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Resumo

Atualmente, os sistemas que representam o estado-da-arte em reconhecimento de fala continua baseiam-
se em modelos ocultos de Markov - HMM (“Hidden Markov Models”), uma estrutura duplamente es-
tocdstica capaz de modelar tanto as variabilidades aciusticas como temporais do sinal de fala. Porém,
para viabilizar o modelamento matematico de um HMM, sao realizadas inumeras suposicoes sim-
plificadoras que limitam o seu potencial efetivo. Redes neurais artificiais - ANN (“Artificial Neural
Networks”) ndo necessitam fazer uso de muitas destas suposi¢oes, podem aprender e generalizar su-
perficies complexas de decisao, tolerar ruidos e suportar paralelismo. Todas estas vantagens tornam
as ANNs extremamente poderosas para modelar as variabilidades acisticas da fala. Entretanto, ao
contrario dos HMMs, as ANNs néo tém se mostrado eficientes para o modelamento das variabilidades
temporais. Com o objetivo de unir em uma unica estrutura o que ha de melhor nas tecnologias de
redes neurais artificiais e de modelos ocultos de Markov, tém sido estudados e avaliados nos tltimos
sete anos [36, 14, 3, 33, 21, 8, 1], modelos hibridos ANN-HMM nos quais o modelamento das variabili-
dades actusticas é confiado & ANN enquanto o HMM responsabiliza-se pela absorcdo das variabilidades
temporais.

Os objetivos desta Tese foram o estudo e a implementacao dos principais médulos de um sistema
para reconhecimento de fala continua baseado em modelos hibridos ANN-HMM. As anélises 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
emissao de simbolos de HMMs continuos, (2) Algoritmo REMAP (“Recursive Estimation and Maxi-
mization of A Posteriori Probabilities”) para a reestimagao dos parametros dos modelos hibridos, (3)
Algoritmos de busca para a determinagdo da seqiiéncia mais provavel de palavras que compdem uma
determinada sentenga a ser reconhecida.

Para andlise de desempenho sao apresentados resultados da avaliagao do sistema no reconhecimento
de 100 sentencas (constituidas de um total de 319 palavras distintas) dependentes de locutor e gravadas
sob condicées de estidio. A taxa de acerto de palavras do sistema sem o uso de restrigées gramaticais
foi de 83,26% e, com o uso de restricoes gramaticais do tipo pares de palavras, foi de 99,47%.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideracoes Iniciais

Muitos problemas de reconhecimento de padroes, de fundamental importancia hoje em dia, sao de
natureza inerentemente seqiiencial. 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 de um sinal de voz. Nos dltimos anos, varios pesquisadores tém apre-
sentado solugoes baseadas em modelos ocultos de Markov - HMM ( “Hidden Markov Models”) para o
reconhecimento de fala continua [16, 27]. Os modelos ocultos de Markov sao estruturas duplamente
estocasticas que tém se mostrado eficientes para modelar, tanto as variabilidades acisticas 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 verossimilhanca de um determinado mode-
lo gerar uma dada seqiiéncia observada, mas nao se preocupa em minimizar a verossimilhanca dos
outros modelos gerarem esta mesma seqiiéncia. Um critério mais adequado para o treinamento de
um HMM seria o de maximizacao da informac¢ao mutua - MMI (“Maximum Mutual Information”)
o qual ressalta a capacidade de discriminagdo dos modelos que competem entre si [14]. Infelizmente
o critério MMI nao pode ser solucionado por andlise direta ou por reestimagao [14]. Por outro lado,
pode-se mostrar que o critério MMI é equivalente & maximizagao 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 minimizagao do erro quadrético médio
- MSE (“Minimum Square Error”) [33, 30, 4].

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

11



CAP{TULO 1. INTRODUCAO 12

cadoras para viabilizar o modelamento matematico de um HMM. ANNSs treinadas segundo o critério
MSE nao precisam fazer uso de varias destas suposicoes, 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 acusticas da fala. Entretanto, ao contrario
dos HMMs, as ANNs nao tém se mostrado eficientes para o modelamento das variabilidades tempo-
rais. Com o objetivo de unir em uma tnica estrutura o que ha de melhor na tecnologia de redes
neurais artificiais e dos modelos ocultos de Markov, tém sido estudados e avaliados nos ultimos sete
anos [36, 14, 3, 33, 21, 8, 1], sistemas para reconhecimento de fala continua baseados em modelos
hibridos ANN-HMM, que utilizam ANNSs para estimar os parametros, responsaveis pelo modelamento
das variabilidades acusticas, de HMMs continuos.

Os primeiros sistemas para reconhecimento de fala continua baseados em modelos hibridos ANN-
HMM treinavam a ANN uma tnica vez, utilizando uma base de dados (conjunto de sentengas) pre-
viamente segmentada em termos de unidades sub-lexicais (silabas, polifones, fones, ou unidades sub-
fonicas) para estimar P(gx|xy ), a probabilidade a posteriori de um determinado estado g, de um HMM
continuo, dado um vetor acistico x,, (segmento do sinal de fala parametrizado em termos de alguma
transformagao especifica, por exemplo : coeficientes Mel Cepstrais [5]). Porém em 1996, Konig [14]
estabeleceu as bases matematicas de um algoritmo recursivo para a reestimacao 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(gx|x,).
O algoritmo REMAP é motivado por estudos perceptuais que mostram a elevada importancia das

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

1.2 Objetivos

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

concentraram-se em trés tépicos fundamentais :

e Estimacao de verossimilhancas de emissao de simbolos de HMMs continuos empregando ANN.
e Reestimagao dos parametros dos modelos hibridos utilizando o algoritmo REMAP.

e Utilizagao do algoritmo “Level Building” [29] na determinagao da seqiiéncia mais provivel de

palavras que compoem uma determinada sentenca a ser reconhecida.
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A avaliacao do sistema hibrido 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 condigoes de estidio (sem ruido ambiente).

1.3 Estrutura da Tese

Capitulo 2 Apresenta a estrutura béasica dos sistemas que representam o estado da arte em reconhe-
cimento estatistico de fala continua. Estabelece as defini¢oes e notacoes que serao utilizadas ao longo
de toda a Tese. Faz uma breve revisao sobre modelos ocultos de Markov. Discute alguns problemas
bésicos do critério de ML como por exemplo : treinamento independente e suposicao de independéncia
estatistica dos vetores acusticos. 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 revisido 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 estimagao de verossimilhan-
cas de emissao de simbolos de HMMs continuos com o uso de ANNs. Lista algumas das vantagens
das redes neurais artificiais na estimativa dos parametros que modelam a variabilidade acustica da
fala. Apresenta os dois tipos bésicos de modelos hibridos ANN-HMM segundo Konig, 1996 [14] : (1)
Modelo hibrido ANN-HMM padrao, treinado a partir do critério MSE, que é equivalente ao critério
MAP, e avaliado segundo o critério ML, (2) Modelo hibrido ANN-HMM discriminativo, treinado e
avaliado segundo o critério MAP.

Capitulo 4 Relata a importancia das informagoes transicionais entre unidades sub-lexicais no
reconhecimento da fala. Descreve os procedimentos para a estimagao (etapa Pré-REMAP) dos para-
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 reestimacdo de parametros - REMAP
discutindo duas alternativas para a estimacgao dos alvos a serem utilizados no retreinamento da ANN:
(1) Alvos abruptos - define transicdes instantaneas entre as unidades sub-lexicais, (2) Alvos suaves -
define transigoes suaves entre as unidades sub-lexicais fornecendo informagcoes sobre o grau de confusao
acustica que existe nas fronteiras entre estas unidades.

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

de duragao para as palavras a ser empregado durante a realizagdo da busca pela seqiiéncia “6tima”
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de palavras. Discorre alguns comentarios 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 célculo de atributos. Apresenta a topologia e o treinamento da ANN utilizada assim como
a topologia dos HMMs empregados. Descreve o processo de Estimagao (Pré-REMAP) e reestimagao
(REMAP) dos parametros do sistema. Para finalizar, discute aspectos de implementacao do algoritmo
de busca incluindo a gramatica do tipo pares de palavras, utilizada na avaliacao final do sistema.

Capitulo 7 Apresenta uma andlise dos resultados obtidos, tanto para unidades sub-lexicais (fones)
como para sentencas. Uma énfase especial é dada a evolugao das taxas de acerto do sistema apos cada
etapa de reestimacao.

Capitulo 8 Apresenta as consideracdes finais, concluindo a Tese e apresentando sugestoes 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 funcéo
probabilistica capaz de mapear amostras de um sinal de fala - representadas através de uma seqiiéncia
de vetores actsticos - no espago das possiveis sentengas (palavras ou frases). Em geral esta fungao
probabilistica é parametrizada em funcao das principais fontes de variabilidade da fala : a variabilidade
acustica 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,Xa,...,Xn}.
Seja M; (i = 1,2,...,1p) o conjunto de todas as possiveis sentengas e © o conjunto de parametros
responsaveis pelo modelamento das variabilidades acisticas e temporais. O objetivo de um sistema
para reconhecimento de fala continua consiste em estimar durante o treinamento, e utilizar durante o
reconhecimento, a seguinte fungao probabilistica, P(M|X,0), isto é, a probabilidade da sentenga M
dado o conjunto de vetores actsticos X e os parametros ©.

Uma vez que uma sentenca M pode ser construida a partir da concatenacao de palavras M =
{Wi,Wa,...,Wn,, }, a tarefa de um sistema para reconhecimento de fala continua também pode ser
interpretada como a determinagdo da seqiiéncia de palavras mais provaveis M , dada a seqiiéncia de
vetores acusticos X e o conjunto de parametros ©. Se a regra de Bayes for utilizada para decompor
P(M|X,0), entao M pode ser determinada a partir da seguinte expressio,

p(X|M,©) - P(M|©)
p(X[©)

M =argmax P(M|X,0) =arg max
M M

15
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Esta equacao mostra que encontrar M , € equivalente a encontrar a seqiiéncia de palavras que maximiza,
o produto entre p(X|M,0) e P(M|©), uma vez que durante o reconhecimento o termo p(X|©) serd o
mesmo para todas as sentengas avaliadas. O primeiro termo p(X|M, ©), representa a verossimilhanca
da sequiéncia de vetores acusticos X dada uma seqiiéncia de palavras especifica M e o conjunto de
parametros O, e esta verossimilhanca pode ser determinada a partir de um modelo acustico (modelo
estatistico) da sentenca M. O segundo termo P(M|O), representa a probabilidade da sentenca M
dado o conjunto de paradmetros O, e esta probabilidade pode ser determinada por um modelo da
lingua.

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

estes quatro modulos principais e as ligagoes 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 acisticos X = {x;,X2,X3,...,Xy}. Este mapeamento
possui dois objetivos bdsicos : (1) Ressaltar caracteristicas, (2) Reduzir dimensionalidade sem perdas
de informagdes cruciais ao reconhecimento. A forma mais usual para realizacdo deste mapeamento
consiste em janelar o sinal s(n) com um certo grau de superposi¢ao, conforme Figura 2-3, e em
seguida calcular um conjunto de atributos (através de uma transformagao especifica) para cada uma
das janelas. Os atributos mais comumente utilizados, sao : coeficientes Mel cepstrais [5] , log da

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

2.1.2 Modelamento Actstico

O objetivo deste médulo é a construcao de um modelo acustico (modelo estatistico), para cada uma
das possiveis sentengas M; (i =1,2,...,1y), que permita a avaliacdo da verossimilhanga p(X|M;, ©)
durante a etapa de reconhecimento. Em geral estes modelos sao construidos através de um procedi-
mento hierarquico, que utiliza como base a decomposicao de sentencas em palavras e estas em unidades
sub-lexicais como silabas, polifones, fones ou unidades sub-fénicas. A construgao destes modelos de

sentengas consiste de trés etapas bésicas :
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Figura 2-1: Diagrama de blocos de um sistema para reconhecimento estatistico de fala continua.
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Figura 2-2: Estimativa da seqiiéncia de atributos (vetores acusticos) associados a uma seqiiéncia de
amostras de um sinal de fala
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1. Construir um modelo estatistico para cada uma das unidades sub-lexicais.

2. De posse de um dicionario de pronuncias, 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 concatenacao dos modelos

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

3. Por ultimo, através de um procedimento de concatenacao, sujeito ou nao a restrigoes gramaticais,

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

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

HMDMs, e as explicagoes para este fato sao :

e Por serem méquinas de estado finito', os HMMs permitem facilmente a concatenacio de modelos,
possibilitando a construgao hierdrquica de modelos acusticos para as sentencas e também a

aplicacao de restricoes gramaticais tanto de palavras como de unidades sub-lexicais.

e Por serem estruturas duplamente estocasticas os HMMSs sao capazes de modelar, tanto a varia-

bilidade acistica como temporal da fala, permitindo a avaliagdo de p(X|M, O) .

2.1.3 Modelo da lingua

A tarefa do modelo da lingua é estimar P (M|©), isto é, a probabilidade da sentenca dado o conjunto
de parametros ©. O Modelo da lingua também pode ser utilizado para determinar a probabilidade de
uma palavra W;, em uma sentenca, dadas todas as palavras que a precedem, Wy, Wo, ..., W;_1. Isto
pode ser obtido, verificando que P (M|©) pode ser reescrito como
Ny
P(M|©) = P(W1|©) - [ P (Wi|Wi—1, Wi_s,...,W1,0) (2.2)
i=2
sendo Nj; o ntmero total de palavras presentes na sentenca M.
Em geral a probabilidade de um modelo M é considerada independente dos parametros O, logo,
Ny

P(M|©)~ P (M) =P W) [[ P (WilWi—1, Wi_a, ..., W1) (2.3)

'MAquina de estados com um ntimero finito de estados.



CAPITULO 2. RECONHECIMENTO DE FALA CONTINUA 19

Uma maneira simples mas efetiva para calcular (2.3) é assumir que a probabilidade das palavras

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

Ny
P(M) ~ P (W) - [] P(WilWiix, Wi s, .., Wi_ns1) (2.4)

i=2
Esta solugao é denominada modelamento estatistico N — gram (ou gramética N — gram). Os modelos
mais utilizados s@o os Bi-gram, P (W;|W,;_1) e Tri-gram, P (W;|W;_1, W;_5). 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 Decodificacao

Dado um modelo da lingua e os modelos acisticos de todas as palavras do léxico (construidos através
da concatenagao dos modelos acusticos de unidades sub-lexicais), a tarefa do decodificador (algoritmo
de Busca) é estimar de maneira otimizada a seqiiéncia de palavras M que maximiza a Equagao (2.1)
, isto 6, deve realizar uma busca da sentenca M que maximiza o produto entre p(X|M,0) e P(M|O).
Os algoritmos de busca podem ser classificados, quanto a forma de implementagao, em duas categorias:
Algoritmos sincronos por palavras, destacando-se o “Level Building” [29] e os algoritmos sincronos
por quadro de andlise (sincrono por vetor acustico), destacando-se o “One Stage”, [23, 17]. Estes

algoritmos serao discutidos em detalhe no Capitulo 6.

2.2 Definicoes e Notacoes

A seguir sdo apresentadas algumas defini¢oes e notacées que serdo utilizadas nas segoes seguintes e

em todos os Capitulos subseqiientes.

e Q={q1,9,...,q9x} - 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, entao no caso de se modelar cada fone por um
estado, o nimero de estados serd K = 36. Se for desejado modelar a producao acustica de
inicio, meio e final dos diferentes fones, cada fone deverd ser modelado por 3 estados e portanto

K = 3 x 36 = 108 estados.

2Deteccao automatica de palavras ao longo de um texto escrito.
3Escolhidos criteriosamente segundo critérios lingiifsticos.
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o X ={x1,x2,...,Xn} - Seqiiéncia de vetores acusticos associados a uma sentenca especifica.
° Xng = {Xn—cyXn—ct1s---sXns - - -y Xnrq} - Sub-seqiiéncia de X com ¢+ d + 1 vetores acusticos.
e M; - Modelo oculto de Markov da i — ésima sentenca. Com i € Ty = {1,2,...,Ip}, sendo

I); o numero total de seqiiéncias 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 Q.

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

o numero total de palavras presentes no léxico.

Ne; . N . .
o Xy, = {Xg\z, Xg\?j, ceey X](wj ])} - Conjunto de seqiiéncias de vetores actsticos associadas ao

modelo M;j (seqiiéncias de vetores acusticos utilizadas no treinamento de Mj).
e ¢" - Denota um estado no instante n.

e ¢; - Indica que o estado k ocorreu no instante n. Rigorosamento falando, ¢ denota a associagao

do valor k a varidvel aleatoria q™.

e [' - Seqiiéncia de estados de comprimento N. Cada I é a realizacao de um processo estocastico,
onde os valores associados a este processo em cada instante de tempo pertencem a ). Ao longo

. ~ , ’ s _ 1 n N
desta dissertagao também sera usual escrever explicitamente I'; = {qrj, Y| Y } Uma
seqiiéncia de estados permitida por um determinado modelo M; também serd denominada de

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

e & - Conjunto de todas as seqiiéncias de estado I' permitidas por todos os modelos M;, com

1€ Ipm.

e O = {61,05,...,0;} - Conjunto de parametros que descrevem todos os modelos M; com i €
Im. 0; representa apenas os parametros presentes em M;. Nos modelos hibridos discutidos nesta
dissertacdo, © = {WU A U}, sendo ¥ o conjunto de parametros de uma rede neural artificial
(conjunto de pesos sinapticos), A o conjunto com as probabilidades de transigao de cada um dos
estados ¢ € Q, e 7 as probabilidades dos estados iniciais ¢' de cada um dos modelos M; com

1€Ipm.

e P(-) - Serd utilizado para representar probabilidade ou distribuicao de probabilidade.
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e p(-) - Serd utilizado para representar funcao densidade de probabilidade e verossimilhanca.

2.3 Modelos Ocultos de Markov - HMM

2.3.1 Introducao

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, a sua capacidade de modelar tanto as variabilidades acisticas como temporais
do sinal fala e também por permitir a construgao hierarquica dos modelos acisticos das sentencas.

A teoria de modelos ocultos de Markov apédia-se na suposi¢ido de que um processo continuo pode
ser aproximado por uma sucessao de curtos estados estacionarios e modela uma seqiiéncia de vetores
acusticos como um processo estacionario por partes. Isto é¢, um HMM modela uma seqiiéncia de vetores
acusticos X = {x1,Xa,...,Xy} como se estes tivessem sido emitidos (gerados) por uma sucessao de
L estados estaciondrios discretos qp € @, com transicoes instantaneas entre eles. Neste caso, um
HMM ¢ definido (e representado) como uma méquina de estados finito com uma topologia particular
(usualmente left-right, uma vez que a fala é estritamente seqiiencial). Esta abordagem define dois
processos estocdsticos concorrentes : A seqiiéncia dos L estados estaciondrios discretos (responsavel
pelo modelamento da estrutura temporal da fala), e a seqiiéncia de simbolos observados (seqiiéncia
de vetores actsticos) formada pela emissao de um simbolo em cada um dos L estados (responsdvel
pelo modelamento acustico da fala). O HMM é chamado de “oculto” porque existe um processo
estocastico escondido, a seqiiéncia de estados, que nao é observavel mas que afeta a seqiiéncia de
simbolos emitidos. O modelo é chamado de “Markov” porque as estatisticas do estado corrente g™ sao

n—1

modeladas como sendo dependentes apenas do simbolo atual x,, e do estado prévio ¢ (no caso de

modelo de Markov de primeira ordem).

2.3.2 Definicao

Um HMM pode ser definido formalmente por :

o« A = {aij\aij = P(g"t =jl¢" =i) = P(q;f“\qi")} - Fungao distribuicao de probabilidade de
transicao, sendo que a;; denota a probabilidade de transicao do estado 7 para o estado j. Ge-
ralmente assume-se que esta distribuicdo de probabilidade é a mesma para todo instante de

tempo.
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o B ={bj (xi)|bj (xi) = P (xilg = j) = P (xilgj) } ouB = {bj (x:) [bj (x:) = p(xilg = j) = p(xilg;)}
- Para cada estado existe uma correspondente distribuicao de probabilidade de saida no caso
de um HMM discreto ou uma funcao densidade de probabilidade continua para o caso de um
HMM continuo. b; (x;) se refere a probabilidade (no caso discreto) ou verossimilhanca (no caso
continuo) do simbolo x; ser gerado pelo estado ¢;. Usualmente b; (x;) é chamado de probabili-

dade (ou verossimilhanga) de emissao de simbolos.

o = {m|m =P (¢! =i) = P(q})} - Distribui¢ao de probabilidade do estado inicial. Nos modelos

left — right, normalmente é assumido m; = 1 e m; = 0 para todo i # 1.

De posse destas definigoes pode-se representar um modelo oculto de Markov de forma compacta

por M = (A,B, ).

2.3.3 Algoritmos Basicos

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

observacoes :

1. Avaliacao Qual a verossimilhanca de um HMM gerar uma dada seqiiéncia de observacoes ?

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

ao longo deste HMM, com maior verossimilhanga de gerar estas observacoes 7

3. Estimacao de Parametros Dado um HMM e um conjunto de seqiiéncias de observagoes
(seqiiéncias de vetores acusticos) a serem modeladas por este HMM, como adaptar seus para-
metros (A, B e ) para que este modelo maximize a verossimilhanca de geragao da seqiiéncia

de observagoes ?

Todos estes trés problemas apresentam solucoes bastante eficientes baseadas em casos particulares
de algoritmos de programacao dinamica. Por exemplo, o problema de avaliagao 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-
ficagao ¢ utilizado no reconhecimento de fala continua em que se deseja descobrir qual o caminho
(seqiiéncia de estados) com maior verossimilhanga, ao longo de um HMM bastante extenso (HMM

de uma sentencga), de ter gerado uma determinada seqiiéncia de vetores acusticos. Este problema de
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Figura 2-3: Trajetoria de Viterbi : define a seqiiéncia de estados com maior verossimilhanga de ter
gerado a seqiiéncia de simbolos X.

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

O dltimo problema, também chamado de treinamento (estimagdo de parametros), 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 transicoes de estado constantes no tempo, todos estes trés algoritmos tém
uma complexidade da ordem de apenas (C; - N), sendo C; o nimero de estados do HMM em questao

e N o numero 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 é, estimar durante o treinamento e utilizar durante o reconhecimento, a seguinte func¢ao

4Trajetéria de Viterbi produzida pelo modelo da palavra “UNICAMP” . Neste modelo foi utilizado o fone como unidade
sub-lexical e estabelecida uma correspondéncia um-a-um entre fones e estados.
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probabilistica, P(M|X,0), que pode ser reescrita através da regra de Bayes como,

p(X|M,©) - P(M]|O)

POMIXO) = === @)

(2.5)

Na fase de treinamento, a probabilidade P(M|X,0) do modelo M dado a seqiiéncia de vetores acisticos
X, deve ser maximizada. O espago de parametros onde esta otimizacao é realizada pode fazer a
diferenca entre modelos treinados independentemente (nao-discriminativos) e modelos discriminativos.

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

possiveis modelos. Escrevendo p(X|0) em termos de probabilidade marginal,

p(X[0) = > p(X.M|6) (2:6)
= > p(X[M.©)- P (M|O) (2.7)
~ Y p(X|M,0)- P (M) (2.8)

2

A Equacao (2.7) estende o somatério em i sobre todos os possiveis modelos de sentengas e assume
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§) M}, ) - P(M;)
P (M5, 0) ~ — )
P(Xy, | M;, ©) - P (M;) + > p(Xy7, | M;, ©) - P (M)
Lea¥]

sendo Xg\j)] com s € {: 1,2,..., Ne].} as seqiiéncias de treinamento associadas ao modelo M;.

A maximizagao de P (Mj\Xg\S/}j, G)) como dado por (2.9) é usualmente simplificada restringindo
a otimizacao ao subespaco de parametros de M;. Esta restricao da origem ao critério de méxima
verossimilhanga - ML (“Maximum Likelihood”). Neste critério mantém-se o somatério no denominador
constante sobre todo o espago de parametros de M;. Como P (M;) é uma constante determinada pelo
modelo da lingua, entao maximizar P (Mj\Xg\S/}j, G)) segundo o critério ML é semelhante a maximizar

p(Xg\‘?j\Mj, ©). Portanto, o treinamento de HMMs de acordo com o critério ML procura encontrar o
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melhor conjunto de parametros (:), tal que®,

10 Ne
E) :argénax ﬁ 1_[] P (X%\Mj, @) (2.10)
j=1s=1

sendo Iy o nimero total de sentengas.

Esta otimizacao “modelo — por — modelo” permite importantes simplificacbes no algoritmo de
treinamento, porém pagando o preco de um baixo poder de discriminagao entre os modelos.

Uma outra forma de maximizar P (Mj\Xg\i,)j, @) é considerar todo o espaco de parametros (isto
é, os parametros de todos os modelos possiveis). Este critério é, de fato, discriminativo, uma vez que
a contribuigao de p(Xg\Z)j |M;,0©) - P(M;) deve ser maximizada enquanto que a de todos os modelos
rivais, representada por,

> p(X§) M;, ©) - P (M;) (2.11)
i#j

deve ser minimizada. O Apéndice A mostra que um treinamento baseado no critério de maximizacao
da informagao mutua - MMI (“Maximum Mutual Information”) é capaz de maximizar a probabilidade

a posteriori P ( M; X(S),, ©) com relacao a todo o espacgo de parametros O.
314MM;

2.4.2 Mais Problemas com o Critério ML

. ~ S R , . ~
Para tornar a estimacao de p (Xg\/}] | M, G)) segundo o critério ML, tratdvel matematicamente, sao rea-
lizadas algumas suposigoes simplificadoras que reduzem ainda mais a eficiéncia do critério de méxima

verossimilhanga - ML :

e Suposicao de independéncia das saidas Os vetores actsticos nao sao correlacionados (in-
dependéncia das observagoes). O vetor actstico corrente x, é assumido ser condicionalmente
independente dos vetores actisticos prévios (X7 ! = {x1,Xs,...,X,_1}). Esta suposicio assume
que observagoes pertencentes a um mesmo segmento da fala (geradas pelo mesmo estado) sao
independentes, uma suposicao nao realista dada a natureza nao estaciondria do sinal de fala.
Para reduzir os problemas causados por esta suposicao, o vetor acudstico no instante n é geral-
mente complementado por suas primeira e segunda derivadas [6] calculadas sobre uma janela com
alguns quadros, permitindo modelar um limitado contexto acustico. Por exemplo, a primeira

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

®Na Equagdo (2.10) também foi assumido que cada uma das seqiiéncias de vetores actisticos é independente das
demais.
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AXy = Qe Xp—et .-+ ap-Xn+...+aq Xy 4, Sendo que estes coeficientes a;’s, com ¢ < ¢ < d sdo,
em geral, fixados segundo critérios heuristicos. Da mesma forma a segunda derivada, coeficiente

Delta-Delta, é geralmente definida por : A?x,, = a¢ - AXp—c+ ...+ ap AXp + ...+ ag- AXpig,

e Suposicao de Markov Modelos de Markov sao geralmente cadeias de Markov de primeira
ordem. Explicitamente, a probabilidade da cadeia de Markov estar no estado ¢ 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 acistico passado, x,_1,

como dos estados anteriores ao estado ¢"1).

e Suposicao de superposicao de f.d.p’s gaussianas A aplicacdo do critério ML a HMMs
continuos assume que as fungoes densidade de probabilidade de emissao de simbolos podem
ser expressas pela superposicao de um numero finito de gaussianas, necessitando fixar a priori

quantas gaussianas devem ser superpostas.

2.4.3 Alternativa - Modelos Hibridos ANN-HMM

Como alternativa aos sistemas baseados apenas em modelos ocultos de Markov, alguns autores, [36, 14,
3,33, 21, 8, 1] tém apresentado nos dltimos 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 reestimacao de Baum- Welch, baseado
no critério ML, parametros de HMMs continuos. O Capitulo 3 apresenta a formulagao matematica dos
modelos hibridos assim como as suas principais vantagens em relagao aos sistemas baseados apenas

em HMM.



Capitulo 3

Modelos Hibridos ANN-HMM

3.1 Redes Neurais Artificiais - ANNs

3.1.1 Multilayer Perceptrons - MLPs

Nesta dissertacao, a discussao sobre redes neurais serd focalizada principalmente sobre o Perceptron
multicamadas - MLP (“Multilayer Perceptron”), uma forma de ANN que é comumente utilizada em
reconhecimento de fala. Entretanto, todas as conclusoes basicas sobre a utilidade destas estruturas
para estimar parametros (densidade de probabilidade de emissdo de simbolos) para um HMM sao
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 funces discriminantes lineares [10] (via uma matriz
de pesos sindpticos) e em seguida aplica a saida de cada uma destas fungdes uma nao-linearidade,

freqilentemente uma fungao do tipo sigméide. As mais comuns sao :

a
= 3.1
assim como,
2-a
= — 3.2
#i(v) 1+exp(—b-v) “ (32)
Sea =b =1, gi(v) e pi(v) se transformam, respectivamente, nas fungoes logistica e tangente

27
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hiperbdlica.

Como discutido em [10], estas nao-linearidades executam diferentes fun¢oes para as unidades es-
condidas e de saida. Nas unidades escondidas, suas funcoes sao gerar momentos de ordem elevada do
vetor de entrada; isto pode ser feito efetivamente com o uso de varios tipos de funcdes nao lineares,
nao apenas por sigmdides. Nas unidades de saida, as nao-linearidades podem ser vistas como uma
aproximagao diferencial de um limiar de decisao. Por este motivo, as fun¢oes nao lineares das saidas
devem ser sigmdides.

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

As funcées de custo mais utilizadas, entre outras, sdo o critério de minimizacao do erro quadrético

médio - MSE “Minimum Square Error”,

£ =3 llg b, )~ (x2) (33)

e o critério de entropia relativa. Uma versao discreta segundo Konig [14] da versao classica de entropia

relativa é,

SN g () e ()
ge_n;k;dk( )1 e D) (3.4)

onde g (%, ¥) = (91 (X, ¥), ..., gk (X0, U) , ..., g (X, ¥))! representa o vetor de saida atual da MLP
(em funcdo do vetor de entrada x,, e dos pardmetros ¥), d (x,) = (d1 (%), ..., dk (Xp) ..., dx (x,))*
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 ntmero 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 actsticos é tratada como um padrao espacial. A
fungao da rede neste caso é mapear um vetor de entrada (palavra a ser reconhecida) em uma das Ny

unidades de saida, sendo Ny o nimero de palavras possiveis. A aplicagdo deste tipo de estrutura
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no reconhecimento de fala continua exigiria inicialmente uma segmentacao 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 sera visto na préoxima secdo, um modelo hibrido ANN-HMM é baseado em uma perspectiva
estatistica que é valida para qualquer arquitetura conexionista, dependendo apenas de algumas su-
posicoes 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 :

e Redes Neurais Recorrentes - RNN Vairios trabalhos tém sido publicados pelo grupo de
processamento digital de fala da Universidade de Cambrige descrevendo sistemas hibridos, cujas
verossimilhangas de emissao de simbolos de HMMs continuos sao geradas por redes neurais
recorrentes - RNN ("Recurrent Neural Network”) [31] . Estas redes utilizam um conjunto de
unidades de entrada para receber vetores actusticos e tém um conexionismo recorrente da saida
para algumas unidades de entrada. A rede é treinada utilizando o algoritmo de retropropagacao
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 ndmero significativamente menor de parametros (conexoes
sindpticas). Uma das principais limitagoes deste tipo de estrutura refere-se a alguns problemas

inerentes a instabilidade.

e 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 (realimentagoes) sao
substituidos pelo uso explicito de valores de ativagoes 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 flexivel e na prética,
muitos laboratérios de pesquisa (inclusive o Laboratério de Processamento Digital de Fala da
Universidade Estadual de Campinas - LPDF-UNICAMP) estao realizando pesquisas sobre este
tipo de ANN para estimar verossimilhancas de emissdo de simbolos para modelos ocultos de

Markov em sistemas hibridos ANN-HMM.
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Assim como em uma MLP, tanto a RNN como o TDNN podem utilizar as fungdes do tipo sigméide
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 e modelos estatisticos para a andlise de dados nao constituem, em absoluto,
metodologias disjuntas. Existe uma considerdvel superposicao entre estas duas areas do conheci-
mento. A metodologia estatistica é diretamente aplicdvel a muitos modelos de redes neurais, resul-
tando em uma maior eficiéncia tanto na estimacao de parametros como dos algoritmos de otimizacao
(aprendizado). Adicionalmente, métodos estatisticos providenciam ferramentas tais como intervalos
de confianca e testes de hipétese que sdo ausentes no campo das redes neurais.

Recentemente, muitos trabalhos estatisticos tém sido publicados estabelecendo conexoes entre
modelos estatisticos e redes neurais, muitos deles mostrando nao sé 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 padrdes e
otimizada segundo o critério da minimizacao do erro quadratico médio ou entropia relativa, entao suas
saidas podem aproximar a probabilidade a posteriori da classe dada a entrada, isto é, P(classe|entrada).
Os modelos denominados hibridos ANN-HMM tém utilizado com sucesso esta propriedade para esti-
mar probabilidades a posteriori de um estado ¢ de um HMM dado um vetor acistico X, P(qx|xpn).
Na verdade, um parametro util para um HMM seria a verossimilhanca de um vetor acustico x,, ser
emitido por um determinado estado g, isto é, p(xn|qx). Felizmente, p(x,|qr) pode ser facilmente
obtido a partir de P(gx|x,) com o uso da regra de Bayes, como serd visto na segao 3.3.

Como a ANN serd utilizada para estimar probabilidades associadas a cada estado gx de um HMM,
entao deve existir uma equivaléncia um-a-um entre as classes ¢,’s com k =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 os exemplos de treinamento
(vetor de entrada , vetor de saida (alvo desejado)) podem ser obtidos através da segmentagao da base
de dados (sentencas de treinamento) em termos de unidades sub-lexicais. Existem duas formas bésicas
para a realizacdo desta segmentacao : (1) segmentacao manual, realizada por especialistas (pode ser
bastante precisa, mas é muito demorada); (2) segmentagao automatica, em geral baseada em HMMs

e alinhamentos de Viterbi (nao é tao precisa quanto a manual, mas é muito mais rapida). Uma ANN
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P(g, |x,.0)

Figura 3-1: Rede MLP para estimativa das probabilidades das classes dado o vetor acistico de entrada
e mais alguma informagao contextual.

tipica para estimar P(gx|x,) é mostrada na Figura 3-1.
A seguir é apresentada a demonstragao 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).

Demonstracao Seja X, = {x1,X2,...,Xn,} 0 conjunto total de vetores acisticos para treinamento.
Os pares entrada e saida para treinamento serdo expressos por (X;,q.) com x; € X, e ¢. = classe cor-
reta associada a x;, com ¢ € {1,2,..., K}. A k— ésima saida da ANN dado o conjunto de parametros
© e a entrada x; serd denotada por g (xi, ¥) . O vetor de saida desejado (vetor alvo) para a entrada x;
serd expresso por d (x;) = (dy (x3), ..., dg (%) ,...,dg (%4))" = 6pe (xi), sendo que &, (x;) = 1 para
k=cebr(x;) =0para k #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 :

& = ;]; {Zl [67% (Xl) — 9k (Xia \Il)]Q : P(Qca Xz)} (3.6)

gkac
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Ne K
i=1 k=1

De (3.5) e (3.9) pode ser verificado que minimizar £ é equivalente a minimizar E;.

Dividindo &, em duas partes, k = c e k # ¢, resulta :

Ere = ZP (qe, ;) - 62, (x3) — (3.8)

c=1

2P (qca Xi) : 6k’c (Xz) *Jk (Xia \Il) +P (qcaxi) : g]% (Xia \Il)

= P(qr,%xi) —2- P(qr, %) - gk (%3, V) +

P (qr,xi) - gt (%0, ¥) + > P (e, x3) - gt (xi, ) (3.9)
Zk
= P(qr,xi) =2 P(qr, %) - gr (x5, V) +
P (qr, i) - gjt (xi, ¥) + (P (x:) — P (qr,%:)) - g (%, ¥) (3.10)
= P(qe,xi) =2 P(qr. %) - g (%3, ) + P (x;) - g7, (xi, ¥) (3.11)

Utilizando o fato P (qk,x;) = P (qk|x;) - P (x;) e somando e subtraindo P (gx|x;) - P (qr,x;) = P (x;) -

P? (qx|x;) na expressio (3.11) tem-se,

Ere = P(x)-P2(qr]x:) — 2 P(x;)- P(qu|x:) - gr (x5, ¥) + (3.12)
P (xi) - gi (%, W) + P (qr, %i) — P (qi, %) - P (qr[x:) (3.13)

que resulta em,
Eka = P (53) - (P (aqr]i) — i (x5, ©))? + P (qrs %) - (1 = P (gixi)) (3.14)

A partir de (3.14) pode ser verificado que &, serd minimo quando os parametros ¥ forem ajustados
para que g (x;, V) = P (qg|x;). Portanto, se uma ANN for otimizada segundo o critério MSE (ou
entropia relativa, veja demonstracao em [10]) suas saidas étimas serdo estimativas de probabilidades

de classes (estados de uma HMM) condicionadas & entrada (vetor actistico), P (g /%) :
gi (%, TM0) = P (ge|x0) (3.15)

Na Equacio (3.15), W% representa o conjunto de parametros que minimiza tanto (3.3) quanto (3.4).
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Porém, para que a ANN alcance estes valores 6timos, algumas condicbes de treinamento devem ser

satisfeitas :

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

magao a funcao de mapeamento entrada — saida.

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

declinio da curva que expressa a capacidade de generalizacao 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 conclusao pode facilmente ser estendida para outros casos. Por exemplo, se for fornecida a
entrada de uma ANN o vetor actstico x,, no instante n, mais alguma informacao contextual, expressa
através do vetor, XZf? ={Xp—cy---yXn,...,Xn+d}, 0s valores de saida da MLP irdo estimar

m (xn, q/étiWO) =p (qk\Xg+d)  Vk=1,....K (3.16)

—C

Este janelamento no tempo tem sido utilizado nos sistemas hibridos ANN-HMM para representar a
correlacdo entre os vetores actsticos. Se a classe anterior é também fornecida & entrada da ANN,

fornecendo uma rede recorrente, os valores na saida da MLP serao estimativas de
gi (w0, U0) = P (qi Xt g0 1), V=1, K (3.17)

sendo que q?_l indica a classe vencedora no instante n — 1 (saida da rede no instante anterior).

Serd mostrado na Segao 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
transi¢ao condicionada’.

Existe uma outra generalizagdo importante desta propriedade que serd essencial nesta tese. Se
ANNSs sdo treinadas para aproximar as probabilidades a posteriori dos estados de saida dada toda a
seqiiéncia de vetores actsticos P (gx|X, ©) (em oposi¢ao aos alvos bindrios 0 e 1 impostos a K’s saidas
da rede durante o periodo de treinamento), entao (3.17) se mantém vélido [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 reestimacao de parametros dos modelos hibridos ANN-HMM, a ser

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

Para que o vetor de saida da ANN g (x,, V), para um determinado vetor acustico de entrada x,,, possa
ser intepretado como um fungao distribuicao de probabilidade, entao Y gx (x5, ¥) = 1. Se a funcao
logistica for utilizada na camada de saida e se a rede convergir para ]flm minimo global entao esta
propriedade estard assegurada. Porém se a ANN convergir para um minimo local entdo nao haverd
garantias que o somatério de suas saidas seja igual a 1. Para contornar este problema a literatura

relata duas alternativas :

1. Apés a otimizagao dos parametros ¥ realizar a seguinte normalizagao : G, (x,, ¥) = %,

Vike{l,2,...,K}.
2. Durante a otimizacao dos parametros, e também durante a avaliacio das saidas da ANN, subs-
tituir a fungao logistica da camada de saida pela funcao “softmax” [4] que possui a propriedade

de garantir Y g (xp, V) = 1. Para a k — ésima unidade (neurénio) da camada de saida a fungao
k

“softmax” é definida como :
exp (vg (Xp,))

90n) = S b (o (36) (318)

e sua derivada pode ser calculada de forma extremamente simples, por :

9’ (%n) = gx(%n) (1 = g4 (xXn)) (3.19)

3.3 Estimacao de Verossimilhancas para HMMs através de ANN

Uma vez que a saida da rede neural aproxima probabilidades Bayesianas, g (x,,®) é uma estimativa

de
P(Xn|qk)

p(xn)

As verossimilhangas de emissao de simbolos p(x,|qr) a ser utilizadas pelos HMMs podem ser

P(gk|xn) = - P(qr) (3.20)

obtidas dividindo-se as saidas da rede, gi (x,), pela freqiiéncia relativa da classe g no conjunto de

treinamento P(qx), e multiplicando pela densidade de probabilidade dos simbolos, p(xy,).

Plgilxa)

B i) (3.21)

P(Xnlqr) =

Richard e Lippmann, [30], afirmam que como as probabilidades a priori das classes P (qx), 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 nao sejam representativas das condigoes de teste. No sistema
implementado fez-se uso desta propriedade, porque a base de dados utilizada para treinamento do
sistema nao era balanceada, e o valor de P (g;) foi estimado segundo um outro procedimento conforme
serd discutido na Secao 6.3.2.

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

sistemas hibridos ANN-HMM a verossimilhanca de emissdo de simbolos normalizada

P(Xnlar) _ Plak|%n)
p(xn) P(qy)

(3.22)

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

boas estimativas de 2X2l%) it 6 boas estimativas das verossimilhancas de emissao de sfmbolos nor-
p(xn) ’ ’

malizadas & (p’zif)’“ estao condicionadas a bons estimadores tanto de probabiliades a posteriori P(qx|xp)

quanto de probabilidades a priori P(gg).

3.4 Vantagens da ANN

ANNSs possuem varias vantagens que as fazem particularmente atrativas para reconhecimento au-

tomatico de fala, por exemplo :

e Podem providenciar aprendizado discriminativo entre unidades da fala ou estados de HMM que
sao representados por saidas de ANN treinadas como classificadoras de padrdes. Isto é, quando
treinadas para classificacdo (utilizando fungdes de custo como MSE ou entropia relativa), os
parametros sao ajustados para que as saidas desta ANN minimizem a taxa de erros e ao mesmo
tempo maximizem a discriminacao entre a classe de saida 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 nao associados a ela. O critério de ML n&o apresenta este carater discriminativo

uma vez que Nnao se preocupa em minimizar a taxa de erro.
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e Uma vez que as ANNs podem incorporar multiplas restri¢oes e encontrar uma combinagao 6tima
destas restrigoes para classificac@o, os vetores acuisticos nao necessitam ser assumidos indepen-
dentes. Mais genericamente, nao existe necessidade da forte suposicao sobre as distribuigoes

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

e Ao contrario de HMMs treinados a partir do critério ML, as ANN ndo necessitam supor que as
funcoes densidade de probabilidade de emissao de simbolos sao formadas pela combinacao de

funcoes densidade de probabilidade gaussianas.

e Possuem arquiteturas bastante flexiveis que podem facilmente acomodar informacgoes contextuais

e realimentactes, e também permitem o uso de entradas binarias ou continuas.

e ANNS séo estruturas altamente paralelas e regulares, o que fazem delas especialmente receptivas

para implementacoes de arquitetura e hardware de alto-desempenho.

3.5 Tipos de Modelos Hibridos ANN-HMM

H. Bourlard e N. Morgan [22] classificam os sistemas hibridos em dois tipos bdasicos : (1) Modelos
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 sao do tipo padrao,
mas com o objetivo de motivar trabalhos futuros com modelos hibridos discriminativos, também sera
apresentada uma breve discussao sobre este modelo. Para maiores informacoes sobre modelos hibridos

ANN-HMM discriminativos, veja Konig [14].

3.5.1 Modelo Hibrido ANN-HMM Padrao

(Xn gk

Consiste de um HMM continuo com verossimilhancas de emissao de simbolos normalizadas 2 P00
n

estimadas por uma ANN. Neste caso o treinamento é realizado com um critério discriminativo, em geral
a minimizacao do erro quadréatico médio - MSE e estes HMMs permitem a avaliacao de %,da
verossimilhanca normalizada de uma sentenca X dado um determinado modelo M; e o conjunto de
parametros ©. Este tipo de modelo é perfeitamente adequado ao modelamento acistico 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 parametros acusticos ©, que apresente a maior verossimilhanca de
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gerar a seqiiéncia de simbolos observados X = {x1,X2,...,Xn}, isto é :

T p(X[M;,0)
M =argmax p (X|M;,0) <= argmax
g (X| ) g (X|0)

i i

(3.23)

Para expressar p(Té’l em funcdo de parametros disponiveis, considere o desenvolvimento a

seguir. Escrevendo Z PXIMiO) o) termos de probabilidade marginal, tem-se :

p(X|0)
p(X|Mp©) 1 1 |
p(X|®)  p(X[©) p(X‘MZ’@)—p—(X‘@) %P(X,F\Mz,@) (3.24)

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

Manipulando (3.24) , tem-se :

pg%)@) - <;\@>'ZP(X‘F’MZ"@>'P (T'1M;, ©) (3.25)
ZPX‘;%’@) P (T|M;,©) (3.26)

P (T'|M;, ©) pode ser determinado a partir das probabilidades de transigao,

N-1
P([|M;,0) = m1 - T P (qF* o, M;, ©) (3.27)

n=1

% pode ser reescrito como :
p(X‘Fa Mia 8) . p(xl‘raMia @) 'p(XQ‘FaMia @7X1) T 'p(XN‘FaMia @7XN—17 < axl)

p(X‘G)) a P(Xl‘@)'P(XQ\@,Xl)-...'p(XN\@,xN_l,,,',Xl) (3'28)

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

entao :

(3.29)

p(X‘F,MZ‘,@) _ ﬁ p(Xn‘QFaMia@)
p(xn|©)

Utilizando as Equagoes (3.27) e (3.29) 1%2 pode ser expresso por :

_ n+1
p(X‘Mza 8) p (Xl‘qll‘a M;, @) = +1 p (Xn+1‘qr , Mi, @)
pAMD) _ 5~y 1T P (a2 1qp, 0, 0) - 3.30
»(X]0) e P (e M 0) - == (3:30)

I'en; n=1
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3.5.2 Modelo Hibrido ANN-HMM Discriminativo

Consiste de um “HMM?” continuo com distribuicoes de probabilidades de transicio condicionada (veja
Equagao (3.17)) estimadas por uma ANN recursiva, conforme Figura 3.2. Neste caso o treinamento é
realizado com um critério discriminativo, em geral a minimizacao do erro quadratico médio - MSE ou
entropia relativa e estes “HMMs”! permitem a avaliacio da probabilidade a posteriori do modelo M;
dada a sentenca X e os parametros do modelo O, P (M;|X, 0). Este modelo é chamado discriminativo
porque tanto o treinamento quanto a avaliacao sao realizados utilizando-se o0 método de maximizacao
da probabilidade a posteriori MAP. Em sistemas de reconhecimento de fala continua baseados em
modelos hibridos ANN-HMM discriminativos utilizam-se explicitamente informacées 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 simbolos actusticos X, dado os parametros © e L,

M =arg max P (M;|X, 0, L) =arg max ZP ("X, L,0)-P(M;I'X,L,0) (3.31)
Mi FETi T

Assumindo I independente da informagao da lingua L e M; independente da seqiiéncia actstica X se

I for especificado, entao,

P(M|X,0,L) =Y P(I'X,0)- P (M, L,0O) (3.32)
ler
Neste caso P (I'|X,0) é determinado a partir de um modelamento acistico de cada sentenca e
P (M;|T', L, ®) é determinado por um modelo da lingua.
Desconsiderando as informacées da lingua L, o processo de avaliacdo dos modelos hibridos ANN-
HMM discriminativos consiste em estimar o modelo oculto de Markov M que maximiza a probabilidade
a posteriori P (M;|X, ©), isto é, a probabilidade do modelo de Markov M dada a seqiiéncia de simbolos

X = {x1,x%2,...,XN} € os parametros acusticos O,

M =argmax P (M;|X, ©) (3.33)

7

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

1O termo HMMs foi colocado entre aspas por nio se tratar exatamente de HMMs, pois fazem uso de probabilidades
a posteriori e ndao de verossimilhangas de emissao de simbolos.
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probabilidade marginal, resulta :

P(M[X,0) = > P(T,M;|X,0) (3.34)
= Z P(M;|X,T,0)-P(I'|X,0) (3.35)

Sendo & o conjunto de todas as seqiiéncias de estado permitidas por todos os modelos M; =
{1,2,...,Ip}.

Assumindo que M; nao precisa ser condicionado a X se I' for especificado e que 7, N7, =0 V i # 7,
entao :

P(M;|X,0) = > P(I|X,0) (3.36)

porque neste caso p(M;|I,0) =0V T ¢ 1,e P(M;I,0)=1VT €.
Reescrevendo P (I'|X, ©) como

P(I|X,0) = P(gX,q0)P(¢|X ¢t qt,0) ... (3.37)
= P X g a2 0t 0) (3.38)
resulta,
N
P(r|X,0) =[] P (qr/X, Q7 ,0) (3.39)
n=1

sendo que ¢ representa o estado observado no tempo n e Q¥Va seqiiéncia de estados associada com X¥.
Portanto as probabilidades P (I'|X,©) = P (q%, @A, .. X, G)) podem ser calculadas em termos de
probabilidades “locais” P (q{i\X, QT_l, G)). Estas probabilidades podem ser simplificadas se algumas
restrigoes condicionais forem relaxadas : (1) Suposigao de modelo de Markov de primeira ordem (estado
atual dependente apenas do estado prévio), (2) Assumir que o estado g% estd condicionado apenas
aos ¢ + d + 1 simbolos adjacentes a ele (o simbolo atual, os ¢ anteriores e os d posteriores). Estas

suposicoes permitem aproximar as probabilidades “locais” P (q{i\X, QT‘l, G)) por:

P (qX,Q17",0) ~ P (qp|X5*e 27", ) (3.40)
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N 0..1..0 ) Xp-c Xn Xyd
Informagao sobre o estado anterior

Figura 3-2: Rede neural recursiva para estimativa das “probabilidades de transi¢ao condicionadas” a
serem utilizadas em um modelo hibrido ANN-HMM discriminativo.

Utilizando (3.39) e (3.40) em (3.36), P (M;|X,©) pode ser aproximado por :

N
P(M;[X,0) ~ 3 ] P (apXp e a0, 0) (3.41)
FETi n=1
Estas probabilidades podem ser estimadas pelas saidas de uma ANN tendo com entrada X9 (o
simbolo atual e mais informagoes contextuais) e mais uma realimentagao (informagoes sobre o estado

no instante anterior q{f_l). A Figura 3-2 mostra um esquema para esta rede neural.



Capitulo 4

REMAP

4.1 Introducao

A quest@o sobre o reconhecimento de unidades sub-lexicais ser sensivel ou ndo a contexto tem sido
estudada por Konig, [14] entre outros. Em seus experimentos Konig verificou o papel das transigoes
dos formantes no reconhecimento de vogais. Especificamente foi testado se o reconhecimento de uma
vogal é funcao, principalmente, da regiao estacionaria dos formantes, ou do contexto acustico a curto-
termo - direcao e taxa de transicao dos formantes adjacentes. Nos experimentos, ouvintes americanos
foram submetidos a identificacao de monossilabos sem sentido. Cada silaba consoante-vogal-consoante
(CVC) era constituida por uma seqiiéncia de trés elementos : transicdo - vogal alvo - transi¢do. Os
padroes de formantes das vogais alvo foram selecionados de segmentos estaciondrios das vogais | @ |
e[ u]. A taxa e a direcao das transigoes adjacentes foram variadas pela escolhas de dois contextos
consonantais : [ w- w]e[j-7]. Os resultados destes experimentos mostram que a identificagdo dos
estimulos das vogais sao determinados nao apenas pelos padroes dos formantes na regiao estaciondria,
mas também pela dire¢do das transicoes 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 [ 7 V j| e foi reconhecido como [ u ] no contexto [ w V w]. Em geral, foi mostrado que a
categorizagao 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] propés um método para
reestimacdo dos parametros de um modelo hibrido ANN-HMM discriminativo baseado tanto em in-
formagoes sobre as regioes estaveis das unidades sub-lexicais como nas regides de transicao entres estas

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

41
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/#/ /él ‘ /s/ ‘/u/‘/f/‘ /i/‘ /s/ ‘ lil ‘ /el ‘ /t! ‘ /il ‘ /#/

I

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

um modelo hibrido ANN-HMM padrao. Nas préximas se¢bes serd apresentado e analisado o método

proposto por Cole [36].

4.2 Estimagao 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 X, = {x1,X2,...,Xy,} e de seus
correspondentes alvos desejados de (xn) = (dey (Xn) ;- -+, de, (Xn) s, deye (Xn))", isto é, dos pares,
(X, de (x5,)) . Em geral os exemplos de treinamento sdo acompanhados de informagoes contextuais e

n-+c
n—c

portanto a n — éssima entrada da ANN serd {Xp—c,...,Xn,...,Xntc} = Xp'o. Conforme jé discutido
do Capitulo 3 estes exemplos podem ser obtidos através da segmentacao das sentencas de treinamento
(base de dados) em termos de unidades sub-lexicais. Esta segmentacdo (manual ou automadtica)
fornecerd marcas ao longo das sentencas indicando as posigoes inicial e final de cada uma das unidades
sub-lexicais, conforme Figura 4-1.

Em geral as unidades sub-lexicais possuem duragoes distintas, porém o nimero de entradas da ANN
é fixo, o que exige que os exemplos de treinamento x; € X, sejam extraidos com o uso de uma janela
de tamanho fixo (x; = X'*¢, com ¢ = cte, Vi). Um alternativa é tomar estas janelas com uma extensao
igual a duragao 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 parametros da ANN treinada com o uso de X, serd denominado V.. A Figura 4-2 mostra um trecho
da forma de onda da frase “E suficiente” e ilustra as posicoes onde devem ser retirados os exemplo de

treinamento, para o caso de em que ¢ = 1 (os exemplos de treinamentos correpondem a trés janelas

de anélise).
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m N
7O XN

/s/ lil /el /t]

Figura 4-2: Ilustragao do processo de retirada dos exemplos de treinamento da ANN, centrados entre
as marcas de segmentagao 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 extraidos para cada janela de anédlise (em geral
as janelas de andlise sao de 20 ms, mas tomadas a cada 10 ms). Muito provavelmente esta rede
apresentara 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 transi¢oes entre unidades
sub-lexicais. Esta dificuldade em reconhecer regioes de transicao é ébvia, pois tais informagoes nao
fazem parte do conjunto de treinamento. A Figura 4-3 mostra um trecho da sentenca “E suficiente”
e apresenta as posigoes 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 n + 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 solugao para contornar
este problema é retreinar a ANN com o uso de um novo conjunto de exemplos de treinamento X.’,
com exemplos extraidos a cada quadro de andlise, obtendo assim exemplos de treinamento centrados
nas marcas de segmentagao e exemplos de treinamento localizados em regioes de transicao entre as
unidades sub-lexicais. A grande dificuldade para a definicdo deste novo conjunto de treinamento

consiste na definicdo do conjunto dos sinais alvos correspondentes d.’.



CAPITULO 4. REMAP 44

n  n+l nt2 nt3 atd nt3 a6 nt7 nt8 at9 a+l0 ntll p+]2 n+i3

SN XX

S OOON | PN

/O DERCN
L N N
i OGN
SN XX

/s/ ‘ lil ‘ lel ‘ /t] ‘

Figura 4-3: Exemplos utilizados durante a etapa de avaliagdo - exemplos tomados a cada quadro de
analise.

4.3 Reestimacao de Parametros - REMAP

4.3.1 Alvos Abruptos

A forma mais imediata para a determinacao dos sinais alvos d.’ a serem utilizados na reestimacao dos
parametros da ANN consiste em avaliar a ANN (com parametros U, ) para cada uma das sentengas
de treinamento e em seguida calcular a trajetéria de Viterbi para cada uma destas sentencgas e utilizar
todos os pontos destas trajetorias, um para cada vetor acustico da sentenca, como o conjunto de alvos
d. (%) = (d 1, (%n) ;- di,’ (Xn) 5. .,dE. (x,))" . O problema desta abordagem é que estes alvos
representam decisoes abruptas, isto é, um exemplo de treinamento x; € X’ préximo a uma transicao
entre duas unidades sub-lexicais seria classificado pela ANN como tendo caracteristicas pertencentes
a apenas umas destas unidades sub-lexicais, desconsiderando quaisquer informacgoes transicionais, que

conforme foi discutido na introducao deste Capitulo, sao cruciais para o processo de reconhecimento.

4.3.2 Alvos Suaves

Alvos mais adequados para a reestimacao 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 determinagao das probabilidades a posteriori
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Figura 4-4: Alvos suaves obtidos segundo as probabilidades a posteriori dos estados dada toda a
seqliéncia de vetores acusticos “probabilidades a posteriori globais”.

globais de um estado g dada uma seqiiéncia completa de vetores acusticos X correspondente a uma
sentenca M, isto é, o k—ésimo alvo da ANN para o exemplo x,, serd dado por v, (k) = P (q7|X, M, 0).
A Figura 4-4 mostra os alvos suaves! v, (k) para o caso da sentenca “Nao”2.

Para a obtengao destas probabilidades a posteriori globais basta avaliar a ANN (com parametros
U, ) para cada uma das sentencas e, de posse das probabilidades a posteriori locais, P (¢} |x,, M, ©)(sai-
das da ANN), utilizar o algoritmo Foward — Backward para a determinacao de v, (k). A seguir serd

apresentado o algoritmo Forward— Backward para a determinagao 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 sfmbolos /#/ corresponde ao siléncio.
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globais.

Algoritmo Forward-Backward

O objetivo deste algoritmo é determinar as probabilidades a posteriori globais v, (k) = P (¢;|X, M, ©)
em fungao das verossimilhangas de emissao de simbolos normalizada %. A seguir serd apre-
sentado um desenvolvimento detalhado para o célculo de 7, (k) utilizando a verossimilhanga de emissao
de simbolos sem normalizagdo e no final deste desenvolvimento serd demonstrado que o uso do fator

de normalizacdo nao acarreta qualquer alteragao no célculo de 7, (k).

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

P(qp,X|M,0)
P(q}|1X,M,0© 4.1
p(X?aX£7,V+17QI?‘Ma @) (4 2)
p(X[M,©) '
 p(X}, M) - p (XN, X}, M, ) s
p (X[M,©) '
Assumindo os vetores actsticos condicionalmente independentes, entao :
P (gpx. @) = LD O) (Xl M O) (4.4)
4k ) 9 » (X‘M’ @) .
Definindo
an (k) = p (XY, Gk |M, ©) e B, (k) = p (XN, a7, M, ©) (4.5)
entao :
an (k) - B (k)
= P(g?*|X. M = 4.6
Procedimento recursivo para estimar «,, (k)
o (k‘) = T bk (Xl) (47)
an (k) = p(X7,q;|M,0) (4.8)
An+1 (k) = D (X?+1a qIZH_l‘Ma @) (49)
=D (X?a Xn+1, q2+1 ‘Ma @) (410)
)

= ZP(X?aXTL+1aq§Lan+1‘M7 6) (411
J
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an(j)
= Zp(xn+1,q2+l‘q?,X?,M, @) p(X?,q.?‘M, @) (412)
J
Como os vetores acusticos sao condicionalmente independentes, tem-se :
Qp+t1 (k) = Zan (]) 'p(xn+1aq2+l‘q?7Ma @) (413)
J
= Y an () p(xulgp g}, M, 0) - P (qp g}, M, ©) (4.14)
J
= > an () p(xnr1lgp ™ M,0) - P (qp g}, M, ©) (4.15)
J
bk(xn+1) ajk
Portanto
ant1 (k) = an (5) - aj - by (Xny1) (4.16)
J
Procedimento recursivo para estimar (3, (k)
Bulk) = p(XNilap, M) (4.17)
Bn(k) = p (XLVH, Xn+1|qk, M) (4.18)
= > (X2 Xns1, 4 g M) (4.19)
J

b (Xn+1a qmqgﬁ_la X7]¥+2’ M) D (Xr]:]+2‘q§b+la M) -P (q;'H_l’ M)

- 4.20)
2 (a1 (
Como os simbolos sao nao condicionados estatisticamente :
1 n+1
p(xn+1,q2\q?+ ,M) 'p(qj ,M)
k) = ) - 4.21
ﬁn ( ) ;ﬁn-ﬁ—l (J) P (q]?’ M) ( )
— -\ . fH—l M) - n+1‘ v (4 22)
> B () p (%nga, g, p (47 4k, :
J
bi(xnt1) ak;

Trocando os indices j por k, apenas para melhorar a notacao, tem-se :

Bn () = Brr1 (k) - ajp - b (Knt1) (4.23)
k
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De (4.16) é facil observar que p (X|M,0) =Y ay (k). Logo, resulta :
Vk

(k) - Bn (k)

> an (k)
k

A substituigao de by, (x,+1) (Equagoes (4.16) e (4.23) pela verossimilhanga de emissao de simbolos

. nlay ,M,0 - ..
normalizada %2 transformam a probabilidade a posteriori global em,

P (X, M, 0) = v (8) (4.25)
k
n 1 n+1 1
onde : C, :']:[1 2oa) © D, :'I[ PED)

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

normalizadas nao implica em qualquer alteracdo na probabilidade a posteriori global, isto € :
P (X, M,0) = P (¢}|X, M, ©) (4.26)

4.3.3 Algoritmo para Reestimacao

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

pode ser sistematizado de acordo com os seguintes passos :

1. Iteragao 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 segmentacao das
unidades sub-lexicais. Utilizar como probabilidades de transicdo entre os estados P® (qg\q?_l)
e como probabilidades das classes P(®) (qk), estimativas realizadas apenas em funcao de X..
Propostas para a estimativa destas probabilidades encontram-se no Capitulo 6, Equagoes (6.1)

e (6.3), respectivamente.

2. Através da Equacdo (4.24) e dos parametros ¥, P(?) (q?\q?_l) e PY (q3,) estimar os alvos suaves

plitl) (q]?\Xg\j)j,Mj, G)i) para cada uma das seqiiéncias de treinamento Xg\j)] associadas a M;.

Realizar este procedimento para todos os modelos M;.

3. Para cada uma das sequéncias X(S)j = {x(lj ’8),x(2j’8), - x%’s)} associadas a todas as sentencas

M. com j € Ty, otimizar os parametros U(+1) da ANN para minimizar o erro quadratico médio
'E J M Y b q

- MSE (ou entropia relativa), entre a saida da rede g,(:H) (ng ’8), \Il(“'l)) e o correspondente alvo
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Figura 4-5: Diagrama de blocos do processo de reestimacao de parametros REMAP.

suave PU+t1) (q?\Xg\Z,Mj, @i> . Este procedimento® fornecerd os novos parametros W(t1) da

ANN.

4. A partir dos parametros Ut reestimados, calcular as novas probabilidades das classes P+1) (qk)s

utilizando por exemplo, a Equagao (6.4).

5. Ainda utilizando os parametros U@ e as probabilidades P (qr) e p) (q,?\q?_l) , estimar os

valores das novas probabilidades de transicao P+ (qmq?_l) conforme a Equacao (4.34).

6. Se o sistema ainda “ndo convergiu”, fazer ¢ =i + 1 e voltar ao passo 2.

Este procedimento pode ser dividido em duas etapas principais : (1) Estimacao - Etapa-E, corres-
pondente aos passos 2, 4 e 5; (2) Maximizagao - Etapa-M, correspondente ao passo 3. O algoritmo
REMAP ¢ ilustrado na Figura 4-5. O objetivo da Etapa-M ¢é aumentar a cada iteragdo ¢, 0 nimero
esperado de estados (safidas da ANN) individualmente “corretos”*. Para isto procura minimizar o erro
quadratico médio entre a saida da rede, g](:) (Xn, ‘Il(i)) e a fungdo de probabilidade a posteriori global

p) (q”\Xg\‘}j, M, @(i_l)) que por sua vez maximiza este valor esperado [27].

3Este procedimento de treinamento segiiéncia-por-seqiéncia assume a independéncia de cada uma das seqiiéncias de
vetores acusticos em relagao as demais.
4Corretos segundo o critério “forward - backward”.
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4.3.4 Verossimilhancas de Emissao de Simbolos

A cada iteracdo do processo de reestimagao, um novo conjunto de pesos sinapticos ¥ estara disponivel,
e as saidas da ANN, g (x,,, V) serdo novas estimativas das probabilidades a posteriori do estado g
dado a entrada x,, isto é, P (qx|x,,©). Estas estimativas poderao ser convertidas através da regra
de Bayes e das novas probabilidades das classes P (q;) em verossimilhangas de emissao de simbolos
normalizadas 1%2. Porém neste caso as probabilidades das classes P (g ) ndo poderao ser obtidas
através da freqiiéncia relativa, uma vez que os alvos sdo suaves e nao permitem a contagem direta da
ocorréncia ou nao de gx. Uma alternativa para a determinacao de P (gi) é a proposta por Lippmann,

1991 [30], Segao 6.3.2, Equagao (6.4).

4.3.5 Probabilidades de Transicao

Considere que para um determinado modelo especifico M;,

&) (. k) = P (], a1 X357, Mi, ©) (4.27)
sendo que Xg\j)l = {X(ll ) X(QZ 8), . ,X%’is)} corresponde & s-ésima seqiiéncia de vetores acusticos asso-

ciada a M;. Através de algumas manipulacées simples fni’s) (4, k) pode ser reescrito como® :

P (qfat X3)10:.0) — afl™ () -age - be (x(1) - 1 ()
p (X570, 0) > ay” ()

& (G, k) = (4.28)

sendo o (4) e ﬁ(l ) (k) as variaveis forward e backward para o modelo M; (conforme (4.5)) quando

s)

for apresentada a seqiiéncia ngl
Considerando o somatério das probabilidades a posteriori globais, 77(5’8) (k) =P (qZ\Xg\j)l, M;, G))

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

Z 7(1 8 = numero esperado de vezes em que o estado g € visitado. (4.29)

5 Assim como no caso de 'yy(f’s), 0 uso de verossimilhangas normalizadas no cédlculo de §§f) implicard em fatores extras no
numerador : C,,, (;
P

) e Dpy1 e também no denominador : C'n,; . Mas pode ser verificado que Cy, - 0 ‘Dpi1 =Cn;.
Xn+1

1
2Gnit)
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Se o somatério for até N — 1, a Equacao (4.29) pode ser interpretada da seguinte maneira,
Ni—-1
Z A4 (k) = ntmero esperado de transicoes a partir de gj. (4.30)
n=1

Esta afirmacao baseia-se no fato que se o estado g € visitado, obrigatoriamente tem que haver uma

transicao a partir dele. Do mesmo modo, o somatorio dos &f’s) (4, k) pode ser interpretado da seguinte

forma :
Ni-1
Z 57(;’8) (4, k) = numero esperado de transi¢oes de g; para gy. (4.31)
n=1

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

para reestimacao das probabilidades de transicao P (q,?\q;-’, M;, @) é dada por

num. esperado de transicoes do estado g; para g

P(q2|q?, M;,0) = 4.32
(qk ‘qﬂ e ) nim. esperado de transicoes a partir do estado g; ( )
Portanto, tem-se
Nei N;—1 (i,s) ; -
Zl ) & (4. k)
s= n=
p (qZ\q?,Mi,@) = (4.33)

Nzl o)

s=1 | n=1

A Equacdo 4.33 refere-se apenas a uma tnica sentenca M;, porém durante a reestimagao deseja-
se realizar o calculo das probabilidades de transicao levando-se em consideracao todas as sentengas
de treinamento M; com ¢ = {1,2,...,Iy}. Para isto, pode ser utilizado o conceito de treinamento
com multiplas observagoes [27] que assume a independéncia entre as seqiiéncias de vetores acusticos
associadas aos modelos M;. Como as férmulas de reestimacao das probabilidades de transi¢ao baseiam-
se no conceito de freqiiéncia relativa de ocorréncia, a equacao para reestimagao a partir de multiplas
observacoes pode ser obtida realizando-se o quociente entre o niimero esperado de transicoes do estado

g; para o estado g; e o nimero esperado de transicoes a partir do estado g; , para todas as sentencas

Ing [ Ne; [N;—1 (i,5)
Z{Z l &n’ (J}k)]}
. =1 8:1- n=1 (434)

de treinamento,




Capitulo 5

Algoritmos de Busca

5.1 Introducao

O problema de reconhecimento de uma sentenga falada de forma continua baseado na concatenagao
de modelos de palavras (ou de modelos de unidades sub-lexicais) é extremamente importante para
a tarefa de reconhecimento automatico de fala. Uma grande variedade de algoritmos para a solugao
deste problema, em geral baseados em técnicas de programacgao dindmica - DP (“Dynamic Program”),
tem sido proposta e avaliada nos ultimos anos [23, 29, 17]. O primeiro algoritmo para reconhecimento
de sentengas a partir da concatenacdo 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 seqiiéncia de vetores acusticos observados. O procedimento proposto
por Vintsyuk processava os sinais de fala de forma sincrona com os vetores acusticos, e seu trabalho
pioneiro estabeleceu os fundamentos para as varias solugoes baseadas em programacao dinamica para
reconhecimento de fala. Vintsyuk também propos um esquema rudimentar para incorporar restricoes
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 acusticos observados. Entre eles destacam-se o
“Stack Algorithm” desenvolvido por Jelinek [13]; o “Level Building” de Rabiner [29] e 0 “One Stage”
(também conhecido como “Frame Synchronous Level Building”) de Ney [23] e Lee & Rabiner [17].
Todos estes algoritmos sao capazes de utilizar elaboradas regras de restrigoes gramaticais durante o
procedimento de busca pela “melhor” seqiiéncia de palavras.

As diferengas entre estes métodos sao principalmente de implementagao (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 duragao, ou diferentes procedimentos para geracao 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 acusticos correspondente a uma sentenga des-
conhecida e sendo M o modelo oculto de Markov associado a uma determinada sentenca, entao o

objetivo do algoritmo “Level Building” - LB, é avaliar de forma eficiente a seguinte expressao
M =argmax p (X|M,0) - P(M|©) (5.1)
M

Isto corresponde a estimar o modelo M que maximiza o produto entre a verossimilhanga 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 restrigoes gramaticais),
Ny
P(M|®) = P (W1|©) - [[ P (WilWi—1, Wi_g,...,W1,0) =1 (5.2)

=2

onde Nj; é numero de palavras presente em M, entdo o processo de decodificacao resume-se a,
M =arg max p (X|M, ©) (5.3)
M

Neste caso serd dito que a estimagao de M serd realizada utilizando-se apenas a decodificacdo acustica.
Utilizando-se o conceito de probabilidade marginal, cada modelo M da Equacao (5.3) pode ser

avaliado pela seguinte expressao :

p(X|M,0) => p(X,T|M,0) (5.4)

et

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 aproximagao de Viterbi,

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

I'y =argmax p (X,T'|M, ©) (5.6)
T'er

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

Além de utilizar a aproximagao em (5.5) o algoritmo LB explora o fato dos modelos de sentengas
poderem ser interpretados como a concatenagao de modelos de palavras, M = {W1, W, Wh,, }. Para
entender como isto pode ser feito, acompanhe o seguinte desenvolvimento.

Reescrevendo p (X, T',|M, ©) como,

p(erv‘Mv@) = p(X11X27"'>XN7q11U7q1%U7"'>q£~\i|M7@) (57)
p(X17X27"‘7XN7q11<v7q12~v7"’7qIJw\£7M|®) (58)
a P(M[©) '
definindo : 1 < n; < mng < ... < npn,, < N, e realizando algumas manipulagdes simples com (5.8),
tem-se :
p(X,T,|M,©) = p (xl, . ,Xm,qiv,... ,q&l]xmﬂ, . ,XN,q;‘jH, . .,q?iM, @) . (5.9)
p (Xn1+17 o 7xn27q17}3+17 o ,q?3|Xn2+1, cee 7XN7qIT~lj+17 o 7q1{\iM7 6) :
n +1
p(XnNM+1a"-7XN7QF;VM ,J]?“M,@)

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

ordem, entao (5.10) pode ser reescrito como :

p(X,T,[M,0) = p(xi,... . %nqh . a0 [M,6)- (5.10)

ni+1 n
p(Xn1+1,---,Xn2,qF; 7"'7qF2‘M7@)'

v

nN]VI+1 N
p(XnNA{+1a"'aXN,q1“v 7"'7qFU|Ma@
Se nq for definido tal que a seqiiéncia qI{ y- -+, qpt corresponda aos estados percorridos ao longo do
v v
modelo Wi e os demais n;’s sejam definidos de tal forma que as seqiiéncias q;“—“q, ..+, correspon-
v v

dam aos estados percorridos ao longo dos modelos W; ’s, 2 < i < Ny, entao (5.10) pode ser reescrito
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como :

P(X,TyM,0) = p(XJ*, T, [Wi,0) p(Xp2,,,T,,|W>,0)- (5.11)

p (XN Ty Wiy, ©)

sendo I'y,, o caminho de Viterbi 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 + 1 e finalizando em n = n;, com
2 <1< Ny.

O algoritmo LB explora justamente a propriedade expressa pela Equagao (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 Nj; palavras presentes na sentenca M.

5.2.2 Algoritmo Level Building

Nesta secao serd apresentado o algoritmo LB para realizagao somente da decodifica¢ao actstica, (caso
em que P (M|O) = 1). Durante o processo de decodificacdo o algoritmo LB desconhece a principio
o numero de palavras que compoem a sentencga a ser reconhecida e portanto torna-se necessério es-
tabelecer uma quantidade minima e maxima de palavras a serem procuradas. No desenvolvimento
que sera apresentado a seguir o nimero minimo serd de uma palavra e o niimero maximo serd de L

palavras. Esta faixa de procura de 1 a L serd denominada de niveis 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 calculo 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

= 1.2
e de observagao, p (Xl,XQ, o X, 4T, - - - ,qﬁ]Wi, @) e fazer

01 (1) = p(x1,q1|W;©)
Su(k) =0, k=23, .., N

7

an (Nw,) =1, n=1,2,...,N

(5.12)

sendo Ny, o numero de estados na palavra W;, e a, (Nw,) = 1 a indicacao de que todas as

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

2. Recursao-para2<n<N,el <k < Ny,

b (k) = max [6n_1(j)'P(qZ\q§H,VVi,®ﬂ'p(Xn\qk,Wi) (5.13)

1<j<Nw;

3. Término -

(5.14)

De acordo com o passo 3, as verossimilhangas acumuladas (para o dltimo 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 espaco de simbolos) e i
identificador da palavra analisada. A matriz C guardard 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 AN, (probabilidade de transigao do tltimo estado da palavra
).

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 serd chamado reducao de
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nivel (eliminagao do eixo i), formando os seguintes vetores,

P(,n) = max [P (1, n, 1)] (5.15)
C(,n) = C{z,n,arg?ax (P(l,n,i))] (5.16)
W) = argmax [P (l,n,i) (5.17)
T(,n) = T(LbW(,n)) (5.18)

sendo que P selecionard, para cada instante de tempo n, o valor da maior verossimilhanca d, (Nw;,)
para todas as palavras W, analisadas no nivel [. A indicard, para cada instante de tempo n, qual a
palavra W, que apresentou a maior verossimilhanca 6, (Nyw,) . C armazenaré o instante n do nivel
anterior (I—1) onde foi iniciado o caminho de Viterbi associado a palavra W (I,m) (no caso do primeiro
nivel este valor serd igual a 1). T indicard, para cada instante de tempo n, a probabilidade de transicao

do tltimo estado da palavra W (I, n) .

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

diferem do nivel 1 apenas no primeiro passo, correspondente ao procedimento de inicializacao,

61 (1) = 0, (5.19)
on(1) = max|[T(-1,n-1)-P@-1,n-1),P(qflgf ", W;,0) 61 ()] (5.20)

-p (Xn|qr, Wi, ©)
com2<n<N.

n—1, se T I—1n—-1 . P l—1,n—1)> P (¢?|g" ", W;,0) - 6,1 (1
(1) — ( ) P )> P (aflei ™ WeB) b ()
an—1(1), caso contrario
A Equagao (5.19) ajusta 6; (1) = 0 e a Equacao (5.20) faz a ligacdo do primeiro estado do nivel
atual com o tltimo estado do nivel anterior. O vetor «,, representado pela Equacao (5.21) guarda as
informacoes necessérias 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 recursao a,, deve

ser ajustada por,

an (k) = op_1 - <a{§ir£]f\ilx (5n_1 (i)- P (q;;|qy—1, Wi, @))) (5.22)
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A

Figura 5-2: Avaliagao de todas as palavras do léxico (eixo i) no segundo nivel de procura.

Apds a aplicagao de todas as palavras neste nivel, conforme ilustrado na Figura 5-2, os vetores
P, C, W e T devem ser calculados (redugdo de nivel), conforme as equagdes (5.15), (5.16), (5.17) e
(5.18), e entao seguir para andlise do préximo nivel.

Tecnicamente falando, ambos 6, (k) e a, (k) sdo funcoes do indice da palavra i. Entretanto, uma
vez que as informagoes relevantes ja foram salvas nos vetores P (I,n,i) , C(l,n,i) e T (I,n,i), o uso
explicito da dependéncia em relacao a palavra ¢ nao é necessario nestas funcoes.

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

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

Em seguida para encontrar quais sao as Njs palavras associadas a esta seqliéncia mais provavel, basta

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

5.2.3 Incorporando Restricoes de Duracao ao Algoritmo Level Building

Durante a andlise de um determinado nivel o algoritmo LB avalia cada modelo de palavra sob inimeras
condigoes de compressao e de expansao. Porém, muitas destas compressoes e expansoes correspondem

a duracoes que diferem demasiadamente das duracoes 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. Uma possivel solugao para
este problema ¢ utilizar um modelo de duragdo para as palavras que leve em consideracao a duracao
média e a variancia destas palavras no conjunto de treinamento.

Rabiner, 1985 [29] propée um modelo de duragao bastante simples que associa a i — ésima palavra
do 1éxico, uma fungao densidade de probabilidade gaussiana f; (D),

—\2
fi(D) = ! - eXp —%

onde , D; e o2, representam, respectivamente, a média e a variancia, da palavra W;, obtidas a partir
das sentencas de treinamento.
Este modelo de duragao pode ser incorporado ao algoritmo LB no final de cada nivel e antes do

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

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

d, =n—B(l,n,i) para todo n

2. Ponderar a verossimilhanca acumulada P (I, n,7) , utilizando a funcao densidade de probabilidade

gaussiana f; (-) ajustada em fungao da duracao d,, determinda no passo 1,

P (l,n,i) = P (l,n,i) - f; (d,) para todo n

Apesar deste método para incorporar informagao duracional ser bastante heuristico, serd 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 compreensao do algoritmo level building, considere o seguinte exemplo :

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

2. P(M|©) =1 - Nao sera utilizado nenhum tipo de restrigdo gramatical.
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Figura 5-3: Avaliacdo de todas as sentencas constituidas por apenas uma unica palavra.

3. Léxico constituido por apenas trés palavras, correspondentes aos digitos : Trés, Seis e Sete. Estes
digitos também serao identificados, respectivamente, pelas letras A, B e C. Serao utilizadas a

seguintes conversoes ortografico-fonética.

e Trés: ¢t +r+e+i1 + s -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 andlise de cada

um dos trés niveis de procura.

Primerio Nivel : Avaliagcao de todas as sentengas constituidas por apenas uma tnica
palavra As trelicas mostradas na Figura 5-3 apresentam todos os possiveis caminhos pelos quais os
HMDMs das palavras A, B e C podem gerar a sequéncia de vetores acusticos associada ao sinal de fala
apresentado ao sistema. Em outras palavras estes caminhos descrevem todas as possiveis dilatagoes

temporais (quantizadas em fungao do tamanho do quadro de anélise) das palavras A, B e C.

Segundo Nivel : Avaliacao de todas as sentencas construidas através da concatenacao de
duas palavras A Figura 5-4 mostra trés das nove sentengas possiveis de serem construidas a partir

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

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

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

e Verossimilhancas de emissao de simbolos associadas a cada estado.
e Probabilidade de transicao de cada estado.

e Probabilidade do estado inicial. Esta probabilidade corresponde a verossimilhanca 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 trajetoria de Viterbi, é 6bvio que ela compartilha das mesmas
verossimilhancas de emissao de simbolos e probabilidades de transi¢do. Portanto, para esta trajetéria
especifica, o parametro decisivo na determinagao da verossimilhanca acumulada com maior valor sera

a probabilidade do estado inicial. A partir desta andlise pode-se concluir que apds a realizagdo do
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Figura 5-5: Avaliagdo das palavras candidatas ao segundo nivel da sentenga, apds a reducdo do

primeiro nivel (utilizando apenas as informacoes realmente 1teis no primeiro nivel).

©o® o O o ©
3838

primeiro nivel muitas das informacoes disponiveis, para cada instante de tempo n sao desnecessarias

e que a informagcoes realmente uteis, e que portanto devem ser armazenadas, sao :

e Entre todas as palavras avaliadas, a verossimilhanga de emissao de simbolos acumulada com

~

maior valor - P(1,n).
e Indicagdo da palavra que apresentou esta maior verossimilhanca - {7\\7(1, n).
e Probabilidade de transicao associada ao ultimo estado desta palavra vencedora - 'T(l, n).

e Instante inicial onde comecou o caminho de Viterbi associado a esta maior verossimilhanga

~

acumulada - C(1,n).

Este procedimento de andlise e armazenamento das informagoes realmente 1teis para cada nivel é
denominado reducdo de nivel.

A Figura 5-5 mostra a avaliacdo das palavras candidatas ao segundo nivel da sentenca, porém para
0 caso em que ja foi realizada a reducao do primeiro nivel. Neste caso apenas trés combinacao sao
necessarias para avaliar todas as concatenagoes de duas palavras que podem apresentar os maiores

valores de verossimilhanca acumulada.
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g // // // LI
/4{_/////////////%//77//////

[

P(2n)
T(2n)
B W(2,n)
L. €2n)

i B(1,n)
T(1,n)
c W(1,n)
C(1,n)

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

Terceiro Nivel : Avaliagcao de todas as sentengas construidas através da concatenagao de
trés palavras Apés a reducdo do primeiro e seqgundo nivel, avaliar as palavras canditadas ao terceiro
nivel, verificar a vencedora e em seguinda, fazendo uso dos vetores (13,’/1\‘,\/7\\7 e 6) com as informagoes
dos niveis ja reduzidos, realizar o “backtracing” para identificar a seqiiéncia de palavras com maior
verossimilhanca de gerar a seqiiéncia de vetores acisticos apresentados ao sistema. A Figura 5-6
ilustra a realizacao deste procedimento de “backtracing” para o caso em que a sentenca com maior
verossimilhanca é composta por trés palavras e consiste na concatenacao dos digitos : C - B - A <

Sete - Seis - Trés.

5.3 One Stage

O algoritmo “One Stage” difere do algoritmo “Level Building” apenas em termos de implementagao.
Para cada nivel de procura o algoritmo “Level Building” calcula os caminhos de Viterbi de todas as
palavras para todos os instantes de tempo e somente depois de todos estes cdlculos realiza a reducao
de nivel e passa a andlise do nivel seguinte. Este tipo de procedimento é denominado sincrono por
palavra e esta limitado a execugao serial dos niveis de procura. No caso do algoritmo “One Stage”,
para o nivel de procura [ calcula-se a trajetoria de Viterbi de todas as palavras para um determinado
instante de tempo n e, se os valores das verossimilhancas acumuladas nos ultimos estados de todas
as palavras W;’s estiverem disponiveis, entdo realiza-se a redugdo de nivel (apenas para o instante

de tempo n) e passa-se a executar simultaneamente o nivel [ e o nivel sequinte [ + 1. O tipo de
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procedimento utilizado pelo algoritmo “One Stage” é denominado sincrono por quadro (sincrono por
janela de anélise) e permite a execucdo paralela dos niveis de procura.
Outra vantagem do algoritmo “One Stage” é que, ao contrario do algoritmo “Level Building”, ele

nao necessita esperar a chegada de toda a seqiéncia de vetores acusticos para iniciar o processo de

decodificagao.



Capitulo 6

Sistema Implementado

6.1 Base de Dados

6.1.1 Introducao

A base de dados utilizada para treinamento e avaliagdo do sistema implementado consiste de um
total de 100 sentencas pronunciadas por um unico locutor masculino, adquiridas sob condictes de
estudio, amostradas a 16 kHz e quantizadas com 16 bits por amostra. Estas sentencgas, que totalizam
5,21 minutos de fala, foram gravadas no CPQD TELEBRAS e segmentadas por especialistas do
Laboratério de Fonética Actstica e Psicolingiiistica Experimental - LAFAPE, do Instituto de Estudos
da Linguagem - IEL, da UNICAMP.

Esta base foi gravada inicialmente para analise e levantamento de caracteristicas prosddicas a serem
utilizadas em um sistema para sintese concatenativa de fala a partir de texto. As grandes motivacées
para a utilizacao desta base para treinamento e avaliagdo de um sistema para reconhecimento de fala

continua foram :

e 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.

e Apresentar uma diversidade relativamente grande de duracéo e de palavras, mostrando-se, por-
tanto, bastante 1til para a avaliagdo do sistema. A menor frase possui apenas uma tnica palavra

e a maior 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 escolhidos aleatoriamente 80% (aproximadamente) dos exemplos de
cada fone e os fones restantes foram utilizados para validacao cruzada (monitoramento da capacidade
de generalizagdo da ANN). Nao foi definido um conjunto de teste, porque a avaliagdo do sistema foi
realizada para sentengas e nao para fones.

A Tabela 6.1 apresenta todos os tipos de fones que compoem a base de dados, seguidos de exemplos
que ilustram a prontuncia de cada um deles. Também sdo mostradas as quantidades de exemplos de
cada tipo de fone utilizado assim como suas duracoes médias. Na tultima linha da Tabela 6.1 sao
apresentados os totais de exemplos utilizados assim como a média das duracoes médias de todos estes

exemplos.

6.1.3 Sentencgas

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

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

6.1.4 Dicionario de Pronincias

O Apéndice B apresenta a prontincia! (conversdo ortografico-fonética) de todas as palavras que
compoéem o léxico utilizado. A prontuncia de cada uma destas palavras foi obtida a partir da con-
versao ortogréafico-fonética de cada uma das 100 sentencas do Apéndice C. Com isto foi levado em

consideracao informagoes sobre o contexto em que cada uma destas palavras se encontrava.

6.2 Pré-Processamento

A parametrizacao 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 acustico x, foram calculados 12 coeficientes Mel Cepstrais x,, = {mccy,, mccn,, . .., mccny, }-
Estes vetores acusticos foram calculados para janelas de 20 ms tomadas a cada 10 ms (superposi¢ao
de 50 %).

Para evitar problemas de saturagao dos potenciais de ativacao da ANN (efeito conhecido como con-

gelamento de sinapses) é comum se realizar uma normalizagao dos coeficientes mccy,;, j = {1,2,...,12}

1A definicdo da prontncia de cada uma das palavras que compdem o léxico utilizado foi realizada por especialistas
do Laboratério de Fonética Acustica e Psicolingiiistica Experimental - LAFAPE do Instituto de Estudos da Linguagem
- IEL da UNICAMP.
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N2

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

Fones

.

F >~ I I IS N e wHe acNTSR® Q@ cam e & O O Ao

Exemplos

time,cai,mae
besta
festa
pata
porta
bolo
pao, pau, tudo
pata
planta
tenta
pinta
tonta
mundo
pata
pata
paca
tia
bata
dado
gata
dia
faca
sapo
chato
vala
casa
Jipe
maca
nada
manha
caro
carta
carro
lata
calha
(pausa)

Total

N2 de fones

411
243
56
332
16
111
482
137
89
119
74
75
25
101
217
178
73
o1
176
29
95
50
320
18
67
145
11
112
113

200
32
25
56

37

4244

Duracao Média (ms)

57,05
75,21
129,08
91,97
159,62
85,27
55,60
63,06
86,17
111,90
109,82
101,94
90,88
82,96
78,67
85,97
97,47
65,27
50,44
51,96
57,27
98,02
112,59
104,61
62,35
61,82
73,09
62,59
45,04
91,50
36,46
51,93
66,68
44,48
57,83
314,67

76.54

67

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

e duragoes médias.
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01 A cotagédo do délar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa.

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

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

04 Nao havera ajustes nem modificagoes radicais no plano.

05 Foi detectado um problema em seu cartao. Ele deve ser substituido.

06 E necessario que o convénio permita o intercambio.

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

08 O convénio que foi assinado recentemente permite o intercambio.

09 O convénio permite o intercambio porque visa a integracao entre alunos de culturas diferentes.
10 O convénio que foi assinado recentemente, permite o intercambio.

11 O convénio assinado na tultima reuniao 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 ¢ 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 sentencas a serem utilizadas durante o treinamento e avaliacao do
sistema.

de todos os vetores acusticos x, a serem utilizados tanto no treinamento como na avaliacdo do sis-
tema. Uma normalizagao bastante comum ¢ fazer mecy,; = %L, sendo fn o fator de normalizacao
capaz de tornar o maior coeficiente, de todos os vetores acusticos utilizados durante o treinamento,
igual a 1. Um problema associado a este tipo de normalizacao é que ele nao leva em consideracao a
distribuigao estatistica dos coeficientes dos vetores acusticos de treinamento. Por exemplo, se o0 maior
coeficiente de todos os vetores acusticos for muito maior que todos os coeficientes restantes, entao este
tipo de normalizacdo reduzird muito a magnitude da maioria dos dados de entrada da ANN, o que
dificultara o processo de treinamento. Para contornar este problema montou-se uma seqiiéncia X y/coc,
formada pela concatenagao de todos os coeficientes mcc,,,, de todos os vetores acusticos utilizados no
treinamento e ajustou-se o valor de fx para que 95% dos dados (coeficientes mccnj) passassem a
ter magnitudes entre —1.0 e 1.0. O valor encontrado para fx foi equivalente a fazer o desvio padrao
da seqiiéncia X o igual a 0,49, (o = 0,49) mostrando que os dados de treinamento apresentavam
uma funcao distribuicao de probabilidade quase gaussiana. Este fato pode ser comprovado através da
andlise do histograma da seqiiéncia X ¢, ilustrado na Figura 6-1.

A Figura 6-2 mostra o histograma apds a normalizacao dos coeficientes mccy;
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Figura 6-1: Histograma da amplitude dos componentes de todos os vetores acusticos que formam os
exemplos de treinamento X,

. WWHHHHHHW ‘ ”HHHWMW e

-3 2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2

Figura 6-2: Histograma da amplitude dos componentes de todos os vetores acusticos utilizados no
treinamento, apds a normalizacao.
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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 configuragao :

e Algoritmo de Treinamento EBP - “Error Back-Propagation”. Com atualizacao instantanea

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

e Numero de entradas Igual a 84, correspondente a 7 vetores acusticos. Cada vetor acustico
corresponde a 12 coeficientes Mel Cepstrais [5] extraidos a partir de janelas de 20 ms tomadas
a cada 10 ms (superposigdo 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 acusticos). Esta con-
figuracao, entretanto, além de ser mais dificil de ser treinada, apresentou piores resultados para

reconhecimento de fones.

e Niumero de neurdnios na camada escondida Igual a 70, nimero este escolhido segundo um
compromisso entre o desempenho da rede e o tempo de treinamento. Também foram treinadas
MLPs com 80, 90 e 100 neurtnios na camada escondida, mas para um mesmo numero de épocas

de treinamento, verificou-se que o aumento na quantidade de neurénios degradava o desempenho

da ANN.

e Numero de saidas Igual a 36, correspondente ao ntimero total de fones necessérios para realizar
a transcrigao ortografico-fonética de qualquer palavra presente no léxico (cada fone foi modelado
por um tunico estado). Este nimero de 36 saidas também pode ser interpretado como o conjunto
estados @ = {q1,q2,. .. ,q36} necessarios para montar o HMM de qualquer palavra presente no
léxico. Isto porque existe uma correspondéncia um-a-um entre as classes de saida da MLP e os

estados ¢ € Q.

e Funcoes nao lineares Foi utilizada em todas as camadas, inclusive na camada de saida, a

fungao logistica, ¢ (i) = m.

e Normalizagao dos dados de entrada Foram normalizados de modo a resultar um desvio

padrao o = 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 tnico estado por fone.

e Normalizacao da saida Pelo fato de a otimizacao nao ter garantido um minimo global e como
nao foi utilizada a funcdo softmax na camada de saida da MLP, entdao para que a saida da
rede g (xp, ¥) pudesse ser interpretada como uma medida de probabilidade, foi realizada uma

36
normalizagao para que > gk (zp, V) = 1.
k=1

6.3.2 Modelos Ocultos de Markov

A definicao do HMM de cada uma das palavras do 1éxico consiste dos seguintes passos

1. Sequiéncia de estados que compoem cada HMM Definir, de acordo como o dicionério de
prontncias Apéndice B, a seqiiéncia de Ny, estados g € ), que devem ser concatenados para

a constru¢ao do HMM de cada uma das palavras do 1éxico.

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 concatenacao dos estados

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

3. Determinar as probabilidades de auto-transicao de estados a;; Determinar a probabili-
dade de transicao do estado g; para ele préprio. Como o modelo ¢ estritamente left-right, entao
a probabilidade de transigao aji, do estado q; para um estado gy, serd : aj; = 1 — a;;. Durante
a estimacao (Pré&-REMAP) estas probabilidades foram definidas em func¢ao das duragdes médias

dos fones, de acordo com a seguinte expressao :

- [l

5| = [DjD_jm] (6.1)

10

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

ponde ao intervalo de tempo em milissegundos em que sao tomados as janelas de andlise.



CAPITULO 6. SISTEMA IMPLEMENTADO 72

Durante a reestimagao estas probabilidade de auto-transi¢ao (e transigdo) foram estimadas se-

gundo a Equacao (4.34) da Secao 4.3.5.

4. Definir as verossimilhancas de emissao de simbolos normalizada % associadas
a cada estado Pela regra de Bayes estas verossimilhancas podem ser obtidas a partir das

probabilidades a posteriori estimadas pela ANN,
p(xn‘Qk) P(qk‘xn)

poo) - Pay) (62)

Como ja foi discutido na se¢@o 3.3 o cdlculo da probabilidade a priori da classe P (gx) pode ser
realizado verificando-se quantas vezes esta classe ocorre no conjunto de treinamento e dividindo
pelo nimero total de exemplos de treinamento (freqiiéncia relativa). Porém, devido ao fato
do conjunto de exemplos de treinamento, X, = {x1,Xa,...,Xn,}, ndo ser balanceado (o fone
/u/ possui 482 exemplares enquanto os fones /A/ e /n/ possuem apenas 6 e 2 exemplares,
respectivamente), a estimativa das verossimilhangas de emissao de simbolos normalizada IJ(I)’E—;LL‘J)’“Z
nao apresentou bons resultados quando P (gx) foi calculada segundo o método da freqiiéncia
relativa. Como foi citado na se¢ao 3.3, Lippmann [30] afirma que durante a avaliacdo o valor
de P (q;) pode ser ajustado para melhor representar o conjunto de teste, e com este objetivo

decidiu-se adotar o seguinte procedimento para o cédlculo da probabilidade a priori da classe
P(Qk‘)a
Plg) = Y Plawxk) = Y Plaxs) - p(x) (6.3)

xpE€Xe X, EXe
Substituindo (6.3) em (6.2) e assumindo os simbolos xj equiprovaveis (suposigao baseada no fato
de que os vetores acusticos X nao sao quantizados e portanto podem ser considerados distintos

entre si), obtém-se :

__ Plalx)
p (Xnlax) = T 5P e P (Xn) (6.4)

6.4 Treinamento

6.4.1 Estimacgao - Pré-REMAP

A rede neural foi treinada utilizando-se os exemplos de treinamento mostrados na Tabela 6.1. As
probabilidades de transicao P (q?\qj") foram determinadas em funcao das duragoes médias dos fones,

Equacao (6.1) e as probabilidades das classes P (g) foram estimadas a partir das saidas da ANN (sem
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reestimacao) segundo a Equacao (6.3).

6.4.2 Reestimacao - REMAP

Foram realizadas trés reestimacoes utilizando alvos suaves. A reestimagcao dos parametros P (q,? \q?_l) ,

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

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

pondente a M;.

2. Utilizando os 100 alvos suaves do item 1, reestimou-se dos parametros ¥ da ANN a partir das
correspondentes seqiiéncias de vetores actsticos Xjs,. A apresentacao dos pares de treinamento
(Xas, P (q,| X, M;, ©)) foi realizada de forma aleatéria, segundo uma fun¢do distribuicao de

probabilidade uniforme.

3. A partir da ANN com parametros ¥ reestimados e da seqiiéncia {Xs,, Xan, - .-, Xanf (con-
catenagao das seqiiéncias de vetores acusticos correpondentes as 100 sentengas de treinamento)
calculou-se as probabilidades a priori dos fones P (gx), com k € {1,2,...,36}, segundo a Equagao

(6.3).

4. Assumindo que cada uma das 100 sentengas de treinamento sdo independentes das 99 restantes,
realizou-se a reestimacgao das probabilidades de transicao P (q,?\q?_l) para todos os estados g; ,

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

6.5 Decodificacao

6.5.1 Algoritmo Level Building

Utilizou-se o algoritmo Level Building para realizar a decodificagao das sentencas a partir dos modelos
de palavras (determinacao da seqiiéncia da palavras M, com maior probabilidade dado a seqiiéncia de
vetores actsticos X apresentada ao sistema). Como entre as 100 sentengas a serem avaliadas, existiam
sentencas 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 concatenagao de 1 a 22 palavras,

(ntmero de niveis maximo, L = 22) . Este acréscimo de dois niveis ao niimero maximo de palavras

2A cada sentenca M;, do sistema implementado, foi associado uma tnica seqiiéncia de vetores actisticos Xz, .
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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 Duragao de Palavras

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

variancias de todas as palavras que compoem o léxico utilizado.

6.5.3 Restricoes Gramaticais

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

como uma versao deterministica de uma gramatica estocastica do tipo Bi-gram.

P (M)~ G (W) ff G (W [Wp_1) (6.5)

n=2

onde G (W7) e G (W, |W,,_1) s@o definidos como

G (W7) =1, se for permitido que a palavra W inicie uma sentenca. (6.6)

G (W7) =0, se nao for permitido que a palavra W; inicie uma sentenca.

G (W, |[Wp—1) = 1, se a transicao W,,_1 = W, for permitida. (6.7)
G (W, |Wy—1) =0, se a transi¢ao W,,_1 = W), nao for permitida.

Com as definigoes da Equagao (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,,_1 = W,, forem permitidas e P (M) = 0 se nao for
permitido que W1 inicie a sentenga ou se alguma das transicoes W,,_1 = W,, nao forem permitidas.

A determinacao da graméatica P-gram. utilizada no sistema implementado foi realizada levando-se
em consideracdo apenas as 100 sentengas do Apéndice C. Para o estabelecimento destas restricées

gramaticais foram necessarios os seguintes levantamentos :

e Determinagao de todas as possiveis transicoes de palavras, W,,_1 = W,.

e Determinagao de todas as possiveis palavras que podem iniciar as sentencas.

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

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

Regra 2 Todas as palavas podem ser precedidas e seguidas por um “siléncio”, isto €, as transicoes
“siléncio” = W, e W, = “siléncio”, sao permitidas para todas as palavras W,, presentes no

léxico.
A incorporagdo destas restrigoes gramaticais ao algoritmo Level Building foram realizadas da

seguinte forma :

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

iniciar a sentenca de acordo com a gramadtica 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 Equacoes (6.8) e (6.9).

60 (1) = max |T(—1n—1)-P(—1n—1)-GW;Wi),P(qflgi ™", W;,0) - 8n1 (1)] (6.8)
p(xn‘qkaWja@)
n—1,se T(l—1n—1)- Pl—1,n—-1)-GW;|W;) >

an(1) =9 P (i~ W;,0) - 601 (1) (6.9)

an—1(1), caso contrario



Capitulo 7

Resultados Experimentais

7.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados alguns resultados da avaliagdo 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 de unidades sub-lexicais Desempenho da ANN como classificadora de

unidades sub-lexicais (fones).

2. Reconhecimento de sentencgas com o uso de modelos de sentengas Tem como objetivo
avaliar o modelamento acustico realizado pela ANN e a absorcao da wvariabilidades temporal

realizada pelos HMMs.

3. Algoritmo de reestimacao de parametros - REMAP Andlise das reestimacoes dos para-

metros ¥ da ANN, das probabilidades de transicao de estados P (qg\q?_l) e das probabilidades

a priori das classes (fones) P (gx) -

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 (restrigoes gramaticais) no desempenho

final de um sistema para reconhecimento de fala continua.

76
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Figura 7-1: Taxas de acertos da ANN para os exemplos de validacdo cruzada em funcdo do nimero
de épocas de treinamento.

7.2 Reconhecimento 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 validagdo 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 Ti ein. , a0 longo das épocas de 171 a 249.

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

A Figura 7-3 apresenta a taxa de acertos global da ANN Ty, para as épocas de 171 a 249 e mostra

que o conjunto de pesos sinapticos ¥ que apresentou a melhor T, esta associado a época 227.

7.2.2 Taxas de Acertos Finais da ANN

A Tabela 7.1 apresenta as taxas de acertos Tye , Tirein. € T da ANN, com pesos sindpticos ¥

associados a época numero 227, para cada um dos 36 tipos de fones utilizados.
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Figura 7-2: Taxa de acertos da ANN tanto para os exemplos de treinamento Tyein., COMoO para os
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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 validagao cruzada e para os exemplos de treinamento, T = 0,2 - Ty o + 0,8 - Tirein.- -
da época 171 a 249.
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N2 Fones Exemplos N2 de fones Tyc (%) Tivein. (%) To (%)

01 i time,cai,mage 411 74,70 97,14 92,65
02 e besta 243 81,63 87,11 86,01
03 é festa 56 72,73 95,56 90,99
04 a pata 332 92,54 93,58 93,37
05 0 porta 16 50,00 83,33 76,66
06 0 bolo 111 65,22 86,36 82,13
07 u pao, pau, tudo 482 78,35 92,05 89,31
08 a pata 137 46,43 77,98 71,67
09 a planta 89 66,67 84,51 80,94
10 e tenta 119 70,83 89,47 85,74
11 i pinta 74 60,00 93,22 86,57
12 0 tonta 75 46,67 91,67 82,67
13 U mundo 25 0,00 5,00 4,0
14 D pata 101 75,00 93,82 90,05
15 t 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
18 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 s 8apo 320 93,75 98,44 97,50
24 f chato 18 0,00 42,86 34,29
25 v vala 67 64,29 73,58 71,72
26 z caga 145 82,76 92,24 90,34
27 j jipe 11 0,00 0,00 0,00
28 m maca 112 65,22 92,13 86,75
29 n nada 113 78,26 84,44 83,20
30 n manha 2 0,00 0,00 0,00
31 iy caro 200 52,00 86,25 79,40
32 r carta 32 16,67 57,69 49,48
33 R carro 25 20,00 65,00 56,00
34 l 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 apds 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 sentengas a partir de modelos de sen-
tencas. Neste experimento montou-se um modelo hibrido ANN-HMM para cada uma das 100 sen-
tencas a serem reconhecidas (uma tnica ANN e 100 HMMs). O processo de decodificacao consistiu
basicamente em verificar qual modelo de sentenga M; com i = {1,2,...,100} apresentava a maior
verossimilhanca de ter gerado a seqiiéncia de vetores actsticos X = {x1,X2,...,Xy} apresentada ao

sistema. Para ilustrar o procedimento considere o seguinte exemplo :

e Seqiiéncia de vetores actusticos X, apresentada ao sistema, correspondente a sentenca : “O saldo

é suficiente” .

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

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

A Figura 7-4 mostra a saida da ANN convertida em verossimilhancas de emissao de simbolos
normalizada %, com k = {1,2,...,36}, para a seqiiéncia de vetores acusticos X (correspondente
a sentenga, “O saldo é suficiente”). Nesta figura os tons de cinza indicam o valor de p(p’Z—;‘Lq)’“l; quanto
mais intenso (mais escuro) o tom de cinza, maior o valor da verossimilhanca.

Nas Figuras 7.5a, 7.5b, 7.5¢ e 7.5d sao 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 seqiiéncia de vetores actsticos apresentada ao sistema corresponde a sentenga, “O
saldo é suficiente”.

As Figuras 7.5a, 7.5b, 7.5¢ e 7.5d, também mostram através das trajetérias de Viterbi, que a
inclusao de estados correspondentes a pausas (siléncios) no inicio e no final dos HMMs tornou o
sistema capaz de absorver os siléncios iniciais e finais das sentencas.

A Figura 7-6 apresenta os log’s normalizados das verossimilhancas calculadas ao longo dos caminhos
de Viterbi apresentados na Figura 7-5, e confirma que o modelo ccorrepondente a Figura 7.5¢ é o que

tem a maior verossimilhanga de gerar a seqiiéncia de simbolos correpondentes a sentenca : “O saldo 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 avaliacao de desempenho do sistema para reconhecimento de sentencas 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 acustico,
uma vez que existem sentencas que diferem entre si em apenas uma unica palavra, e também a boa
capacidade de absor¢ao das variabilidades temporais por parte dos HMMs, pois existem sentengas
com apenas uma Unica palavra e outras com até vinte palavras.

Alguns autores [33] aplicam o algoritmo de Viterbi diretamente a saida da ANN, P (gi|xn,©) . Esta
abordagem apresenta o inconveniente de nao permitir a interpretagao do segundo estagio do modelo
hibrido como um HMM, pois este baseia-se em verossimilhancas de emissao de simbolos p (x,|q, ©) .
Além deste inconveniente a Figura 7-7 mostra que o uso de p (x,|qk, ©) apresenta uma maior capaci-
dade de discriminacao do modelo que gerou a seqiiéncia de vetores acusticos apresentada ao sistema.
A Figura 7-7 mostra os resultados obtidos pelos HMMs correspondentes as 20 sentencas presentes na
Tabela 6.2 quando foi apresentado ao sistema a seqiiéncia de vetores acusticos X correspondente a

sétima sentenca desta mesma Tabela.
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Figura 7-7: Resultados da apresentacao da seqiéncia de vetores acusticos associados a sétima sentenca
da Tabela 6.2, aos modelos das vinte sentencas desta mesma tabela.

7.4 Desempenho do Algoritmo de Reestimacao - REMAP

7.4.1 Reestimacao dos parametros ¥V da ANN

A Figura 7-8 apresenta os alvos suaves P (qx|X, M, ©) para a sentenca “E suficiente”. A Figura 7-9
apresenta os valores méximos de P (gi|X, M, ©) para cada um dos vetores acusticos x,, presentes em
X. Estas duas figuras ilustram o grau de confusao acustica, nas fronteiras entre os fones, estabelecido
pelos alvos suaves a serem utilizados na reestimagao dos parametros ¥ da ANN.

A Figura 7-10 apresenta a saida da ANN apds a estimagao dos pardametros Pré-REMAP e a Figura
7-11 apresenta a saida da ANN apés o REMAP-2 (duas reestimagoes). Uma anélise destas duas figuras

permite as seguintes conclusoes :

1. O processo de reestimagao aumentou os valores das probabilidades a posteriori P (gx|x,) na

saida da ANN.

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

estado (fone) para outro.

O acréscimo dos valores das probabilidades a posteriori P (gx|x,) pode ser atribuido ao aumento
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Figura 7-8: Alvos suaves P (x| X, M, ©) para a sentenca “E suficiente”.
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Figura 7-9: Valores méximos dos alvos P (qx|X, M, ©) para todos os estados k, para cada um dos
vetores acusticos x, €X.
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Figura 7-10: Saidas da ANN correspondentes aos fones presentes na sentenca “B suficiente”, antes da
reestimacdo, Pré-REMAP.
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Figura 7-11: Saidas da ANN correspondentes aos fones presentes na sentenca “B suficiente”, apos
duas reestimacgoes, REMAP-2.
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na quantidade de exemplos de treinamento utilizados durante a fase de reestimacao em relagao aos

L. A reducdo das descontinuidades

exemplos de treinamento utilizados durante a fase de estimagao
deve-se ao fato que durante a fase de reestimacéo, ao contrario da fase de estimacdo, a ANN também

é treinada com exemplos extraidos das regides de fronteira entre as unidades sub-lexicais.

7.4.2 Reestimacao das Probabilidades de Transicao

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

1. PO (qﬁ\qg_l)— Estimadas em funcao das duracgoes médias das unidades sub-lexicais, conforme

Equacao (6.1).

2. P (qmqg_l)— Estimadas a partir dos alvos suaves utilizados na 1% reestimacdo - REMAP-1.

3. P® (qmqg_l)— Estimadas a partir dos alvos suaves utilizados na 2% reestimacdo - REMAP-2.

A partir da Figura 7-12 pode ser verificado que apés o REMAP-2 as probabilidades de autotransicao
entre estados, P (q,?\q,?_1> tornaram-se muito préximas das probabilidades de autotransicao esti-
madas em funcdo das duracdes médias dos fones P(©) (q,?\q,?_l), com excecao dos estados, 30 e 35
(fones /n/ e /A/). Como as estimativas destas probabilidades de autotransicao sao baseadas em le-
vantamentos estatisticos, uma possivel explicagdo para as diferengas nos casos dos fones /n/ e /A/,
pode ser associada ao fato destes fones ocorrerem em nimero extremamente reduzido.

A Figura 7-13 apresenta as probabilidades de transi¢do 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(qx) - Estimadas a partir das freqiiéncias relativas (freqiiéncia de ocorréncia da classe no

conjunto de treinamento X).
2. PO (qx) - Estimadas a partir das saidas da ANN sem reestimacao - Pré-REMAP.

3. P® (qx) - Estimadas a partir das saidas da ANN com reestimagao - REMAP-2.

'Durante a etapa de reestimacio os exemplos de treinamento sdo extraidos a cada quadro de anélise e durante a etapa
de estimagao os exemplos sao extraidos apenas centrados entre as marcas de segmentacao dos fones.
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Figura 7-14: Probabilidades das 36 classes (fones) calculadas segundo a freqiiéncia relativa e segundo
a Equacgao 6.4 para os casos : Pré-REMAP e REMAP-2.

A partir da Figura 7-14 pode ser verificado que P (g;,) aproxima P (g) com uma precisio
razoavel, com excegao do estado 36 (fone /#/). Esta diferenga estd associada ao fato da estimativa
através da freqiiéncia relativa nio levar em consideracao as duracoes médias dos fones?. Através da
Figura 7-14, também pode ser verificado que, a menos de um deslocamento, P(?) (qx) aproxima com
razoavel precisao P (q;) . Este deslocamento de P(M (g;,) deve-se ao fato que durante o Pré-REMAP

a ANN ainda apresenta uma elevada superposicao entre as classes de saidas (fones).

7.4.4 Discussao

Para verificar a influéncia do processo de reestimacdo dos pardmetros dos modelos hibridos ANN-
HMM no desempenho final do sistema, considere o exemplo da Figura 7-15 em que os vetores actsticos
X = {x1,X2,...,Xn}, correspondentes a sétima sentenga da Tabela 6.2, sdo apresentados aos mo-
delos das 20 sentencas desta mesma Tabela. Neste exemplo sao apresentados os resultados (log da
verossimilhanga normalizada log (p (X|M, ©)), para trés casos : (1) Pré-REMAP (sem reestimagao),
(2) REMAP-1 (primeira reestimacao) e (3) REMAP-2 (segunda reestimagao). A partir dos resultados

2Em geral as sentencas utilizadas sdo iniciadas e finalizadas por trechos de siléncio com duracdes médias em torno de
300 ms.
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Figura 7-15: Log’s das verossimilhancas normalizadas correspondentes a apresentacao da seqiiéncia
de vetores acusticos associada a sétima sentenga da Tabela 6.2, aos 20 modelos de sentencas desta
mesma tabela.

da Figura 7-15 pode ser verificado que, em geral, a cada iteracao os modelos das sentencas tornam-se

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 duragao apresentado

na sec¢ao 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 duragao

avaliou-se o REMAP-3.

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

avaliou-se o REMAP-3.

Os resultados destes experimentos encontram-se na Tabela 7.2 e uma lista completa com as 100
sentencas reconhecidas para 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|©) =1 11,07 | 850 | 1346 | 33,03
REMAP-1 Sim P(M|©) =1 567 | 514 | 1027 | 21,08
REMAP-2 Sim P(M|©) =1 469 | 487 | 824 | 17,80
REMAP-3 Sim P(M|©) =1 451 | 496 | 7.26 | 16,74
REMAP-3 No P(M|O) =1 97,54 | 213 | 12,75 | 42,42
REMAP-3 Sim Gramatica P — Gram. 0 0,35 0,18 0,53

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

S (%) | D (%) | I (%) | E (%)
HMM-1-MCC 24,0 | 3,10 | 27,10 | 54,21
HMM-1-MCC-D | 16,82 | 3,89 | 20,72 | 41,45
HMM-3-MCC 10,89 | 3,80 | 14,70 | 29,40
HMM-3-MCC-D | 6,64 | 248 | 9,12 | 18,2

Tabela 7.3: Resultados da avaliacdo de um sistema em desenvolvimento no LPDF-UNICAMP, baseado
apenas em HMM discreto, no reconhecimento das 100 sentencas apresentadas no Apéndice C.

e S =100- %Vf— - Taxa de erro de substitui¢ao ( Ng - nimero total de erros de substituigao e Iyy -

nimero total de palavras presentes no léxico).
e D=100- ]IV—V’; - Taxa de erro de delegao (Npg - nimero total de erros de delegao).
e [ =100- ;V—V; - Taxa de erro de inserc¢ao (/Ny - nimero total de erros de insergao).

e £=100- M‘%%M - 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
posicdes. Este sistema foi avaliado com as 100 sentencas do Apéndice C e os resultados do sistema

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

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

(12 coeficientes).
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e 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-

strais.

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

coeficientes Delta Mel Cepstrais.

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

no sistema hibrido, e nao foi utilizado qualquer tipo de restri¢ao gramatical P (M|0) = 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 nao fosse tao desbalanceada.
Os fones /u/ e /i/ possuem 482 e 411 exemplares, respectivamente, enquanto os fones /n/e /[/

possuem, respectivamente, apenas 6 e 2 exemplares.

e Parametros de Entrada No sistema implementado nao houve uma preocupagao em otimizar
o médulo de Pré-processamento. Por este motivo foram utilizados apenas 12 coeficientes Mel
Cepstrais [5]. Porém acredita-se que o desempenho do sistema pode ser melhorado se forem
utilizados além dos coeficientes Mel Cepstrais, outros parametros tais como : o Log de Energia

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

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

durante as etapas de reestimacao (REMAP) dos parametros da ANN. Duas possiveis solucoes

1Com relacéo aos coeficientes Delta ainda existem dividas quanto a sua eficiéncia, uma vez que os modelos hibridos
ja sdo sensiveis a contexto. A influéncia destes coeficientes talvez limite-se s bordas do vetor de entrada X7*¢.
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para este problema sao : (1) dimensionar a ANN de forma a melhor se adequar tanto aos exemplos
utilizados durante a etapa de estimacao (Pré-REMAP) como aos exemplos utilizados durante as
etapas de reestimacao (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 entéo
utilizar uma outra ANN com um nimero maior de neurénios para as etapas de reestimacao. O

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

8.1.2 Reconhecimento de Sentengas com o uso de Modelos de Sentencas

e Eficiéncia do modelamento Os resultados para o reconhecimento de sentengas mostram a
eficiéncia, tanto da ANN no modelamento das wvariabilidades actsticas como dos HMMSs na
absorcao das wvariabilidades temporais da fala. Os resultados mostram que o sistema foi capaz
de reconhecer sentencas 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 cotacao do délar aumentou,
e as bolsas fecharam em baiza” e “A cotacdo do ddlar aumentou, mas as bolsas fecharam em

baiza”.

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

saber apenas quais HMMs de fones devem ser concatenados.

8.1.3 Reconhecimento de Sentengas com o uso de Modelos de Palavras

e Modelos dos fones com apenas um tnico estado No sistema implementado foi utilizado um
tnico 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 variagoOes estatisticas existentes ao longo de um fone.
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e Modelos de duragao de palavras Os resultados apresentados no Capitulo 7 mostram que

8.2

8.3

o uso da informagao sobre as duracoes médias das palavras durante o procedimento de decodi-
ficacao 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”, nao é
muito eficiente do ponto de vista computacional. Uma versao mais otimizada do “Level Building”
é o “Frame Sinchronous Level Building”, que realiza a mesma tarefa do “Level Building”, porém,
permitindo a realizagao dos calculos de todos os L niveis de procura de forma paralela e nao

seqiiencial como ¢ realizado no “Level Building”.

Contribuicoes

Inovagao 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 bibliografico sobre reconhe-
cimento de fala continua, que serd 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 otimizacao 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 area de reconhecimento de fala continua no LPDF
- UNICAMP Um dos grandes méritos deste trabalho foi o estabelecimento de bases para a
realizagao de uma nova linha de pesquisa dentro do LPDF, o reconhecimento de fala continua.
Nessa linha deve-se destacar a utilizacdo de modelos hibridos ANN-HMM para o modelamento

acustico de unidades sub-lexicais e o dominio de algoritmos bésicos para a decodificagao 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 segmentacoes nao

uniformes [42].
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e Construgao de um segmentador automatico Para continuacao dos trabalhos em reconhe-
cimento de fala continua é necessario a aquisicdo de uma nova base de dados com um nimero
maior de sentencas 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 Viterbi.

e Explorar 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.

e 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 nao levava em consideracao qual o fone que o precedia ou sucedia. O
modelamento de fones dependentes de contexto nao é uma tarefa dificil de ser implementada

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

e Métodos para otimizagao das ANNs Desenvolver novos algoritmos para otimizagao das
ANNs com o objetivo de melhor estimar as probabilidades P (gx|x;,). Como sugestdes podem
ser desenvolvidos algoritmos hibridos baseados em algoritmos genéticos e métodos de gradiente

[25].

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

Building” [17].

e Restricoes gramaticais Realizar um estudo detalhado sobre restricoes gramaticais a serem

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

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

(semelhante ao TIMIT, porém com a simulagao de ruido telefonico).

e Modelos hibridos ANN-HMM discriminativos Implementar o sistema hibrido ANN-HMM

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



Apéndice A

Critério MMI

O critério de maximizagao da informagao miutua - MMI (“Maximum Mutual Information”), procura
ressaltar a discriminacao entre os modelos que competem entre si, na tentativa de utilizar da me-
lhor forma possivel as informacgoes diponiveis no limitado conjunto de treinamento. Para uma dada
seqiiéncia de vetores acusticos Xg\?j o critério MMI treina o modelo correto M, (modelo associado
a Xg\‘Z) positivamente e treina negativamente todos os outros modelos M,, com ¢ # j, ajudando a
diferenciar melhor os modelos que competem entre si, e também melhorando a capacidade de discri-
minagdo durante a etapa de avaliagdo. A informacdo mitua entre uma seqiiéncia de vetores acisticos

Xg\‘?j e o seu modelo associado M; é definida segundo [27] como :

» (x4, 1410)

() ar _
(x50, 0500) = 1ogp(Xg\2‘@) L) (A1)
() 107
= log b (XMj M, @) (A.2)
RSy
= logp (Xg\j)] | M, @) —logp (Xg\j)] \@) (A.3)

utilizando o conceito de probabilidade marginal e realizando algumas manipulacoes simples, a Equacao

(A.3) pode ser reescrita, como:

(X5, 0500) =logp (X571, 0) — > logp (X7 1M, ©) - P(M]0) (A4)

I

II

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

II - Representa o treinamento negativo de todos os outros modelos M; com i # j.

O treinamento com o critério MMI consiste na determinacao dos parametros © que maximizem a

informagao muitua

@MMlzargmaxI(Xg\Z)j,Mj\@) (A.5)

Infelizmente , esta equagdo nao pode ser solucionada por andlise direta ou por reestimacao [33].
Uma possivel solugao baseia-se em métodos de gradiente [33]. Entretanto tais procedimento de
otimizacao estdo sujeitos a problemas de implementagao nimérica [27].

Também pode ser verificado através da Equagdo (A.2) que o critério MMI é equivalente ao
critério de maximizagdo da probabilidade a posteriori MAP (“Maximum A Posteriori”), o qual é
expresso por P (Mj\Xg\z, @) conforme Equagao (2.9). Para verificar esta equivaléncia basta reescre-

ver P (Mj\Xg\‘Z, @) em termos da regras de Bayes :

p (X4, 13;.0) - P (M;]©)
P (5 0)

P (M;X§),0) = (A.6)

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

©, P (M;|©) = P (Mj) e como a funcao logaritmo é uma fungdo monotonica, entéo :

J
p(X%’Z\MJ’@)}
p(Xir10)

argmax P (Mj\Xg\Z),, @) & argmax {log (A7)
C ! C



Apéndice B

Dicionario de Pronuncias

A seguir sdo apresentadas todas as palavras que compdem o léxico utilizado, seguidas de suas respec-
tivas pronuncias ( representacao em termos de fones ). E importante observar que existem palavras

com mais de uma pronuncia.

1. (SILENCIO) #

2a. A a

2b. A 4

3. ACEITARAO dsetdaiau

4. ACORDO akotrdu

5. ADELAIDE adelaiDi

6. AFIRMAR afirmar

7. AGUARDAREMOS dgudardatb émuz
8. AINDA did

9. AJUSTES ajusTis

10. ALUNOS. alunoz

11. AMANHA admanmna

12a. ANALISTAS andlistaz
12b. ANALISTAS andlistas
13. ANTECIPAR atesipdrf

14. ANTERIOR atetrior

15a. AO au

15b AO du

16a. AOS aus

16b. AOS ~ aus

17. APLICACOES aplikdsoiz
18. APROVEITAR apiFoveitdfr
19. AQUI dki

20a. AS as

20b. AS ds

20c. AS dz

21. ASSIM asi

22. ASSINADO asindadu

23. ATE ate

24a. ATRASADAS atirdzddaz
24b. ATRASADAS dtrdzddas
25. ATRAS atr dz

26. ATRATIVIDADE atPdaTividaDi
27. ATUALIZAGCAO dtualizdsau
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28.

29a.
29b.

30.
31.

32a.
32b.

33.
34.
35.
36.

37a.
37Db.
38a.
38b.

39.
40.
41.
42.
43.
44.
45.

46a.
46b.

47.
48.

49a.
49b.

50.
ol.
52.
53.
o4.
55.

56a.
56b.

o7.
58.

59a.
59b.

60.
61.
62.
63.

64a.
64Db.
65a.
65b.
65c.
66a.
66b.

67.
68

69a.
69b.
70a.
70b.

71.

72a.
72b.

AUMENTO
AUMENTOU
AUMENTOU
BAIXA

BAIXO

BANCO

BANCO
BANCOS
BARROSO
BASTANTE
BENEFICIANDO
BOLSA

BOLSA

BOLSAS
BOLSAS

BRASIL
BRASILEIRA
CADASTRAL
CADERNETA
CAFE

CAIXAS

CARTAO
CENTO

CENTO
CENTRAL
CENTRO
CHAMADA
CHAMADA
CHEGARAM
CHEQUE
CIDADE

CINCO
CINQUENTA
CLIENTE
CLIENTES
CLIENTES
CODIGO
COLOCARA
COM

COM
COMPARECIMENTO
CONDOMINIO
CONFORTO
CONSELHO
CONSIDERADO
CONSIDERADO
CONSIDERAVELMENTE
CONSIDERAVELMENTE
CONSIDERAVELMENTE
CONSUMO
CONSUMO
CONTA

CONTAS
CONTINUAM
CONTINUAM
CONTRIBUINTES
CONTRIBUINTES
CONVENCEMOS
CONVENIO
CONVENIO

@ TH >
~ O ~
(SIS

T TSSO T T QL QLS
[SEESNESNESNESNE SIS NE <N J S I

nefisiadu
bousa

bosa
bousas
bosas
biaziu
bifazilet a

S
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‘o
IS

<
IS
IS
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TN~
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N

N

Rl
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T

ISN =
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ISN

dresimeéetu
OoMminiu

fortu

selu

stde? ad

sitderf adu
stderaveumeTi
sdetf aveuméTi
stder aviumeéTi
sumu
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QU

~ o~
ISNES
V)

Tinua
Tinuau
tributTiz
tributTis
VESEMUZ
VENITU
veniu
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73.
74.
75a.
75b.
76.
77.
78.
79.
80.
8la.
81b.
82.
83a.
83b.
83c.
84a.
84b.
84c.
8Ha.
85c¢.
86.
87.
88.
89.
90.
91.
92.
93a.
93b.
94.
95a.
95b.
96.
97.
98.
99.
100.
101.
102.
103.

104a.
104b.
104c.

105.
106.
107.
108.

109a.
109b.

110.

111a.
111b.

112.
113.
114.
115.

116a.
116b.
117a.
117b.

CORRIGIDAS
COTACAO
CREDITO
CREDITO
CRUZ
CRUZEIROS
CULTURAS
CUMPRIMENTO
CURVA

DA

DA

DADOS

DAS

DAS

DAS

DE

DE

DE
DEPOSITOS
DEPOSITOS
DESCONTOS
DESENVOLVER
DESTE
DESTINO
DETECTADO

DETERMINACAO

DEVE
DEVEM
DEVEM
DEVEMOS
DEVIDO
DEVIDO
DEZEMBRO
DEZENOVE
DEZESSEIS
DEZESSETE
DIA
DIARIAMENTE
DIFERENTES
DISPONIVEIS
DISPONIVEL
DISPONIVEL
DISPONIVEL
DISPOSICAO
DO
DOCUMENTO
DOIS

DOLAR
DOLAR
DUZENTOS

E

E

E 7
EFICACIA
EFICIENCIA
ELE
ELETRONICOS
ELETRONICOS
EM

EM

koRijidas
kotdasau

ki éDitu

ki éDtu

k7 us
kiuzet uz
kutur az
kuprfimétu
kut va

IS
®
N
D2
>
<
S

dezénowvi
dezesez
dezeséTi
Dia

DiaviameTq

DiferéeTis
Disponives
Dsponiviu
Disponivi
Disponiviu
Dspozisauu
du
dokumeétu

efikdsia
efisiésia
eli

eletifronikuz
eletifonikus

7

®r D2
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118.

119a.
119b.

120.
121.
122.
123.

124a.
124b.

125.
126.
127.
128.

129a.
129b.

130.
131.
132.
133.
134.
135.
136.

137a.
137b.

138.
139.
140.

141a.
141b.

142.

143a.
143b.

144.
145.
146.
147.
148.
149.

150a.
150b.

151.
152.
153.

154a.
154b.

155.
156.
157.
158.

159a.
159b.
159c.

160.
161.

162a.
162b.

163.
164.
165.
166.

EMBARQUE
EMPRESA
EMPRESA
EMPRESARIO
ENTRE
ENTREGOU
ESTA

ESTA

ESTA
ESTACAO
ESTARAO
ESTATAL
ESTAO
ESTAVEL
ESTAVEL
EXPLICITA
EXPRESSO
FAZER
FECHARAM
FICARA
FINANCIAMENTO
FOI ,
FORMULARIOS
FORMULARIOS
FORTALEZA
FUNCIONARIO
FUTURO
GOVERNO
GOVERNO
HAVERA
HORAS

HORAS

IBGE
IMEDIATO _
IMPORTACAO
IMPOSTO
IMPULSIONADO
IMPULSIONOU
INADEQUADO
INADEQUADO
INCOMPLETO
INDEXADORES
INFORMA
INICIO

INICIO
INSTALADOS
INSTITUICOES
INSUFICIENTE
INTEGRACAO
INTERCAMBIO
INTERCAMBIO
INTERCAMBIO
INTERESSANTE
INTERNO
INVESTINDO
INVESTINDO
INVESTIR
ISTO

JUNHO

JUROS

eEbartk
Eproecz
eipreza
Eprezariu
etV
etregou
é€st

istd

sta
estdsau
istdt au
estatdu
tstau
estdveu
estaviu
esplisita
sSprésu
fazeft
felata
fikara
finasidmeétu
foi
formuldfius
formuldriuz
fortdleza
fausondviu
futut u
goveRnu
governu
dvert a

0fF as

0fF az
tbejeé
imeDidtu
tportdsau
tpostu
tpusionddu
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18012
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167.
168.
169.
170.

171a.
171b.

172.
173.

174a.
174b.

175.

176a.
176b.

177.
178.
179.
180.
181.
182.
183.
184.
185.
186.
187.
188.
189.
190.
191.
192.
193.
194.
195.
196.
196.

198a.
198b.

199.
200.

201a.
201b.

202.
203.

204a.
204b.
205a.
205b.

206.
207.
208.

209a.
209b.

210.

211a.
211b.

212.
213.
214.
215.
216.
217.

-LHES
LOCALIZADO
MAIORIA
MAIS

MAS

MAS
MEDIDA
MELHORES
MERCADO
MERCADO
MES

MIL

MIL
MILHOES
MINUTO
MODIFICACOES
MOMENTO
MONETARIO
MUITO

NA
NACIONAL
NAO
NAQUELE
NAS
NECESSARIO
NEM

NO

NOME
NORMALMENTE
NOS |
NOTICIA
NOVE

NOVO
NUMERO
0

0
OITENTA
ONTEM _
OPERACOES
OPERACOES
OPINIAO
OPORTUNIDADE
0S

0S

ou

ou
OUTROS
PAGINAS
PAIS

PARA
PARA
PARECE
PARTIR
PARTIR
PASSA
PASSADA
PASSADO
PASSAGEIROS
PASSARA
PAULO

miAois
minutus

modifikdsoiz

momEétu
monetariu
muit

na
nasondau
nau
nakeli
naz
nesesariu
nei

nu

nom:i
normaumeT
nus
noTista
nouvi

nouvu
numitu

0

U

oittéeta
oteéer
operdsois
oper dsoiz
oOpinNiLau

oportuniddDi

U S
uz

ou

ou

otT uz
pdjinas
pdis
par
parT a

kIR
Q2D
—~ Q.
<
[SNAN
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S
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218.
219.
220.
221.
222.
223.
224a.
224b.
224c.
225.
226.
227.
228.
229.
230.
231.
232.
233.
234.
235.
236.
237.
238.
239.
240.
241.
242.
243.
244.
245.
246.
247.
248.
249.
250.
251.
252.
253.
254.
255a.
255b.
256a.
256b.
257.
258.
259a.
259b.
260.
261.
262.
263a.
263b.
264.
265.
266.
267.
268.
269.
270.
271.

PELO

PELOS
PEQUENA
PERDA
PERIGOSA
PERMITA
PERMITE
PERMITE
PERMITE
PERMITIDO
PESQUISA
PLANO

POR
PORCENTO
PORQUE
PORTAO
POSSO
POUPANCA
PRECISO
PRECO
PRECOS _
PRESTACAO
PREZADO
PROBLEMA
PROJETO
PROVOCANDO
PROXIMO
PUBLICA
QUADRA
QUANDO
QUARENTA
QUATRO
QUATROCENTOS
QUE

QUEDA
QUINHENTOS
QUINZE
RADICAIS
REAIS

REAL

REAL
RECENTEMENTE
RECENTEMENTE
RECIFE
REGISTRADO
REGRAS
REGRAS
RESOLUCAO
REUNIAO
RIO

SALDO
SALDO
SANTA

SAO

SAQUES

SE
SEGUINTE
SEGUIR
SEGUNDO
SEMANA

pelu
peluz
pekena
perda
perigoza
permitd
permit T
permaeT
permiTi
permiTidu
peskiza
planu
pur
purseétu
puftke
portau
pdso
poupasa
prestz
presu
presus
prestdsadu
prezddu
probléemad
projétu
provokan
prosimu
publika
kuddfia
kuadu
kudft et
kudtiu
kudtrusétuz

Sy Sy D

i=vii=vii=vi~vii=v B=vICol Ol Ol e

Rezolusau
Reuniau
Riu
sdudu
saud
sata
Sau
sakis

S 1

sitgt T
segir
segudu
semana
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272.
273a.
273b.
274.
275.
276.
277.
278.
279.
280.
281.
282.
283.
284.
285.
286.
287.
288.
289.
290.
291.
292a.
292b.
293.
294.
295.
296.
207.
298.
299.
300a.
300b.
301.
302.
303.
304.
305a.
305b.
306.
307.
308.
309a.
309b.
310.
311.
312a.
312b.
313a.
313b.
314.
315.
316a.
316b.
317.
318.
319.

SEMANAS
SEMPRE
SEMPRE

SER

SERA
SESSENTA
SETE
SETENTA
SEU

SEUS

SIM

SOBRE
SOFRERA
SUA
SUBINDO
SUBSTITUIDO
SUFICIENTE
SUL

TAXAS
TELEBRAS

TELECOMUNICACOES

TELEFONICA
TELEFONICA
TELEFONICAS
TELESP

TEM

TEMPO
TERA
TIVEMOS
TODAS
TODOS
TODOS
TRABALHO
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Apéndice C
Lista com as Sentencas Reconhecidas

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

estes cinco casos foram utilizados o modelo de duragdo de palavras discutido na Segao 5.2.3.

1 Original A cotagdo do ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa

** ** aumentou mas bolsas antecipar em baixa tempo

Pré-REMAP para cotagao
REMAP-1 A cotagdo ** dblar aumentou mas bolsas fecharam em baixa
REMAP-2 A cotagdo ** ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa
REMAP-3 A cotagdo ** ddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa

P-Gram. A cotagdo doddlar aumentou, e as bolsas fecharam em baixa

N

Original A cotagdo do ddlar aumentou, mas as bolsas fecharam em baixa
Pré-REMAP para cotagao ** délar aumentou mas as bolsas fecharam o em baixa cento
REMAP-1 A cotagdo ** dblar aumentou mais as bolsas fecharam uma baixa
REMAP-2 A cotacdo do délar aumentou, mas as bolsas fecharam o em baixa
REMAP-3 A cotagao ** ddlar aumentou mais as bolsas fecharam o em baixa

P-Gram. A cotagdo do ddlar aumentou, mas as bolsas fecharam em baixa

Original A bolsa ficard estdvel ou sofrerd uma pequena queda

w

Pré-REMAP passa 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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N

Original Nao havera ajustes, nem modificagoes radicais no plano
Pré-REMAP plano haverd ajustes nem modificagdes a dia mais no plano tempo
REMAP-1 Nao haverd as ajustes nem modificaces a de queda no plano
REMAP-2 Nao haverd as ajustes nem modificagdes a de queda no plano
REMAP-2 Nao haverd ajustes nem modificagbes a de queda no plano

P-Gram  N&ao havera ajustes, nem modificagoes radicais no plano

o

Original Foi detectado um problema em seu cartdo; ele deve ser substituido
Pré-REMAP para foi detectado ** problema Sdo cartao

REMAP-1 Foi detectado ** problema vinte Sdo cartao para , ele de é ele ser substituido
REMAP-2 Foi detectado ** problema vinte sdo cartao, ele de é ele ser substituido
REMAP-3 Foi detectado ** problema vinte seu cartao, ele ele substituido

P-Gram  Foi detectado um problema em seu cartdo, ele deve ser substituido

Original E necessario que o convénio permita o intercimbio

(=]

kk kk

Pré-REMAP até necessario convénio permita o intercambio pais

REMAP-1  E necessario do convénio permita ao interciAmbio
REMAP-2 E necessario do convénio permita o intercaAmbio
REMAP-3 E necessario ** ** convénio permita o intercambio

P-Gram  E necessdrio que o convénio permita o intercimbio

1

Original Posso afirmar-lhes que o convénio permite o intercAmbio
Pré-REMAP passa afirmar inicio convénio permite ** intercAmbio tempo
REMAP-1  Posso afirmar inicio convénio permite ** intercAmbio
REMAP-2 Posso afirmar ele se o convénio permite ** intercAmbio
REMAP-3 Posso afirmar ele se o convénio permite ** intercambio

P-Gram  Posso afirmar-lhes que o convénio permite o intercambio

oo

Original O convénio que foi assinado recentemente permite o intercambio
Pré-REMAP posso convénio ** foi e assinado recentemente permite ** intercambio pais
REMAP-1 o convénio ** foi € assinado recentemente permite o intercaAmbio

REMAP-2 O convénio que foi € assinado recentemente permite o intercambio
REMAP-3 O convénio que foi € assinado recentemente permite o intercaAmbio

P-Gram O convénio que foi assinado recentemente permite o intercimbio

©

Original O convénio permite o intercimbio porque visa a integragio entre alunos de culturas diferentes
Pré-REMAP tempo convénio permite ** intercambio porque visa a integragao entre dados de culturas diferentes cento
REMAP-1 O convénio permite o intercAmbio porque visa € integragdo em terd alunos de culturas diferentes
REMAP-2 O convénio permite o intercAmbio porque visa a € integracdo entre € alunos de culturas diferentes
REMAP-3 O convénio permite o intercAmbio porque visa a integracdo entre € alunos de culturas diferentes

P-Gram O convénio permite o intercimbio porque visa a integracdo entre alunos de culturas diferentes

10 Original O convénio permite o intercAmbio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integragio
Pré-REMAP o convénio permite ** intercambio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integragao
REMAP-1 o convénio permite ** intercambio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integragao
REMAP-2 ** convénio permite ** intercAmbio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integragao
REMAP-3 ** convénio permite ** intercAmbio com no se trata de universidades vinculadas ao projeto de integragao

P-Gram. O convénio permite o intercaAmbio quando se trata de universidades vinculadas ao projeto de integraciao
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11 Original O convénio, que foi assinado recentemente, permite o intercimbio
Pré-REMAP tempo convénio que foi e assinado recentemente permitido intercAmbio para
REMAP-1 O convénio que foi e assinado a recentemente permitido intercambio
REMAP-2 O convénio que foi e assinado a recentemente permitido intercambio
REMAP-3 O convénio que foi e assinado a recentemente, permite e intercambio

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

12 Original O convénio assinado na tultima reunido é mais interessante do que o anterior

** anterior muito

Pré-REMAP pelo convénio assinado mo dltima reunido ** mais interessante do que
REMAP-1 O convénio assinado mo ultima reuniao ** mais interessante do Rio anterior horas
REMAP-2 O convénio assinado nao tltima reuniao ** mais interessante do Rio anterior horas
REMAP-3 O convénio assinado nado dltima reuniao ** mais interessante do Rio anterior

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

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

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

14 Original Se o convénio permite o intercAmbio, devemos aproveitar a oportunidade para desenvolver o projeto de integragao
Pré-REMAP prdézimo convénio permite ** intercaAmbio devemos aproveitar ao oportunidade para desenvolver o projeto de integragao
REMAP-1  Se o convénio permite ** intercAmbio devemos aproveitar ao oportunidade para dezembro convénio projeto de integragao
REMAP-2 Se o convénio permite ** intercAmbio devemos aproveitar ao oportunidade para desenvolver o projeto de integragao
REMAP-3 Se o convénio permite ** intercAmbio devemos aproveitar ao oportunidade para desenvolver o projeto de integragao

P-Gram. Se o convénio permite o intercambio, devemos aproveitar a oportunidade para desenvolver o projeto de integragao

15 Original Localizado a uma quadra do centro da cidade, o condominio permite que vocé una trabalho e conforto
Pré-REMAP o localizado ** uma quadra do cento ** cidade por condominio permite que vocé uma trabalho e conforto
REMAP-1 Localizado ** uma quadra do cento da cidade por condominio permite que vocé uma trabalho e conforto
REMAP-2 Localizado ** uma quadra do cento da cidade por condominio permite que vocé um na trabalho e conforto

kok

REMAP-3 Localizado ** uma a quadra do centro da cidade por condominio permite vocé um na trabalho e conforto

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

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

P-Gram E suficiente

17 Original Isto é suficiente
Pré-REMAP pais com é suficiente para
REMAP-1 Isto o é suficiente
REMAP-2 Isto o é suficiente
REMAP-3 Isto o é suficiente

P-Gram  Isto é suficiente
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18

19

20

21

22

23

24

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

O saldo ¢é suficiente

tempo Sao projeto suficiente para
O saldo o é suficiente

O saldo o é suficiente

O saldo o é suficiente

O saldo é suficiente

O saldo de sua conta é suficiente

posso saldo de sua conta até suficiente tempo
O saldo de sua conta até suficiente

O saldo de sua conta até suficiente em

O saldo de sua conta até suficiente em

O saldo de sua conta é suficiente

O saldo disponivel é insuficiente

pelo saldo disponivel o é insuficiente cento
O saldo disponivel com é insuficiente em
O saldo disponivel com é insuficiente em
O saldo disponivel com é insuficiente em

O saldo disponivel é insuficiente

O saldo disponivel em sua conta é insuficiente

cotagao do disponivel ** sua conta até insuficiente até
O saldo disponivel em sua o com parece insuficiente

O saldo disponivel em sua o com parece insuficiente

O saldo disponivel em sua o com parece insuficiente

O saldo disponivel em sua conta é insuficiente

Isto parece insuficiente
pais parece insuficiente tempo
-lhes parece insuficiente
Isto parece insuficiente
Isto parece insuficiente

Isto parece insuficiente

O saldo parece ser insuficiente
passado parece e ser insuficiente tempo
do saldo parece ele insuficiente
O saldo parece ele insuficiente
O saldo parece ele insuficiente

O saldo parece ser insuficiente

O saldo sempre estd disponivel
tempo saldo sempre estd disponivel para
O saldo sempre estd disponivel
O saldo sempre estd disponivel
O saldo sempre estd disponivel

O saldo sempre estd disponivel
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25 Original O saldo estd sempre disponivel no inicio do més
Pré-REMAP tempo saldo estd sempre disponivel ** inicio mil em isto
REMAP-1 O saldo estd sempre de se nimero mil inicio mil em -lhes
REMAP-2 O saldo estd sempre de se nimero mil vencimento as
REMAP-3 O saldo estd sempre se nimero mil vencimento as

P-Gram O saldo estd sempre disponivel no inicio do més

26 Original No inicio do més, o saldo estd disponivel
Pré-REMAP tempo inicio mais o saldo estd disponivel para
REMAP-1 de inicio nem os o saldo estd disponivel
REMAP-2 de inicio do melhores o saldo estd disponivel
REMAP-3 de inicio melhores o saldo estd disponivel

P-Gram  ** inicio do més, o saldo estd disponivel

27 Original Esta é a iltima chamada para o véo 737 da Rio-Sul
Pré-REMAP até as terd ultimas chamada por os o se esta por e e sete da Rio Sao tempo

** {iltima chamada por os o sete trés sete da Rio Sul um

[eN

REMAP-1 Esta

*

* dltima chamada por os o sete trés sete da Rio Sul um

[eN

REMAP-2 Esta
REMAP-3 Esta é ** dltima chamada por os o os esta trés sete da Rio Sul um

P-Gram  Esta é a ultima chamada para o voo sete trés sete da Rio-Sul

28 Original Isto é uma pesquisa de opinido publica
Pré-REMAP pais a uma pesquisa de opinido publica tempo
REMAP-1  estdo com pesquisa de opinido piblica
REMAP-2 estdo uma pesquisa de opinidao publica
REMAP-3 estdo uma pesquisa de opinidao publica

P-Gram  Isto é uma pesquisa de opinido publica

29 Original O valor de sua conta telefénica é baixo
Pré-REMAP portdo dois de sua conta telefénica é baixa tempo
REMAP-1 O valor de sua conta telefénica é baixo
REMAP-2 O valor de sua conta telefénica é baixo
REMAP-3 O valor de sua conta telefénica é baixo

P-Gram O valor de sua conta telefonica é baixo

30 Original E de trinta mil cruzeiros, o valor de sua conta telefénica
Pré-REMAP parece de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefénica empresa
REMAP-1 E de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefonica
REMAP-2 E de trinta mil cruzeiros, o valor de sua conta telefénica
REMAP-3 E de trinta mil cruzeiros o valor de sua conta telefonica

P-Gram  E de trinta mil cruzeiros, o valor de sua conta telefonica

31 Original O vencimento de sua prestacio serd no dia quatro de junho
Pré-REMAP todos vencimento de sua prestagio serd ultima quatro de nimero pais
REMAP-1 O vencimento de Sul o prestagao serd no dia quatro visa nome
REMAP-2 O vencimento de Sul o prestagdo serd no dia quatro visa nome
REMAP-3 O vencimento de Sul o prestagdo serd no dia quatro visa uma um

P-Gram O vencimento de sua prestacdo serd no dia quatro de consumo
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32

33

35

36

37

38

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

O prego aumentou

todos prego o aumentou para
O prego o aumentou para

O prego o aumentou para

O prego o aumentou

O prego aumentou

O prego do café aumentou

** preco do café aumentou para
do prego do café aumento o

O prego do café aumentou

O prego do café aumentou

O prego do café aumentou

O prego do café expresso aumentou
** prego ** café expresso aumentou para
O prego do café expresso o aumentou

kok

O prego ** café expresso o aumentou

kok

O prego ** café expresso o aumentou

O prego do café expresso aumentou

O prego do café aumentou consideravelmente

** aumentou consideravelmente tempo

plano prego ** café
O prego do café ** aumentou consideravelmente
O prego do café ** aumentou consideravelmente
O prego do café ** aumentou consideravelmente

O prego do café aumentou consideravelmente

O prego do café aumentou consideravelmente na semana passada
porque Sao café aumentou consideravelmente na semana passada tempo
do prego do café aumentou consideravelmente na semana passada
do prego do café aumentou consideravelmente na semana passada
O prego do café aumentou consideravelmente na semana passada

O prego do café aumentou consideravelmente na semana passada

Aumentou o preco do café
para aumentou ** prego do café cento
Aumentou ** prego do café

** preco do café

Aumentou
Aumentou ** prego do café

Aumentou o preco do café

As taxas de juros no mercado interno estdo subindo bastante
, L . - .
pais taxas inicio mercado interno estdo subindo bastante tempo
As taxas de juros** mercado interno estdo subindo bastante
As taxas de Sul no mercado interno estdo subindo bastante em vinte
As taxas de juros no mercado interno estdo subindo bastante em vinte

As taxas de juros no mercado interno estdo subindo bastante
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39

40

41

42

43

44

45

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

As contas chegaram atrasadas
passa contas chegaram atrasadas imposto
As contas chegaram atrasadas
As contas chegaram atrasadas
As contas chegaram atrasadas

As contas chegaram atrasadas

As contas chegaram atrasadas ontem

passa contas chegaram muito atrasadas o TELESP
As contas chegaram muito atrasadas com o TELESP
As contas chegaram muito atrasadas com o TELESP
As contas chegaram muito atrasadas com o TELESP

As contas chegaram atrasadas ontem

As contas telefonicas deste més chegaram muito atrasadas ao banco

pais contas telefénicas deste mil aceitardo muito atrasadas ao banco tempo
As contas telefonicas recentemente chegaram muito atrasadas ao banco

As contas telefonicas recentemente chegaram muito atrasadas ao banco

As contas telefonicas recentemente chegaram muito atrasadas ao banco

As contas telefonicas deste més chegaram muito atrasadas ao banco

Ontem, as contas chegaram aqui muito atrasadas

Paulo ele as contas chegaram bastante muito atrasadas para
posso ele as contas chegaram bastante muito a atrasadas
posso ele as contas chegaram partir muito a atrasadas

Com o ele as contas chegaram partir muito a atrasadas

Ontem, as contas chegaram aqui muito atrasadas

Chegaram atrasadas
Chegaram atrasadas trinta
Chegaram atrasadas
Chegaram atrasadas
Chegaram atrasadas

Chegaram atrasadas

Chegaram atrasadas todas as contas telefénicas deste més

até chegaram atrasadas todas as contas telefonicas deste nem cento
Chegaram com atrasadas todas as contas telefénicas deste nem -lhes
Chegaram com atrasadas todas as contas telefénicas deste més
Chegaram com atrasadas todas as contas telefénicas deste més

Chegaram atrasadas todas as contas telefonicas deste més

O governo aumentou o imposto no més passado

tempo governo aumentou ** imposto ** més passado conta
ao governo aumentou ** imposto no més passado

ao governo aumentou ** imposto no més passado

ao governo aumentou ** imposto no més passado

O governo aumentou o imposto no més passado
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46

47

48

49

50

51

52

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram.

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

O governo aumentou o imposto sobre importagao

tempo governo aumentou imposto sobre importacao tempo
O governo aumentou ** imposto sobre importagao

O governo aumentou ** imposto sobre importagao

O governo aumentou ** imposto sobre importagao

O governo aumentou o imposto sobre importagao

O governo entregou os formuldrios aos contribuintes
Paulo governo entregou ** formuldrios aos contribuintes para
O governo entregou ** formulérios aos contribuintes
O governo entregou ** formulérios aos contribuintes
O governo entregou ** formulérios aos contribuintes

O governo entregou os formuldrios aos contribuintes

O governo entregou aos contribuintes os formularios

Paulo governo entregou aos contribuintes os formulérios para
O governo entregou horas contribuintes nos formularios

O governo entregou horas contribuintes nos formulérios

O governo entregou aos contribuintes nos formuldrios

O governo entregou aos contribuintes os formularios

O banco colocaré a sua disposi¢do o novo cheque
tempo banco colocard ** sua disposigao ** novo sete para

ok

do banco colocard sua disposigao ** novo cheque

kok

do banco colocard sua disposigao ** novo cheque

ok

O banco colocard sua disposi¢ao ** novo cheque

O banco colocaré a sua disposi¢do o novo cheque

A conta telefénica em nome de Adelaide Barroso terd vencimento amanha

terd conta telefénica e nome ** Adelaide Barroso da , terd vencimento aumento

A conta telefénica e nome dia Adelaide Barroso da , terd vencimento aumento da

A conta telefénica e nome dia Adelaide Barroso da, terd vencimento ao ndo em a da
A conta telefénica e nome dia Adelaide Barroso da, terd vencimento a uma sim em a

A conta telefonica em nome de Adelaide Barroso terd vencimento amanha

A perda da atratividade das aplicagées em caderneta de poupanga estd provocando um aumento de consumo no pais
A prezado atratividade das aplicagoes em caderneta de poupanga estardo quando aumento de consumo ** pais

A perda da atratividade das aplicagoes em caderneta de poupanga estd provocando mome entre de consumo ** pafs

A perda da atratividade das aplicagoes em caderneta de poupanga de estd provocando nome entre de consumo ** pais
A perda da atratividade das aplicagoes em caderneta de poupanga estd provocando o aumento de consumo ** pais

A perda da atratividade das aplicagées em caderneta de poupanga estd provocando um aumento de consumo no pais

O mercado foi considerado inadequado
tempo mercado foi considerado inadequado tempo
do mercado foi considerado inadequado
do mercado foi considerado inadequado
O mercado foi considerado inadequado

O mercado foi considerado inadequado
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53 Original O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
Pré-REMAP tempo mercado foi considerado inadequado pelos analistas tempo
REMAP-1 O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
REMAP-2 O mercado foi considerado inadequado pelos analistas
REMAP-3 O mercado foi considerado inadequado pelos analistas

P-Gram O mercado foi considerado inadequado pelos analistas

54 Original O mercado foi considerado inadequado naquele momento
Pré-REMAP tempo mercado foi considerado inadequado naquele momento trinta
REMAP-1 uma € a do foi considerado inadequado naquele momento
REMAP-2 uma € a do foi considerado inadequado naquele momento
REMAP-3 uma € a do foi considerado inadequado naquele momento

P-Gram O mercado foi considerado inadequado naquele momento

55 Original ~ Naquele momento, o mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores instituicbes de pesquisa
Pré-REMAP Naquele momento por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores instituicbes e pesquisa
REMAP-1 Naquele momento por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das ele melhores instituigoes de pesquisa
REMAP-2 Naquele momeno por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores instituicbes de pesquisa
REMAP-3 Naquele momeno por mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores institui¢bes de pesquisa

P-Gram. Naquele momento, ** mercado foi considerado inadequado pelos analistas das melhores instituigées de pesquisa

56 Original Diariamente
Pré-REMAP perda diariamente para
REMAP-1  dia € cliente
REMAP-2  dia € cliente
REMAP-3 Diariamente

P-Gram  Diariamente

57 Original Curva perigosa
Pré-REMAP Curva preco das ao
REMAP-1  Curva perigosa
REMAP-2 Curva perigosa
REMAP-3 Curva perigosa

P-Gram  Curva perigosa

58 Original Dia vinte do sete
Pré-REMAP publica 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
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

61 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

62 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

63 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

64 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

65 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

66 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Nao
por nao tempo
Nao
Nao
Nao
Nao

Saldo: vinte e cinco reais

passado pais vinte **

cinco reais tempo
Saldo , de vinte ** cinco regras

Saldo, de vinte ** cinco regras

Saldo, de vinte ** cinco real -lhes

Saldo: vinte e cinco reais

Estagdo Santa Cruz
prestacao Santa Cruz para
Estagdo Santa Cruz
Estagdo Santa Cruz
Estagdo Santa Cruz

Estagdo Santa Cruz

Passageiros com destino a Sao Paulo, Recife e Fortaleza, embarque imediato
Passageiros com deste na Sao Paulo Recife ** Fortaleza ainda aqui imediato com €
as fazer as com deste na Sao posso Recife ** Fortaleza , vinte Barroso imediato com
as fazer as com deste na Sao posso Recife ** Fortaleza, sim banco aqui imediato

as fazer as com deste na Sado posso Recife ** Fortaleza, embarque imediato

Passageiros com destino a Sao Paulo, Recife e Fortaleza, embarque imediato

Os bancos atras de mais eficiéncia

pelos bancos atrds e mais eficiéncia tempo
O bancos atrds ** mais eficiéncia

Os bancos atras ** mais eficiéncia

Os bancos atras ** mais eficiéncia

** bancos atras de mais eficiéncia

Descontos de até 50%
tempo descontos ** até cinqlienta porcento para
Descontos e até cinqiienta porcento

** até cinqiienta porcento

Descontos
Descontos a até cinqgiienta porcento

Descontos de até cinqiienta porcento

Numero incompleto

por nimero incompleto conta
da nimero incompleto
Numero incompleto

Numero incompleto

Numero incompleto
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67

68

69

70

71

72

73

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Vinte e cinco

o vinte ** cinco
o vinte ** cinco
Vinte ** cinco
Vinte ** cinco

Vinte e cinco

Vinte cinco reais

tempo vinte ** cinco real TELESP
de vinte cinco regras

de vinte cinco regras

Vinte cinco regras

Vinte cinco reais

Cento e vinte cinco

até cento **

vinte cinquenta
Cento ele vinte ** cinco
Cento ele vinte ** cinco

Cento ele vinte ** cinco

Cento e vinte cinco

Cento e vinte e cinco reais
posso e entre vinte ** cinco da TELESP

kok

setenta e vinte cinco regras

Cento de vinte ** cinco regras

ok

Cento e vinte cinco regras

Cento e vinte e cinco reais

Quatrocentos e quarenta e nove
para quatrocentos e quarenta estdvel tempo
Quatrocentos e quarenta e nove
Quatrocentos e quarenta e nove
Quatrocentos e quarenta e nove

Quatrocentos e quarenta e nove

Dois mil, cento e vinte e cinco
todos Rio centro vinte ** cinco tempo

kok

Dois mil cento e vinte cinco

kok

Dois mil cento e vinte cinco

kok

Dois mil, cento e vinte cinco

Dois mil, cento e vinte e cinco

Dezesseis mil e quinhentos
até dezesseis mil e quinhentos pais
Dezesseis mil e quinhentos
Dezesseis mil e quinhentos
Dezesseis mil e quinhentos

Dezesseis mil e quinhentos
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74

75

76

7

78

79

80

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Oitenta milh&es, trezentos e sessenta mil e duzentos e setenta e um

aproveitar milhoes trezentos ** sessenta mil e duzentos **

setenta e uma para
Oitenta milhoes trezentos ** sessenta mil mil do cento os setenta e uma

Oitenta milhdes trezentos ** sessenta mil mil do cento os setenta e uma

kok ok

com setenta milhdes trezentos sessenta mil mil duzentos setenta e uma

Oitenta milh&es, trezentos e sessenta mil e duzentos e setenta e um

A TELEBRAS7 a empresa de telecomunicagoes brasileira, estd investindo em pesquisa

mas TELEBRAS empresa os telecomunicacoes brasileira , estd investindo e pesquisa até
até TELEBRAS estd empresa das telecomunicacoes brasileira , estd investindo e pesquisa
até TELEBRAS estd empresa das telecomunicacoes brasileira, estd investindo de pesquisa
até TELEBRAS7 assim empresa das telecomunicagoes brasileira, estd investindo de pesquisa

A TELEBRAS7 a empresa de telecomunicagoes brasileira, estd investindo em pesquisa

A TELEBRAS7 uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

para TELEBRAS com uma empresa estatal , estd investindo ** pesquisa tempo
até TELEBRAS , uma empresa estatal , estd investindo em pesquisa

até TELEBRAS7 uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

até TELEBRAS7 uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

A TELEBRAS7 uma empresa estatal, estd investindo em pesquisa

Tivemos recentemente a seguinte noticia : a TELEBRAS passard a investir mais em pesquisa

até tivemos recentemente **

Tivemos recentemente ** seguinte noticia , a TELEBRAS passara ** investir mais em pesquisa

Tivemos recentemente ** seguinte noticia, a TELEBRAS passard a investir mais investir visa

Tivemos recentemente ** seguinte noticia, a TELEBRAS passard ** investir mais vinte pesquisa

Tivemos recentemente a seguinte noticia, a TELEBRAS passard a investir mais em pesquisa

TELESP informa : dezenove horas e trinta minutos
TELESP informa , dezenove horas e trinta mil outros sempre
TELESP informa , dezenove horas e trinta minutos
TELESP informa, dezenove horas e trinta minutos
TELESP informa, dezenove horas e trinta minutos

TELESP informa : dezenove horas e trinta minutos

Empresério, é preciso antecipar o futuro

para empresario ** preciso antecipar os futuro pelo
€ empresdrio , é preciso antecipar o futuro

€ empresario, é preciso antecipar o futuro

é Empresario, é preciso antecipar o futuro

Empresario, é preciso antecipar o futuro

Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento
Prezado cliente para aguardaremos o seu comparecimento para
Prezado cliente , aguardaremos o seu comparecimento
Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento
Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento

Prezado cliente, aguardaremos o seu comparecimento

seguinte noticia pais TELEBRAS passard ** investir mais em pesquisa
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81

82

83

85

86

87

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

O cédigo foi registrado pelo funcionario
Paulo cédigo foi registrado de os impulsionado tempo
no cédigo foi registrado pelo funcionario
no cédigo foi registrado pelo funciondario
O cédigo foi registrado pelo funciondrio

O cédigo foi registrado pelo funciondrio

O convénio, um documento de trinta paginas, tem permitido o intercaAmbio

pelo convénio ** documento de trinta paginas ** permitido ** intercambio com tempo
O convénio ** documento de trinta paginas , tem na permitido ** intercambio com

O convénio ** documento de trinta paginas, trinta permitido ** intercambio com

O convénio ** documento de trinta paginas, trinta permitido ** intercambio

O convénio, um documento de trinta paginas, tem permitido o intercaAmbio

Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos
poupanca caizas eletronicos nao aceitarao ** depdsitos para
Os a caixas eletronicos nao aceitarao ** depdsitos

Os caixas eletronicos nao aceitarao ** depdsitos

Os caixas eletronicos nao aceitarao ** depdsitos

Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos

Os caixas eletronicos ndo aceitardo mais depdsitos a partir das 15 horas

bolsas os eletronicos nao aceitarao mais depdésitos a partir das quinze saques
bolsa caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos a partir da sete vinte horas
bolsa caixas eletronicos ndo aceitardo mais depdsitos a partir das sete vinte horas
Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos a partir da sete vinte horas

Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos a partir das quinze horas

Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos a partir das 15 horas do préximo dia vinte e nove

Os esta os eletronicos nao aceitarao mais depdsitos a partir das quinze horas , do préximo dia vinte ** nove
Os café se os eletronicos nao aceitarao mais depésitos a partir das quinze horas , do préximo dia vinte ** nove
Os caixas eletronicos nao aceitarao mais depdsitos a partir das quinze horas, do préximo dia vinte ** nove

Os caixas eletronicos nao aceitarao mais depdsitos a partir das quinze horas, do préximo dia vinte ** nove

Os caixas eletronicos nao aceitardo mais depdsitos a partir das quinze horas do préximo dia vinte e nove

E nio estardo disponiveis para saques a partir das 17 horas do dia trinta

opinigo estardao disponiveis para a saques , a partir das dezessete horas do dia trinta esta
de nao estardo disponiveis passa saques , a partir das dezessete horas do dia trinta

de ndo estardo disponiveis para saques, a partir das dezessete horas do dia trinta

E ndo estardo disponiveis para saques, a partir das dezessete horas do dia trinta

E nio estardo disponiveis para saques a partir das dezessete horas do dia trinta

Todos os bancos devem fazer a atualizagdo cadastral até o dia 31 de dezembro

'odos os o bancos devem fazer ** atualizacdo cadastral até rinta Rio de dezembro
Tod b d f: ** atual dastral até ** ** trinta Rio de d b

odos os o bancos devem fazer atualizagdo cadastral até rinta € e um de dezembro
Tod b d fe ** atual dastral até ** ** trint

'odos os bancos devem fazer ** atualizacdo cadastral até rinta aqui um de dezembro
Tod b d f: ** atual dastral até ** ** trint de d b
Todos os bancos devem fazer ** atualizacdo cadastral até ** ** trinta aqui um de dezembro

Todos os bancos devem fazer a atualizagdo cadastral até o dia trinta e um de dezembro
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88 Original Todos os bancos devem fazer a atualizagdo cadastral de seus clientes até 31 de dezembro

kok

Pré-REMAP Todos os bancos devem fazer atualizacdo cadastral de seus clientes até trinta mil mil dezembro com

kok

REMAP-1 Todos os bancos devem fazer atualizacdo cadastral de seus clientes até trinta € e um de dezembro

kok

REMAP-2 Todos os bancos devem fazer atualizacdo cadastral de seus clientes até trinta € e um de dezembro

kok

REMAP-3 Todos os bancos devem fazer atualizacdo cadastral de seus clientes até trinta € e um de dezembro

P-Gram  Todos os bancos devem fazer a atualizacdo cadastral de seus clientes até trinta e um de dezembro

89 Original De acordo com a determinagido do Banco Central
Pré-REMAP De acordo quadra determinagao ** banco central conta
REMAP-1 De acordo com a determinagao ** banco central
REMAP-2 De acordo com a determinagao ** Banco Central
REMAP-3 De acordo com a determinagao ** Banco Central

P-Gram  De acordo com a determinagdo do Banco Central

90 Original Em cumprimento a Resolu¢ao 2025 do Conselho Monetario Nacional
Pré-REMAP Em cumprimento a resolucdo dois mil ** vinte ** cinco , o conselho monetério nacional com
REMAP-1 Em cumprimento a resolugao dois mil ** vinte ** cinco para , do com ser monetario nacional
REMAP-2 Em cumprimento nove nas o Sao dois mil ** vinte ** cinco, do com ser Monetério Nacional

ok

REMAP-3 Em cumprimento nove resolugao dois mil ** vinte cinco, do com ser Monetario Nacional

P-Gram  Em cumprimento a Resolugdo 2025 do Conselho Monetario Nacional

91 Original De acordo com a determinagido explicita do Banco Central
Pré-REMAP De acordo com ** determinagao explicita do banco central para
REMAP-1 a , de acordo com ** determinagao explicita do banco central
REMAP-2 a, de acordo com ** determinagao explicita do Banco Central
REMAP-3 De acordo com a determinacao explicita do Banco Central

P-Gram  De acordo com a determinagido explicita do Banco Central

92 Original As operagdes continuam
Pré-REMAP atrds operagoes continuam pais
REMAP-1  As operagdes continuam
REMAP-2  As operagdes continuam
REMAP-3 As operagdes continuam

P-Gram  As operagdes continuam

93 Original As operagoes de crédito continuam
Pré-REMAP atrds operagoes de crédito continuam tempo
REMAP-1  As operagoes de crédito continuam
REMAP-2  As operagoes de crédito continuam
REMAP-3 As operagoes de crédito continuam

P-Gram  As operagdes de crédito continuam

94 Original As operagoes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras
Pré-REMAP para as operagoes de crédito ** financiamento continuam ** seguir as regras tempo
REMAP-1 As operagdes de crédito e financiamento continuam ** seguir as regras
REMAP-2  As operagdes de crédito e financiamento continuam ** seguir as regras
REMAP-3  As operagdes de crédito e financiamento continuam ** seguir as regras

P-Gram  As operagbes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras
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95 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

96 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

97 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

98 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

99 Original
Pré-REMAP
REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram

100 Original

As operagoes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras do banco central

mas operagoes de crédito ** financiamento continuam ** seguir as regras do banco central com
As operagoes dia crédito mil financiamento continuam ** seguir nas regras do banco central
As operagoes de crédito mil financiamento continuam ** seguir as regras do banco central

As operagoes de crédito mil financiamento continuam ** seguir nas regras do banco central

As operagoes de crédito e financiamento continuam a seguir as regras do banco central

As operagoes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores

mas operagoes de crédito ** financiamento corrigidas por outros indexadores que
As operagoes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores que
As operagdes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores com
As operagoes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores

As operagoes de crédito e financiamento corrigidas por outros indexadores

Continuam normalmente a seguir as regras do banco central ainda em vigor

** vigor

Continuam ** ** seguir as regras do banco central , ainda
Continuam ** ** seguir as regras do banco central , ainda e e vigor
Continuam ** ** seguir as regras do banco central, ainda e e vigor

Continuam ** ** seguir as regras do banco central, ainda e e vigor

Continuam ** a seguir as regras do banco central ainda em vigor

O aumento no consumo devido ao Plano Real impulsionou os pregos
momento consumo devido ** plano real impulsionou os pregos o

O aumento no consumo devido ao plano real impulsionou os precos
O aumento ** consumo devido ao Plano Real impulsionou os pregos
O aumento ** consumo devido ao Plano Real impulsionou os pregos

O aumento no consumo devido ao Plano Real impulsionou os pregos

Segundo dados do IBGE, o aumento no consumo devido ao plano real impulsionou os pregos

para seu dados do IBGE , ** documento consumo devido ** plano real impulsionou os pregos
Segundo dados do IBGE , documento no consumo devido plano real impulsionou os preco cheque
Segundo dados do IBGE, o documento no consumo devido ** plano real impulsionou os pregos cheque
Segundo dados do IBGE, o documento no consumo devido ** plano real impulsionou os pregos cheque

Segundo dados do IBGE, o aumento no consumo devido ao plano real impulsionou os pregos

O aumento no consumo devido ao Plano Real tem impulsionado consideravelmente os pregos nas ultimas semanas

Pré-REMAP * aumento * consumo devido * Plano Real para * impulsionado consideravelmente os preco bancos ultima semanas.

REMAP-1
REMAP-2
REMAP-3

P-Gram.

* aumento no consumo devido * Plano Real para em impulsionado consideravelmente os preco bancos iltima semanas.
* aumento no consumo devido * Plano Real para em impulsionado consideravelmente os preco ndo os ultima semanas.
* aumento no consumo devido * Plano Real por em impulsionado consideravelmente os preco nao os ultima semanas.

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