove
REMAP-3  Os caixas eletrénicos ndo aceitardo mais depdsitos a partir das quinge horas, do préxime dia vinte ** nove
P-Gram  Os caixas eletrénicos nio aceitario mais depdésitos a partir das quinze horas do préximo dia vinte e nove
86 Original ¥ ndo estarao disponiveis para saques a partir das 17 horas do dia trinta
Pré-REMAP opinido estarfo disponiveis para a saques , a partir das dezessete horas do dia trinta esta
REMAP-1  de ndo estardo disponiveis passa saques , a partir das dezessete horas do dia trinta
REMAP-2  de nao estardo disponiveis para saques, a partir das degessete horas do dia trinta
REMAFP-3 E nio estardo disponivels para saques, a partir das dezessete horas do dia trinta
P-Gram B nio estardo disponiveis para saques a partir das dezessete horas do dia trinta
87 Original Todos os bancos devern fazer a atualizagio cadastral até o dia 31 de dezembro
Pré-REMAP Todos 0s o bancos devem fazer ** atualizagio cadastral até ** ** trinta Rio de dezembro
REMAP-1  Todos os o bancos devem fazer ** atualizacio cadastral até ** ** trinta € e um de dezembro
REMAP-2  Todos os bancos devem fazer ** atualizagio cadastral até ** ** trinta agui um de degembro
REMAP-3  Todos os bancos devem fazer ** atualizagio cadastral até ** ** trinta aqué um de dezembro
P-Gram  Todos os bancos devem fazer a atualizacio cadastral até o dia trinta e um de dezembro
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88 Original Todos os bancos devem fazer a atualizacio cadastral de seus clientes até 31 de dezembro
pré-REMAP Todos os bancos devem fazer ** atualizagic cadastral de seus clientes até trinta mal mil dezembro com
rREMAP-1  Todos os bancos devem fazer ** atualizagdo cadastral de seus clientes até trinta é e um de dezerbro
rEMAP-2  Todos os bancos devem fager ** atualizagio cadastral de seus clientes até trinta € e um de dezembra
REMAP-3 Todos os bancos devern fazer ** atualizagio cadastral de seus clientes até trinta. € e um de dezembro
P-Gram  Todos os bancos devern fazer a atualizacio cadastral de seus clientes até trinta e um de dezembro

89 Criginal De acordo com a determinacio do Bance Central
prre-REMAP De acordo quadre determinacio ** banco central conta
REMAP-1  De acordo com a determinacio ** banco central
REMAP-2 De acordo com a determinagio ** Banco Ceniral
REMAP-3 De acordo com a determinacio ** Banco Central
P-Groam  De acordo com a determinacio do Banco Central

90 Original Em cumprimento a Resolugdo 2025 do Conselho Monetério Nacional
Pré-REMAP Em cumprimento a resolugio dois mil ** vinte ** cinco , o conselho monetério nacional com
REMAP-1  Em cumprimento a resolugido dois mil ** vinte ** cinco para , do com ser monetario nacional
REMAP-2  Em cumpritnento nove nas o $de dois mil ** vinte ** cinco, do com ser Monetéario Nacional
REMAP-3  Em cumprimento nove resolugdo dois mil ** vinte ** cinco, do com ser Monetdrio Nacional
P-Gram  Em cumprimento a Resoluucio 2025 do Conselho Monetidrio Nacional

91 Original De acordo com a determinacao explicita do Banco Central
Pré-REMAF De acordo com ** determinagin expiicita do banco central para
REMAP-1 4, de acordo cotn ** determinacde explicita do banco central
REMAP-2 &, de acordo com ** determinacio explicita do Banco Central
REMAP-3  De acordo com a determinagio explicita do Banco Central
P-Gram  De acordo com a determinacfio explicita do Banco Central

92 Original As operagdes continuam
Pré-REMAP afrds operagbes continuam pais
REMAP-1  As operag¢des continuam
REMAP-2 As operagdes continuarn
REMAP-3 As operagles continuam
P-Gram  As operagdes continuam

93 Original As operagdes de crédito continuam
Pré-REMAF atrds operagbes de crédito continuam fempo
REMAP-1 As operagdes de crédito continuam
REMAP-2  As operagdes de crédito continuam
REMAP-3  As operagdes de crédito continuam
P-Gram  As operagbes de crédito continuam

94 Original As operagdes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras
Pré-REMAP para as operagfes de crédito ** financiamento continuam ** seguir as regras termpo
REMAP-1  As operagles de crédito e financiamento continuam ** seguir as regras
REMAP-2  As operagies de crédito e financiamento continuam ** seguir as regras
REMAP-3  As operagles de crédito e inanciamento continuam ** segulr as regras
P-Gram  As operagtes de crédito e financiamento continuam a SegUir as regras
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95 Original As operagbes de crédite e f[inanciamento continuam a seguir as regras do banco central
Pré&REMAP mas operagies de crédito ** financiamento continuam ** seguir as regras do banco central com
REMAP-1  As operages dia crédito mal financiamento continnam ** seguir nas regras do banco central
REMAP-2  As operagbes de crédito mil financiamento continuam ** seguir as regras do bance central
REMAP-3  As operacdes de crédito il financiamento continuam ** seguir nas regras do banco central
P-Gram  As operagBes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras do banco central

96 Original As operages de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores
Fré-REMAP mas operacies de crédito ** financiamento corrigidas por outros indexadores que
REMAP-1  As operagbes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores gque
REMAP-2  As operagGes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores com
REMAP-3  As operagbes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores
P-Gram  As operagdes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores

97 Original Continuam normalmente a seguir as regras do banco central ainda em viger
Pr&-REMAP Continuam ** ** segair as regras do banco central , ainda ** vigor
REMAP-1  Continuam ** ** seguir as regras do banco central , ainda e e vigor
mEMAP-2  Continuam ** ** seguir as regras do banco central, ainda e e vigor
REMAP-3  Continuam ** ** seguir as regras do banco central, ainda e e vigor
P-Gram  Continuam ** a seguir as regras do banco central ainda em vigor

98 Original O aumento no consumo devido ao Plano Real impulsionou os pregos
Pré-REMAP momento consumo devido ** plano real impulsionou os pregos o
REMAP-1 O aumento no consumo devido ao plano real impulsionou os pregos
REMAP-2 O aumento ** consume devido ac Planc Real impulsionou vs precos
REMAP-3 O aumento ** consumo devido ac Plano Real impulsicnou os pregos
P-Gram O aumento no constmo devido ao Plano Real impulsionou os precos

99 Original Segundo dados do IBGE, o aumento no consume devido ao plano real impulsionou os pregos
Pre-REMAP para sew dades do IBGE , ** documento consumo devido ** plano real impulsionou os precos
REMAP-1  Segundo dados do IBGE , documente no consumo devido plano real impulsionou os prego cheque
REMAP-2  Segundo dados do IBGE, o documento no consumo devido ** plano real impulsicnou os pregos chegue
REMAP-3  Segundo dados do IBGE, o documento no consumo devido ** plano real impulsionou os pregos cheque
P-Gram  Segunde dados do IBGE, o aumento ne consumo devido a0 plane real impulsicnou os pregos

100 Original

O aursento no consume devido ao Plano Real tem impulsionado consideravelmente os precos nas iitimas semanas

Pré-REMAP

REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3
P-Gram.

* aumente no consumo devido * Plano Real pere em impulsionado consideravelmente os prego bancos iltima semanas.

* aumento no consumo devide * Plano Real pare em impulsionado consideravelmente os preco nGo os ultime semanas.

* aumento no consumo devido * Plano Real por em impulsionsde consideravelmente os prege nio os titime semanas.

* aumento no consumo devido ao Plano Real tem impulsionado consideravelmente os pregos nas 1iltirnas semanas
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