IMPLEMENTACAO DE UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE FALA CONTINUA
COM AMPLO VOCABULARIO PARA O PORTUGUES BRASILEIRO

Rafael Teruszkin Tevah

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DA COORDENACAO DOS
PROGRAMAS DE POS-GRADUACAO DE ENGENHARIA DA UNIVERSIDADE
FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE DOS REQUISITOS NECESSARIOS
PARA A OBTENGCAO DO GRAU DE MESTRE EM CIENCIAS EM ENGENHARIA
ELETRICA.

Aprovada por:

Prof. Fernando Gil Vianna Resende Junior, Ph.D.

Prof. Abraham Alcaim, Ph.D.

Prof?. Mariane Rembold Petraglia, Ph.D.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL
JUNHO DE 2006



TEVAH, RAFAEL TERUSZKIN

Implementagédo de um Sistema de
Reconhecimento de Fala Continua com
Amplo Vocabulario para o Portugués
Brasileiro [Rio de Janeiro] 2006

Xl, 115 p. 29,7 cm (COPPE/UFRJ,
M.Sc., Engenharia Elétrica, 2006)

Dissertacdo - Universidade Federal do
Rio de Janeiro, COPPE
1. Reconhecimento de Voz

|. COPPE/UFRJ II. Titulo (série)



Aos meus pais, Dirce e Acacio
e meus irmdos, Patricia e Eduardo.



Agradecimentos

Ao professor Fernando Gil pelo apoio, orientagdo e tempo dedicado ao projeto.

Ao Ranniery Maia, Ricardo Cirigliano e Filipe Barbosa, pela introducdo ao HIK e disponibilizagdo
do transcritor automdtico de palavras.

Ao professor Steve Young e sua equipe pela disponibilizacdo do HTK e ATK, além da pronta
resposta aos meus e-mails com diividas.

Aos meus pais, irmdos, tios, primos e amigos por todo o apoio, incentivo e paciéncia.
Aos meus avis Abrdo e Cecilia, em memdria, pelo exemplo pessoal que eles foram.
A Lailinha, por todo apoio, carinfio e companheirismo, sobretudo durante a reta final deste trabalko.

A toda comunidade cientifica, pelos vdrios e-mails trocados, esclarecimento de dividas e dicas
extremamente titeis.

Ao povo brasileiro que, através de impostos pagos, financia o sistema brasileiro de ensino piiblico
superior.



Resumo da Dissertagdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessarios para a obtengédo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

IMPLEMENTACAO DE UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE FALA CONTINUA
COM AMPLO VOCABULARIO PARA O PORTUGUES BRASILEIRO

Rafael Teruszkin Tevah

Junho/2006

Orientador: Fernando Gil Vianna Resende Junior

Programa: Engenharia Elétrica

Este trabalho descreve a implementacdo de um sistema de reconhecimento de
fala continua com amplo vocabulario para o portugués brasileiro. O sistema
desenvolvido utiliza ferramentas disponiveis nos pacotes HTK e ATK. Um algoritmo de
conversdao de seqliéncia fonética em texto baseado em DTW e One-Stage foi
proposto. Foram realizados testes para analisar a correlagdo entre as seguintes
variaveis no contexto de reconhecimento de fala continua: taxa de acerto de palavras,
perplexidade, distintos modelos de linguagem, complexidade computacional e
tamanho do vocabulario. Foi utilizada uma base de voz para o treinamento estocastico
dos modelos acusticos baseados em HMMs continuos, e foi desenvolvida uma base
de texto para treinamento dos modelos de linguagem baseados em n-gramas. Foram
testados vocabularios entre 3.528 e 60.000 palavras e a melhor taxa de acerto obtida
no primeiro caso foi de 90% no reconhecimento de sentengcas com 9 a 12 palavras, e
de 81% no segundo caso, ambos dependentes de locutor, com perplexidades variando
entre 250 e 350 e tempos de processamento inferiores a um minuto por sentenga. O
conversor fonema-grafema baseado em DTW teve sucesso em 100% dos testes no
reconhecimento de frases fechadas, tendo aplicado a sua entrada uma seqiiéncia
fonética com 22% de erros, em média. Com o conversor baseado em One-Stage,
obteve-se uma taxa de 91% no reconhecimento de palavras conectadas utilizando um

dicionario de 183 palavras.
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This work presents the implementation of a large vocabulary speech recognition
system for Brazilian Portuguese. The implemented system uses tools available on HTK
and ATK toolkits. An algorithm for converting phonetic sequences to graphemes based
on DTW and One-Stage was proposed. Tests were conducted in order to check the
correlation on the context of continuous speech recognition among the following
variables: word recognition rate, perplexity, distinct language models, computational
complexity and vocabulary size. A speech database was used to train the stochastic
acoustic models based on continuous HMMs, and a textual database was developed to
train language models based on n-grams. Vocabularies ranging between 3.528 and
60.000 words were tested and the best accuracy rate obtained for the first case was
90% when recognizing sentences with 9 to 12 words, and 81% for the second case,
both of them being speaker dependent, with perplexities ranging between 250 to 350
and processing times less than one minute per sentence. The phonetic sequence to
grapheme converter based on DTW succeeded in 100% of tests related to closed
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1. Introducao

1.1. Motivagcao

Tal como os sistemas robo6ticos se baseiam na capacidade humana de
movimentagao e articulagao, orientacdo espacial e expressoes faciais, o histérico de
pesquisas na area de processamento da fala também vai ao encontro da habilidade
que o homem apresenta ao falar, ouvir, ler, escrever, reconhecer pessoas pela voz,
verter palavras de um idioma para outro e, tantas outras caracteristicas ligadas ao
tema, aparentemente simples, porém intrinsecamente complexas.

Atento a nossa realidade, todo o esforco despendido nessa area de pesquisa
ganha ainda mais forca quando vinculado ao suporte a deficientes fisicos. Os sistemas
construidos com esta finalidade representam uma ferramenta imprescindivel a
inclusao digital destes individuos. Comparacdes de desempenho (benchmarking) entre
os sistemas desenvolvidos na area e destes com seres humanos sdo constantemente
realizadas [1], de forma a criar um patamar que viabilize a comunicagéo de igual para
igual entre homem-maquina e maquina-maquina.

Tecnologias de processamento da fala em conjunto com técnicas avangadas de
lingUistica, inteligéncia artificial e recuperagcao de dados, viabilizam a modelagem de
um sistema de interface falada entre homens e maquinas conforme apresentado por
Ronald A. Cole em “Survey of the State of the Art in Human Language Technology” [2]
e representado de forma resumida na Figura 1. Nessa figura, observa-se o papel
atribuido a um bloco gerenciador do sistema que, vinculado a um banco de dados e
embutido de inteligéncia artificial e conhecimento linglistico, permitiria um didlogo em
linguagem natural entre homem e maquina através das suas interfaces de
reconhecimento e sintese de voz.

Sintetizador | Sentencas|  Geragdo de
de Voz [ Linguagem

A

Graficos, Sons e Textos .
Gerenciador

do Sistema

A

A 4

Fala Contexto da
Fala

v v

Reconhecimento | Entendimento

de Voz Palavras de Linguagem
+

Reconhecimento
de Locutor

*

| Reconhecimento
> A
de Idioma

Representacéo
de Significados

A 4

A 4

Figura 1: Tecnologias utilizadas na construgao de interfaces de voz [2]



Pesquisadores no campo de reconhecimento automatico da fala, tema desta
dissertacdo, foram responsaveis por um ndmero significativo de avancos nas duas
Ultimas décadas, influenciados por areas também em destague como processamento
de sinais, algoritmos, arquitetura de software e hardware. A evolugao desta area esté
resumidamente descrita na Figura 2 e, seu avango foi viabilizado principalmente pela
adocao das seguintes técnicas e metodologias listadas abaixo:

e Adocdo do paradigma de reconhecimento de fala baseado na deteccdo de
padroes (Pattern Matching) em contrapartida a modelos acustico-fonéticos ou
baseados em Inteligéncia Artificial [3];

e Utilizacdo de uma grande base de amostras da fala discursadas por uma
diversificada populagdo de locutores com intuito de treinar os modelos das
unidades fundamentais da linguagem;

e Organizacao de todas as fontes de conhecimento da fala e linguagem em uma
estrutura de rede de estados finita;

e Uso de métodos de busca heuristica que utilizam programacgao dindmica para
localizar a melhor seqiiéncia de palavras para os textos falados em um Iéxico
estruturado em rede.

r—-————— —_~N < —_—_ST, T — —_ T —_
| Anos 70 >3 Anos 80 \\\\/ Anos90 \\$\/ Atualmente ~ >
-~ ~ ~ -
-~ ~
IWR*: Reconhecimento CWAR: Reconhecimento de CSR: Reconhecimento de LVCSR: Reconhecimento
de Palavras Isoladas. Palavras Conectadas. Fala Continua. de Fala Continua com
Amplo Vocabulario.

(modelos de palavras) (modelos de palavras (subunidades de palavras

+ programagao dindmica) + programagao dindmica  (técnicas de otimizagéo de

+ modelo de linguagem) decodificadores)

(*) Também conhecido como DUR (Discrete Utterance Recognition)

Figura 2: Evolugdo no Reconhecimento Automatico da Fala (ASR)

Universidades e industria tém tentado resolver problemas praticos da area, de
forma a possibilitar o reconhecimento da fala natural. O objetivo é a construcido de
sistemas que possam ser utilizados sem a necessidade de treinamento intensivo por
parte do usuario e com taxas de erros minimas. A Ultima década testemunhou um
progresso significativo na tecnologia de reconhecimento de fala. Em 1997 ja se
reportava taxas de erro da ordem de 10% para sistemas de reconhecimento de fala
continua com vocabularios amplos (20.000 palavras ou mais) nos testes realizados
regularmente nos EUA através do Departamento de Defesa [4].

Nesse contexto, o objetivo desta dissertacdo foi estudar as diversas técnicas
utilizadas pelos sistemas de fala continua que implementam o estado da arte. Mais
especificamente, algoritmos de busca, considerados como o coracao destes sistemas,
foram estudados com detalhe. A metodologia que utiliza modelos acusticos e
linglisticos no reconhecimento de fala foi adaptada para o portugués brasileiro. Uma
metodologia alternativa, baseada no reconhecimento parcial de trifones, foi
implementada. Testes variando os principais parametros utilizados em fala continua
foram realizados de forma a viabilizar a construcdo futura de um sistema de
reconhecimento de fala continua, com amplo vocabulario e completamente adaptado
ao nosso idioma.



1.2. Aplicacoes

Sao diversas as aplicacbes que utilizam ou poderiam utilizar sistemas de
reconhecimento de voz. Exemplos comuns da aplicabilidade de técnicas de
reconhecimento de voz sdo: transcricdo de texto, comando de dispositivos por voz,
recuperacao de dados, atendimento eletrénico por telefone, biometria, entre outros. Os
casos de uso podem ser razoavelmente distribuidos em dois grupos principais
descritos a seqguir: sistemas de interface e sistemas transcritores.

1.2.1. Sistemas de Interface

O grupo, aqui denominado por sistemas de interface, relne os sistemas que
utilizam técnicas de reconhecimento de voz para acelerar agbes de comando ou
navegacao por menus de sistema facilitando o acesso de usuarios convencionais e
viabilizando por completo o uso de computadores por usuarios portadores de
deficiéncia fisica.

Sistemas que utilizam reconhecimento de voz em sua interface ja foram alvo de
estudo no passado [5] e hoje fazem parte do dia-a-dia, como celulares que discam
através de comandos de voz, centrais telefénicas ou URAs (Unidade de Resposta
Audivel) que solicitam que o usuario fale o assunto o qual deseja informacao e
sistemas como o DOSVOX [6], responsavel pela inclusdo digital de milhares de
portadores de deficiéncia fisica no Brasil e no exterior.

As possibilidades e flexibilidades do reconhecimento de voz tém levado uma série
de empresas, de diversos setores, a optar por esta tecnologia em seus sistemas de
atendimento. A facilidade do uso da voz como interface pode resultar em inUmeros
desdobramentos positivos, tais como redugdo de custos operacionais, aumento da
seguranga, criagdo/manutencado de imagem de modernidade e aumento de receitas.

A aplicagao de técnicas de reconhecimento de voz para sistemas de interface, nao
exige alto grau de aprofundamento na area e é extremamente motivadora. Esse
motivo, aliado ao rapido desenvolvimento de computadores pessoais e dispositivos
portateis, fara com que sistemas com interfaces de voz estejam razoavelmente
popularizados em poucos anos.

1.2.2. Sistemas Transcritores

Diferente dos sistemas de interface, os sistemas transcritores tém por objetivo
captar e transcrever em linguagem corrente o que um usuario estiver falando
independente de um contexto especifico. Nao ha uma preocupacdo em tomar uma
determinada acao, porém simplesmente transcrever. Estes sistemas funcionam como
uma secretaria virtual que vai apenas tomando nota do que esta sendo dito. Os
requisitos técnicos nestes sistemas sdo bem maiores do que nos sistemas de
interface. Grandes vocabularios e restricbes linglisticas fazem com que a
complexidade computacional cresgca exponencialmente. Atualmente, indmeros
sistemas comerciais j& cumprem razoavelmente bem esse papel, porém ainda ha
muito que evoluir nessa area.

A mesma técnica usada em sistemas de ditado vem sendo pesquisada com a
finalidade de desenvolver um sistema de conversacdo telefénica para deficientes



auditivos [7]. O objetivo é capacitar os portadores de deficiéncia a utilizarem a rede de
telefonia publica (PSTN), faciltando assim sua integracdo a sociedade. O
funcionamento deste sistema, composto por médulos de sintese e reconhecimento de
voz, esta representado na Figura 3. A proposta é que os blocos e dispositivos de
entrada e saida estejam integrados em um Unico dispositivo portatil, de baixo custo e
facil utilizagao.
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Figura 3: Proposta de Sistema de Conversagéo Telefonica para Deficientes Auditivos.

1.3. Objetivos

Resumidamente, os objetivos deste trabalho foram:

e Implementacao de um sistema CSR com amplo vocabulario para o portugués
brasileiro baseado em pacotes disponiveis na Internet

e Proposi¢ao de algoritmo para conversao de sequéncia fonética em texto

e Obtencao de curvas que relacionem variaveis conhecidas de sistemas CSR
como: taxa de acerto de palavras, perplexidade, diferentes modelos de
linguagem, complexidade computacional, tamanho do vocabulario, etc.

e Obtengao ou desenvolvimento de bases de dados que viabilizem os testes

1.4. Estrutura da Dissertacao

Os préximos capitulos desta dissertagao estdo organizados da seguinte maneira: o
Capitulo 2 apresenta fundamentos tedricos € o estado da arte em sistemas de
reconhecimento de fala continua com amplo vocabulario. O Capitulo 3 descreve os
algoritmos de busca utilizados em sistemas de reconhecimento de fala continua
(decodificadores) e sua insercao dentro do contexto de Inteligéncia Artificial. Sao
também descritos, neste capitulo, os algoritmos mais utilizados da familia One-Pass.
No Capitulo 4 descreve-se a implementacao realizada do sistema de reconhecimento
de fala continua baseado no HTK e no ATK. O Capitulo 5 traz uma proposta de
algoritmo de busca utilizando resultados parciais gerados por um sistema de
reconhecimento de fonemas. O Capitulo 6 mostra como as bases de treinamento e
teste, utilizadas nesta dissertacdo, foram desenvolvidas. O Capitulo 7 traz os
resultados de testes realizados e no Capitulo 8 sdo apresentadas conclusdes sobre
este trabalho e sugestdes de caminhos a serem seguidos.



2. Fundamentos e Estado da Arte

Um sistema de reconhecimento de fala converte o sinal acustico observado em
sua representacao ortografica correspondente. Houve um grande avango na resolucao
deste problema através da utilizagdo de um modelo estatistico de distribuicao
conjunta, P(W, X), entre a seqiéncia de palavras pronunciadas W e a seqiéncia de
informagdes acusticas observadas X, numa abordagem conhecida como modelo fonte-

canal [2]. Nesta abordagem, o sistema de reconhecimento procura uma estimativa W,
da seqliéncia de palavras pronunciadas, a partir da evidéncia acustica observada X,
usando a distribuicao de probabilidades a posteriori, P(W | X). Para minimizar a taxa
de erro, o sistema escolhe a seqiiéncia de palavras que maximiza essa distribuigdo:

ﬁ/:argmax[P(Wm)]:argmax[w} "

P(X)

Na equacao (1), apds a aplicacao do Teorema de Bayes, a distribuicdo a posteriori é
decomposta em P(W), a probabilidade a priori da sequéncia de palavras W, e P(X | W)
que é a probabilidade de observar a evidéncia acustica X quando a sequéncia W é
pronunciada. A distribuicdo P(W) refere-se as palavras que poderiam ter sido
pronunciadas (a fonte) e esta associada a um modelo de linguagem. O modelo de
probabilidade de uma observacao P(X | W) (o canal) é chamado de modelo acustico.

Além de reconhecimento de voz, o modelo fonte-canal vem sendo muito utilizado
em reconhecimento 6tico de caracteres (OCR — Optical Character Recognition), onde
a seqglUéncia observada é a imagem de caracteres impressos, ou ainda no
reconhecimento de escrita a mao, onde a observacdo consiste numa seqiéncia de
tracos numa tela. Da mesma forma, utiliza-se 0 modelo fonte-canal na tradugdo por
maquina (MT — Machine Translation), onde a observagcdo é uma seqliiéncia de
palavras num idioma e W representa a traducdo desejada em outro idioma [2].

2.1. Modelagem de Sistemas CSR

Sistemas atuais de reconhecimento de fala continua (CSR — Continuous Speech
Recognition) com amplo vocabulario (LVR — Large Vocabulary Recognition) sao
estritamente baseados nos principios de reconhecimento estatistico de padrées. Os
métodos basicos em que se aplicam estes principios tém ainda forte influéncia de
sistemas pioneiros da década de 70 [8], [9]. A arquitetura representada na Figura 4 é
praticamente um consenso na area e & composta pelos seguintes componentes:
interface de captacdo e extracdo de parametros do sinal de fala (conhecido como
front-end), modelos acusticos, léxico de palavras (opcional), modelo linglistico e,
principalmente, o decodificador. Estes blocos serdo explorados no restante desta e
das préximas segoes.
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Figura 4: Diagrama em blocos de um sistema de reconhecimento de fala continua (CSR) baseado em
modelos estatisticos de subunidades de palavras.

Um trecho de fala desconhecido, representado na Figura 4, é recebido pelo front-
end e é convertido em uma seqgléncia de vetores acusticos X={x;, Xa,..., x7}. Este
trecho se refere a uma seqléncia de palavras W={w;, w.,..., w;} , com n desconhecido,

e é responsabilidade do sistema CSR determinar a seqiéncia mais provavel, W, para
os vetores acusticos observados, X, nos termos definidos pela equagao (1). Ainda na
Figura 4, pode-se observar um exemplo de como estes termos se relacionam. A
seqléncia de palavras W="isso é fala’ é postulada pelo decodificador e o modelo de
linguagem computa sua probabilidade P(W). Cada palavra é entdo convertida numa
seqléncia de sons basicos ou fonemas usando o dicionario de prondncia (Iéxico).
Para cada fonema ha um modelo estatistico correspondente denominado modelo
escondido de Markov (HMM — Hidden Marvov Model). A sequéncia de HMMs
necessaria para representar a fala postulada é concatenada formando um dnico
modelo composto e a probabilidade deste modelo gerar a seqiiéncia observada X é
calculada. Esta é a probabilidade P(X | W) que o sistema busca. A principio, este
processo pode ser repetido para todas as seqliéncias de palavras possiveis e a
seqgliéncia mais provavel é selecionada como saida do reconhecedor.

Para converter a arquitetura desenhada acima em um sistema pratico, é requerida
a solucao de alguns problemas. Primeiramente, a parametrizacdo do front-end deve
extrair do sinal da fala toda a informacao acustica necesséaria de forma compacta e
compativel com os modelos acusticos baseados em HMM. Em segundo lugar, os
HMMs, propriamente ditos, devem representar com precisao as distribuicbes de cada
som em cada um dos muitos contextos em que eles possam ocorrer. Os parametros
necessarios sao estimados a partir de bases de falas que dificilmente cobrem todos
possiveis contextos. Em terceiro lugar, o modelo de linguagem deve ser projetado
para dar precisdo as predicdes de palavras levando-se em conta seu histérico recente.
No entanto, assim como para os HMMs, a variabilidade da fala € um problema sempre
presente e o modelo de linguagem deve estar apto a lidar com seqliéncias de palavra
para as quais ndo houve ocorréncia nos dados de treino. Finalmente, o processo
delineado acima para encontrar W enumerando todas as possiveis seqiiéncias de
palavras é computacionalmente impraticavel para um amplo léxico de palavras.
Entretanto, seqliéncias de palavras com potencial podem ser exploradas em paralelo,
descartando hipoteses tao logo as mesmas se tornem improvaveis. Este processo é
denominado decodificacdo (decoding) e o projeto de decodificadores eficientes é
crucial na realizacdo de sistemas CSR praticos e capazes de realizar operagoes
rapidas e com precisdo nas plataformas de computagao existentes. As segoes abaixo
abordam cada um destes problemas com detalhe.



2.1.1. Extracao de Parametros

Uma suposi¢édo importante feita no desenho dos reconhecedores atuais é de que o
sinal de fala pode ser considerado estacionario durante um intervalo de alguns
milisegundos. Assim, a fungdo prioritaria do estagio de parametrizagdo denominada
front-end é dividir o sinal de fala em blocos e de cada bloco derivar uma estimativa
suavizada do espectro. O espacamento entre blocos é tipicamente de 10ms e os
blocos sdo normalmente superpostos para se obter uma janela maior de analise,
tipicamente de 25ms. Para ilustrar um processamento tipico, a Figura 5 mostra o front-
end de um reconhecedor baseado em coeficientes mel-cepstrais (MFCCs - Mel-
Frequency Cepstral Coefficients) [10].
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Figura 5: Front-end com processador baseado em MFCCs

Na maioria dos sistemas CSR atuais, a energia do sinal juntamente aos 12
primeiros coeficientes mel-cepstrais sdo computados para formar um vetor acustico
basico de 13 elementos. Como sera visto adiante, a modelagem acustica assume que
cada vetor acustico é descorrelacionado com 0s seus vizinhos. Essa suposigdo € um
pouco pobre visto que os requisitos fisicos do aparato vocal humano garantem que ha
continuidade entre sucessivas estimativas espectrais. No entanto, adicionando-se as
diferenciais de primeira e segunda ordem aos coeficientes estaticos basicos, ird
reduzir enormemente o problema [11], [12]. Usualmente isto é aproximado com ajuste
feito por regresséao linear sobre uma janela cobrindo dois vetores antes e dois apds o
vetor calculado [13]:

26 e(CHH _Ct—e)

d, ==+ 2)

Ty

onde d; é coeficiente diferencial computado no tempo t em termos dos coeficientes
estaticos correspondentes c,,,e c,_,. O pardmetro ® indica o tamanho da janela de

regressao, usualmente igual a 2. Quando a equacao (2) é utilizada para o calculo dos
coeficientes de 12 e 22 ordem, o vetor acustico final fica com 39 coeficientes.

Para compensar os efeitos de longa duragdo no espectro causados principalmente
pelo uso de diferentes microfones ou canais de audio (incluindo a distancia entre o



locutor e o microfone) é usual realizar uma subtracao espectral de todos os vetores de
entrada, operacdo esta, conhecida como Cepstral Mean Normalization (CMN). Na
pratica, o calculo da média espectral é atualizado a cada segmento de forma a
proteger o sistema de reconhecimento contra variagées do canal (média mével) [14]:

U=a(p—x)+x (3)

onde x4 é a média atualizada e @ é uma constante de tempo (normalmente igual a
0.995). Um valor inicial x,é carregado inicialmente no célculo da média moével para
facilitar o reconhecimento dos primeiros segmentos.

Um ponto importante a ser enfatizado € o grau com que os front-ends existentes
em reconhecedores modernos tém evoluido para otimizar a subsequente busca por
padroes estatisticos. Na descricao feita acima, por exemplo, a compressao
logaritmica, aplicagdo da DCT (Discrete Cosine Transform) e o célculo dos
coeficientes delta (12 e 22 ordem) foram todos introduzidos primeiramente para
satisfazer as suposicoes requeridas pelo componente de modelagem acustica.

2.1.2. Modelagem Acustica

O proposito da modelagem acustica € prover um método que calcule a
verossimilhanca de qualquer seqiiéncia de vetores X, dada uma seqéncia de
palavras W. A principio, a distribuicdo de probabilidade requerida, P (X | W), pode ser
modelada através de inimeras palavras e o calculo estatistico de seqlUéncias de
vetores correspondentes. No entanto, esse método € impraticavel para sistemas com
amplo vocabulario e, ao invés disso, as palavras modeladas pelo sistema sao
decompostas em seus respectivos fonemas.

Cada fonema é representado por um HMM de primeira ordem que contem,
tipicamente, trés estados emissores e uma topologia simples do tipo esquerda-direita
(left-right), conforme ilustrado na Figura 6. Estados de entrada e saida, ndo emissores,
sao acrescidos a modelagem para facilitar a unido entre modelos. O estado de saida
do modelo de um fonema pode ser unido com o estado de entrada de outro para criar
um HMM composto. Isto permite que modelos de fonema sejam unidos para formar
palavras e estas unidas para formar frases completas. No entanto, o modelo de pausa,
por ser estacionario, é representado normalmente por uma topologia mais simples,
constituida apenas de um estado emissor de saida.
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Figura 6: Modelo de fonema baseado em HMM



Um HMM pode ser facilmente entendido como um gerador de seqiiéncias de
vetores. E uma maquina de estados finita que modifica seu estado a cada unidade de
tempo e, a cada tempo t e estado j, um vetor acustico de fala x; é gerado com
densidade de probabilidade b{(x;). Além disso, a transicdo de um estado /i para um
estado jtambém é probabilistica e governada por uma probabilidade discreta a;.

A fungdo de probabilidade conjunta de uma seqiiéncia de vetores X e uma
seqliéncia de estados S, dado um modelo M, é calculada pelo produto das
probabilidades de transicdo de estados com as probabilidades de emissao de saida.
Assim, a probabilidade conjunta de uma seqiiéncia de vetores acusticos X e uma
seqliéncia de estados S=s(1),5(2),5(3),...s(T) é

T
P(X,SIM)= ax(O)x(l)Hbs(t) ('xt)as(t)s(Hl) (4)
t=1

onde o estado inicial s(0) é restringido ao estado de entrada e s(T7+1) é restringido ao
estado de saida. Na pratica, apenas a seqliéncia observada X é conhecida, enquanto
a suposta sequiéncia S fica escondida pelo modelo. Por isto a técnica é denominada
Modelos Escondidos de Markov. A probabilidade P(X | M), necessaria para resolver a
Equacao (1), é facilmente encontrada somando a Equacdo (4) sobre todas as
possibilidades de seqliéncias de estado:

P(XIM)=> P(X,SIM) (5)
S

Um método recursivo e eficiente para realizar este céalculo é o algoritmo avancgo-
retorno (Forward-Backward). Uma caracteristica crucial desse algoritmo é que ele
também permite o calculo da probabilidade de se estar num estado especifico do
modelo em um instante especifico de tempo. Isso leva a um procedimento simples e
eficiente conhecido como algoritmo Baum-Welch [15], o qual procura estimativas de
méaxima verossimilhanga para o conjunto de pardmetros de cada HMM. E importante
ressaltar que a existéncia do algoritmo Baum-Welch foi um dos fatores chave que
tornaram o0 HMM a tecnologia dominante para modelagem acustica.

Alternativamente, P(X | M) pode ser aproximada procurando-se uma sequéncia de
estados que maximize a Equacao (4). Novamente, existe um simples algoritmo que
eficientemente realiza esse calculo. Chama-se algoritmo de Viterbi e, como sera
discutido adiante, esse algoritmo é importante na decodificagdo onde a determinagao
da seqiiéncia de estados mais provavel é a chave para o reconhecimento de uma
segliéncia de palavras desconhecidas.

Os fundamentos descritos acima foram estudados profundamente por anos. No
entanto, foi apenas na década de 90 que foram desenvolvidos métodos que
permitiiam que modelos de fonemas baseados em HMM apresentassem a
discriminacdo acustica necessaria para reconhecimento de fala continua com amplo
vocabulario e independéncia de locutor.

2.1.2.1. Modelagem Continua de Trifones

Por questbes de desempenho e protecao contra um eventual underflow no calculo
de probabilidades, a Equacao (4) é usualmente reescrita num formato logaritmico:



log(P(X,S1M))=>1og(a, .. )+ D log (b, (x)) (6)

t=0

As probabilidades de transi¢&o ass:1) modelam a estrutura temporal da fala e a
escolha da funcdo de probabilidade de saida, bs(X:), € crucial ja que ela deve modelar
toda variabilidade espectral intrinseca na fala real, tanto de um mesmo locutor como
de locutores distintos.

Sistemas menos complexos, baseados em HMM, utilizam fungdes de
probabilidade de saidas discretas em conjunto com um quantizador vetorial. Nestes
sistemas, cada vetor acustico recebido é trocado pelo indice do vetor mais préximo de
um codebook pré-computado e a fungao de probabilidade de saida consiste apenas da
busca feita em uma tabela de memoéria (look-up table) que contem as probabilidades
de saida de cada possivel indice dentre os vetores quantizados (VQ — Vector
Quantized). Esse método é computacionalmente muito eficiente, no entanto, a
quantizacao introduz um ruido que limita a precisdo que pode ser obtida. Portanto,
sistemas mais eficientes utilizam distribuicdbes de saida parametrizadas por
densidades continuas que modelam diretamente os vetores acusticos [16], [17], [18]. A
distribuicdo normalmente escolhida é a mistura de M Gaussianas multivariadas:

M
bj(xt):zcjm'/\/(xt’ﬂjm’zjm) (7)
m=1

onde ¢, é o peso do componente m da mistura, no estado j, e N'(x,,X) denota uma
Gaussiana multivariada de média & e covariancia X,

1 =T =)

N(x,u,x)=
Q)" |2

(8)

Até agora, assumiu-se de forma implicita ser necessario apenas um HMM por
fonema e, como para o portugués sao requeridos aproximadamente 40 fonemas,
poderia se pensar que apenas 40 HMMs devem ser treinados. Na pratica, efeitos
contextuais causam uma larga variagdo na maneira como sons diferentes séo
produzidos (chamam-se de alofones os fonemas existentes em diferentes contextos).
Para se conseguir uma boa discriminagdo fonética, distintos HMMs devem ser
treinados para cada um dos diferentes contextos de um fonema. A maneira usual de
se resolver esse problema é a utilizacao de trifones, onde cada um dos fonemas
possui modelos distintos de HMM para os pares formados por fonemas situados a
direita e a esquerda. Por exemplo, suponha que a notagéo x-y+z representa o fonema
y ocorrendo apés o fonema x e antes do fonema z. A frase “Muito Prazer!” poderia ser
representada pela sequéncia fonética “silm u j~tupra z e X sil’ e, para o caso de
trifones, a seqliéncia poderia ser transcrita como:

sil sil-m+u m-u+j~ u-j~+t j~-t+u t-u+p u-p+r p-r+a r-a+z a-z+e z-e+X e-X+sil sil

Note que os contextos de trifones abrangem as fronteiras entre palavras e as duas
instancias do fonema “u” devem ser representadas por diferentes HMMs, pois seus
contextos sao diferentes. Este uso dos chamados trifones entre-palavras (cross-word
triphones) resulta em uma modelagem mais precisa, no entanto leva a complicagdes
no decodificador como sera visto adiante. Sistemas mais simples resultam do uso de
trifones intrapalavra (word-internal triphones), onde o exemplo acima se tornaria:
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sil m+u m-u+j~ u-j~+t j~-t+u t-u p+r p-r+a r-a+z a-z+e z-e+X e-X sil

Aqui, menos modelos distintos sdo necessarios, simplificando tanto o problema de
estimacdo de parametros como o projeto do decodificador. No entanto, o custo é a
perda de habilidade em se modelar efeitos contextuais nas fronteiras de palavras e,
consideravelmente, na modelagem de fala fluente.

O uso de misturas de Gaussianas nas distribuicbes de saida permite que as
distribuicbes de cada estado sejam modeladas com muita precisdo. No entanto,
quando trifones sdo usados, o sistema resultante requer o treino de muitos
parametros. Por exemplo, um sistema com trifones entre-palavras e grande
vocabulario ir4 tipicamente precisar de cerca de 60.000 trifones'. Na pratica, reporta-
se que com cerca de 10 componentes de mistura se obtém bom desempenho em
sistemas LVR [19]. Assumindo que as covariancias sao todas diagonais, um sistema
que, por exemplo, utilize 39 elementos em vetores acusticos, requer um conjunto de
cerca de 790 parametros por estado. Assim, 60.000 modelos de trifones, cada um com
3 estados, resultariam num total de 142 milhdes de parametros.

O problema de muitos pardmetros e poucos dados de treino é absolutamente
crucial no projeto de um reconhecedor de fala estatistico. Uma tentativa de se resolver
este problema foi através da unido de todos os componentes das Gaussianas em um
mesmo conjunto compartilhado por todos os estados HMM. Nesses sistemas,
conhecidos como semi-continuos ou como unido de misturas (tied-mixture), apenas 0s
pesos dos componentes da mistura sdo especificos para cada estado e estes podem
ser suavizados por processos de interpolagao [20], [21], [22]:

by(x)=2 ¢, N (x.4,.Z,) 9)

m=1

onde, diferente da Equacg&o (7), a distribuicdo de probabilidade A (x,x,X) independe

do estado j. Comparacbes entre HMMs de densidade discreta, semi-continua e
continua apontaram, num primeiro momento, os semi-continuos como superiores [23].
Todavia, técnicas de suavizacao [24] contribuiram para que os sistemas de densidade
continua fossem popularizados. Em particular, uniao de estados (state-tying) [25], [26]
e unido de componentes (component-tying) baseados em fonemas [27] foram bastante
estudados e utilizados. O uso destas técnicas de unido, combinadas aos HMMs de
densidade continua, levou a ganhos substancias na precisdo da modelagem.

A idéia da técnica state-tying € unir os estados que sdo acusticamente
indistinguiveis (chamados comumente de senones). Isso permite que os dados
associados a cada estado individualmente, sejam combinados num recurso em
comum e, assim, estimados de forma mais robusta. Isso esta ilustrado na Figura 7. No
topo da figura, cada trifone tem sua prépria distribuicido de saida. Apds as unides,
varios estados passam a compartilhar as mesmas distribuicoes.

' Considera-se aqui o idioma Inglés, modelado com 45 fonemas e 45°=91125 trifones possiveis, porém
nem todos podem ocorrer devido as restricdes fonéticas da linguagem.
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Unido de

Figura 7: Unido de estados acusticamente indistinguiveis

A escolha sobre quais estados devem ser unidos pode ser realizada através de
arvores de decisao fonética [28], [29], [30]. Este método envolve a construgdo de uma
arvore binaria para cada fonema e posicao de estado. Cada arvore tem, em cada um
dos nés, uma pergunta fonética do tipo sim/ndo, como “O contexto a esquerda é
nasal?”. Inicialmente, todos os estados de um dado fonema séo posicionados no né
raiz da arvore. De acordo com as respostas, o conjunto de estados é sucessivamente
dividido até que os estados tenham alcangado os nos terminais da arvore. Todos os
estados depositados em um mesmo né terminal sdo entdo unidos. Por exemplo, a
Figura 8 ilustra o caso em que se unem todos os estados centrais de todos os trifones
do fonema /E/ (como em “céu”). Todos os estados sdo conduzidos arvore abaixo e,
dependendo da resposta as questdes, eles terminam em um dos ndés terminais
escurecidos. Por exemplo, no caso ilustrado, o estado central de “s-E+u” ira se juntar
ao primeiro né terminal j& que o seu contexto a direita ndo é uma consoante-central e
0 seu contexto a esquerda nao € nasal.

1
1
|
)
1
{\: “ :?\ Exemplo
-E+u ' ) Agrupamento dos estados
» 9 centrais de /E/
1
1
!
1

etc.

Legenda
D = Consoante-Central? D: contexto a direita
E: contexto a esquerda

D = Nasal?

E = Parada-Central?

Estados restantes em cada né terminal sao unidos

Figura 8: Agrupamento baseado em arvores de decisao
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As questdes em cada n6 sao escolhidas para maximizar a verossimilhanca entre
os dados de treino e o conjunto resultante da unido de estados. Na pratica, as arvores
de decisdo fonética resultam em grupamentos de estados compactos e de boa
qualidade, os quais possuem dados suficientes para estimar de forma robusta as
misturas de Gaussianas das fungdes de probabilidade de saida. Além disso, elas
podem ser usadas para sintetizar um HMM para qualquer possivel contexto, apareca
ele nos dados treino, ou ndo, simplesmente descendo na arvore e usando as
distribuicdes de estado associadas aos nés terminais. Finalmente, arvores de decisao
fonéticas podem ser usadas para incluir mais que simples contextos de trifone. Pode-
se, por exemplo, usar perguntas que envolvam *2 fonemas (fonemas vizinhos dos
vizinhos), além de levar em conta a presenca de fronteiras entre palavras.

2.1.3. Modelo de Linguagem

O propoésito do modelo de linguagem (LM — Language Model) é prover um
mecanismo que estime a probabilidade de uma palavra w, em uma sentenca, em
funcdo das palavras que a antecedam, respectivamente, w; ws ..., Wi; Esta
probabilidade, representada por P(W) e definida na Equagéao (1), é essencial para se
obter bons resultados em sistemas CSR:

PW)=PW})=P(w,....w,) (10)

onde reescreve-se P(W) como P(Wl" ), acrescentando os indices 1 e k de forma a

representar uma sequiéncia com k palavras. A probabilidade conjunta de ocorréncia de
palavras da Equacéao (10) pode ser substituida por um produto de suas probabilidades
condicionais da seguinte forma:

P(Wlk) =Pw)Pw, [w)P(w, lw,,w,)..P(w, w,...w,_))

=P(w, )ﬁP(Wi (W, W, )). (1)
i=2

Uma maneira simples, porém efetiva, de se obter estas probabilidades é com a
utiizacdo de n-gramas, onde assume-se que w, depende apenas das n-1 palavras
anteriores a ela, na seqiéncia:

PW!) = P(wl)ﬁ P(w, W

i-n+1/ "
i=2

(12)

Na tentativa de capturar a correlacdo existente entre palavras vizinhas, os n-
gramas acabam simultaneamente absorvendo sintaxe, semantica e pragmatica
existente nas frases observadas. Isso os faz extremamente efetivos em idiomas como
inglés ou portugués onde a ordem das palavras é importante visto que os efeitos
contextuais mais fortes normalmente vém dos vizinhos mais préximos. Além disso, as
distribuicées de probabilidade dos n-gramas podem ser computadas diretamente de
textos prontos e, portanto, ndo ha um requerimento de se definir regras explicitas de
lingUistica como uma gramatica formal do idioma.

A principio, os n-gramas podem ser estimados através de simples contadores de

freqliéncia e armazenados em uma tabela de meméria (look-up table). Por exemplo,
para o caso de trigramas (n=3),
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(W0 We W)

P(w, lw,_,,w_)= (13)

bW, W)

onde f(a,b,c) € o nUmero de vezes que o trigrama a,b,c aparece nos dados de treino e
b(a,b) € o nimero de vezes que o bigrama a,b aparece. Nas Equacgdes (11) e (12),
P(w;) é calculado de forma conveniente para lidar com a condigao inicial, de forma que
normalmente, associa-se uma nova palavra, w,, a um simbolo de inicio de frase, e
prossegue-se da forma indicada pela Equacao (13). Pode-se, claramente, perceber o
problema de que, para um vocabulario com V palavras, existem 2 potenciais
trigramas. Mesmo para um vocabulario restrito a 10.000 palavras (10" possiveis
trigramas), este nimero é extremamente grande. O fato de que muitos dos possiveis
trigramas ndo aparecerdo nos dados de treino e muitos outros aparecerdao apenas
uma ou duas vezes, faz com que a estimativa da Equacao (13) seja muito pobre. Em
resumo, ha um problema agudo de escassez de dados.

Uma das solugdes de treinamento projetada como solugdo a escassez de dados é
o0 uso de uma combinacdo de técnicas de desconto (discounting) e retrocesso
(backing-off) [31], [32]. Desconto significa que as contagens de trigramas que ocorrem
com maior freqliéncia sdo reduzidas e a massa probabilistica resultante em excesso é
redistribuida entre os trigramas que ocorrem com menos freqiiéncia, ou mesmo nao
ocorram. O retrocesso é aplicado quando ha pouquissimos trigramas para formar
qualquer tipo de estimativa (ex.: apenas uma ou duas ocorréncias nos dados de
treino). Ele envolve a substituicdo da probabilidade de um trigrama por uma
probabilidade de bigrama escalada, que é

Pw, lw,_,,w,_)=Bw,_,,w,_)Pw, w_). (14)

onde B(.) é um fator de escalamento, calculado de forma a garantir que a distribuicao
de probabilidades condicionais some um:

Z Pw, Iw,_,,w,_)=1. (15)

Wi—2 W1

Ainda que uma estimativa robusta das probabilidades de trigramas requeira um
cuidado consideravel, os problemas decorrentes sdo solucionaveis e um bom
desempenho tem sido obtido. A técnica de n-gramas possui deficiéncias 6bvias que
resultam da sua inabilidade de explorar restricbes de maior amplitude como a
concordancia entre sujeito e verbo de uma frase [33]. Como conseqliéncia, varias
alternativas foram estudadas como modelos baseados em arvore [34], modelos em
trelica [35], modelos com gatilhos [36], modelos com histérico [37] e n-gramas
varigveis [38]. Entretanto, em geral, todas estas tentativas resultaram em apenas
pequenos ganhos de desempenho sobre um consideravel custo computacional. Sendo
assim, apos quase duas décadas de pesquisa, os modelos de linguagem conhecidos
como bigramas e trigramas ainda dominam os sistemas LVR. Nestes sistemas, tém se
usado, para modelagem da linguagem, bases de dados de 1 milhdo a 500 milhées de
palavras, correspondendo a vocabularios de 1 mil a 267 mil palavras distintas, para
construgdo dos modelos trigrama [2].

Sistemas CSR menos complexos, que utilizam vocabularios menores e mais
restritivos, utilizam modelos de linguagem deterministicos que se baseiam em
estruturas bem definidas de dados (ou conjunto de regras) como o Context-Free
Grammar (CFG) e o Recursive Transition Network (RTN) [39]. Nestes modelos,
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apenas determinadas seqliéncias de palavras sdo aceitas, de forma que P(W), retorna
apenas 1 ou 0, indicando a aceitagdo ou nao, da seqliéncia, pelo modelo.

Devido ao seu formalismo, os CFGs tém uma aplicacao natural para interpretacao
de linguagem natural, enquanto os modelos baseados em n-gramas funcionam muito
bem em aplicacdes onde ndo se tenha um conhecimento prévio do dominio®. Os
CFGs, sao restritivos o bastante para se conseguir eficientes manipuladores (parsers)
da linguagem e analisadores sintaticos. O problema é que a gramatica nunca é
completa o suficiente, de forma que um sistema CSR baseado em CFG é bom apenas
quando se sabe a estrutura das sentencas que se deve falar, diminuindo assim a
usabilidade do mesmo. Por outro lado, o modelo de n-gramas é treinado
estatisticamente com uma grande quantidade de dados, de forma que a dependéncia
entre palavras préximas, capturada pelo modelo, pode acomodar simultaneamente
estruturas sintaticas e seméanticas da linguagem, muita das quais, dificilmente
poderiam ser descritas por regras.

2.1.3.1. Perplexidade de um Modelo de Linguagem

Os modelos de linguagem tendem a minorar as incertezas (diminuir a entropia) do
contetido das sentengas e facilitar o reconhecimento. Por exemplo, se existem em
média poucas palavras que podem seguir uma dada palavra em um LM, o sistema de
reconhecimento tera menos opgdes para verificar e o desempenho sera melhor do que
se existissem muitas palavras possiveis. Este exemplo sugere que uma forma
conveniente de medir a dificuldade imposta pelo LM no processo de busca deve
envolver o nimero médio das palavras que possam seguir outras. Se o LM for visto
como um grafo, com terminais associados a transi¢cdes entre palavras, por exemplo,
entdo esta medida estaria relacionada com o fator de ramificacdo médio em todos os
pontos de decisdo do grafo. De forma simplificada, esta € a quantidade medida pela
perplexidade, formalizada a seguir.

Consideremos uma seqiéncia de palavras W ={ww,w,..w,}=W," como um
processo randémico. A entropia estimada deste processo é definida como [40]:

. 1
H(W) =~ lim —log, POV,") (16)

onde P(W,Y) é a probabilidade da seqiéncia W," estimada pelo modelo de

linguagem. O célculo anterior considera W," como um processo ergodico. Sendo W,"
uma sequéncia de palavras suficientemente longa, podemos aproximar (16) como:

ﬁz(W)z—%logz POW,) (17)

A perplexidade PP(W) de um LM P(W) é definida como o reciproco da
probabilidade média (geométrica) associada pelo modelo a cada palavra no conjunto

de teste W,". Esta é uma medida relacionada a entropia e é conhecida como
perplexidade do conjunto de teste:

2 Entende-se como dominio, a especificidade de uma area em questéo, ou seja, a diversidade de palavras
referentes ao tema e como estas podem ser combinadas.
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PP(W) = L 21 (18)

NP(W)

A perplexidade pode ser interpretada como a média geométrica do fator de
ramificagdo do texto quando apresentado ao LM. A perplexidade definida pela
Equacado (18) tem dois parametros-chave: o LM e a sequéncia de palavras W. A
perplexidade do conjunto de teste® avalia a capacidade de generalizagdo do LM.
Pode-se dizer que uma baixa perplexidade esta relacionada a um possivel melhor
desempenho do reconhecedor. Isto acontece devido a perplexidade ser
essencialmente uma medida estatisticamente pesada do fator de ramificagdo do
conjunto de treino. Quanto maior a perplexidade, mais ramos o reconhecedor de fala
precisara considerar estatisticamente.

A perplexidade de um LM é funcdo do dominio e tamanho do vocabulario utilizado.
Perplexidades tipicas alcangadas com modelos n-gram em textos na lingua Inglesa
variam de 50 a 1000, dependendo do tipo de texto. Na Tabela 1, tem-se um quadro
comparativo para diversas aplicagdes [2]:

Tabela 1: Perplexidades tipicas para varios dominios [2].

Dominio Perplexidade
Radiologia 20

Medicina de emergéncia 60
Jornalismo 105

Fala geral 247

Como sera visto na Segdo 2.2, a medida mais comum de avaliagao de sistemas
CSR ¢ a taxa de palavras erradas (WER - Word Error Rate). Modelos de linguagem
podem ser avaliados, mantendo-se o modelo acustico fixo, e observando-se como as
diferentes técnicas impactam a WER. Contudo, essa estratégia possui um custo
computacional alto, sendo comum a utilizacdo da perplexidade nos estagios iniciais do
desenvolvimento destes modelos. Isso é justificado pela forte correlacao entre WER e
PP(W) como indica a expresséo [40]:

WER =~ —12.37+6.48log, (PP(W)) (19)

A Tabela 2 a seguir, mostra o relacionamento entre tamanho do vocabulario,
perplexidade e WER para diferentes tarefas de reconhecimento de fala continua.

Tabela 2: Perplexidades e Taxas de Erro (WER) associadas a diferentes tarefas [40].

Corpus Vocabulario | Perplexidade | WER
TI Digits 11 11 | ~0.0%
OGI Alphadigits 36 36 8%
Resource Management (RM) 1.000 60 4%
Air Travel Information Service (ATIS) 1.800 12 4%
Wall Street Journal 20000 200-250 15%
Broadcast News > 80.000 200-250 20%
Conversational Speech > 50.000 100-150 30%

® Entende-se por conjunto de teste, as seqliéncias de palavras que nao tenham sido utilizadas para
derivar o modelo de linguagem.
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2.1.4. Decodificador

Nas secdes anteriores foram descritos 0s principais componentes de um sistema
LVR: extracdo de parametros, modelo acustico € modelo de linguagem. Para que se
realize o reconhecimento de voz usando estes componentes, é realizada uma busca
em todas as possiveis sequéncias de palavras W, maximizando P(W | X), conforme
descrito em (1). Este é um problema de busca e sua solugdo é a tarefa do
decodificador. O termo decodificador, no contexto de reconhecimento de voz, foi
criado numa analogia a terminologia usada nos métodos que utilizam estados finitos
para decodificacao [41] no campo da teoria da informacao.

A decodificacdo é um processo de busca no qual uma seqliéncia de vetores
correspondentes a caracteristicas acusticas do sinal de voz é comparada com
modelos de palavras. De uma maneira geral, o sinal de voz e suas transformacoes
nao fornecem uma indicagdo clara das fronteiras entre palavras nem do nimero total
de palavras em uma dada locugédo, de modo que a determinagao destas é parte do
processo de decodificacdo. Neste processo, todos os modelos das palavras (formadas
por seus respectivos modelos de fonemas) sao comparados com uma seqiiéncia de
vetores acusticos. O numero de modelos cresce com o vocabulério, e pode gerar
espacos de busca grandes, o que torna o processo de busca oneroso em termos
computacionais, e portanto lento. Em geral, esta etapa do reconhecimento, nos
sistemas modernos, é responsavel por praticamente todo o esforgo computacional no
reconhecimento de fala continua e, portanto, € a que determina a velocidade final
desses sistemas.

Durante o processo de maximizacdo da Equacéo (1), repetida por conveniéncia a
seguir, o termo P(X | W) é expandido em funcdo do modelo acustico, vinculando os
estados dos HMMs a emissdo de saidas nos mesmos. Dessa forma, P(X| W) passa a
ser calculado como a soma de todas as possibilidades de transicbes entre as
possiveis seqliéncias de estados do modelo sob hipotese:

V{/fv =a.rgmax{P(WlN)P(X1T IWIN)}
W
=argmax{ P(W")> P(X],s7 1W") (20)
W s

~ argmax{P(WW)rr;gx(P(XlT,SlT IWIN))}

W
onde W," =w,..w, representa a hipétese de seqiiéncia de palavras (compostas por
seus respectivos HMMs de subpalavras), S| ={s,...s;}, a hipétese de seqiiéncia de

estados dentro do modelo e X, ={x..x,}, os vetores acUsticos observados. O

somatorio nesta equacido € entdo substituido por uma maximizacdo, num processo
referido como Aproximacgao de Viterbi [9]. Ao invés de somar sobre todos os caminhos,
consideramos apenas 0 caminho mais provavel.

Neste processo de maximizagao, o espacgo de busca pode ser descrito como uma
rede onde se busca o melhor alinhamento temporal entre a seqiiéncia de entrada e os
estados dos modelos. A busca pode ser realizada em dois niveis: no nivel de estados

(S]) e no nivel de palavras (W,"). E possivel recombinar eficientemente as hipéteses

17



nos dois niveis usando programagao dindmica (DP - Dynamic Programming [42]),
limitando a explosdo combinatéria do nimero de hipéteses de busca.

Estratégias de busca baseadas em DP sdo atualmente usadas com sucesso num
grande numero de tarefas de reconhecimento de voz, as quais variam, desde o
reconhecimento de sequéncias de digitos até sistemas LVR, que aceitam entradas de
fala sem nenhum tipo de restricdo. Muitas variantes da busca baseada em DP ja eram
conhecidas na década de 70 [43], [44], [45], [46], [47], [48]. Nas trés décadas
passadas, estas e outras estratégias relacionadas a DP se tornaram
surpreendentemente eficazes em lidarem com vocabularios de 20 k palavras ou mais.
Ainda assim, até uma década atras, ainda era muito controverso, entre os mais
experientes no assunto, se a enorme complexidade inerente de sistemas LVR poderia
ser resolvida por DP.

Os decodificadores, citados nesta segao, serdo abordados com mais detalhes na
Secédo 3. Entretanto, algumas estratégias principais adotadas ao longo dos anos em
sistemas LVR foram definidas no Apéndice 1, de forma a delinear a complexidade do
problema e as diversas formas como estes sistemas vém sendo projetados:

2.2. Estado da Arte

As opinides e estratégias seguidas pelos sistemas de reconhecimento de voz
modernos se distinguem bastante do que se imaginava ha trés décadas,
principalmente, em relagdo a modelagem acustico-fonética e aos processos de busca.
Naquela época, um bom nimero de estudiosos predizia que um consideravel
progresso poderia ser alcangado, caso “técnicas primitivas” como reconhecimento por
padrbes estatisticos e métodos como a busca em feixe (abordada em detalhe na
Secao 3) fossem descartados. No entanto, a experiéncia obtida nas ultimas décadas,
mostra que o julgamento feito por Klatt sobre os principios dos sistemas DRAGON e
HARPY, desenvolvidos em 1976, é mais verdadeiro hoje do que antes [49]:

“It might seem to someone versed in the intricacies of phonology and the acoustic-
phonetic characteristics of speech that a search of a graph of expected acoustic
segments is a naive and foolish technique to use to decode a sentence. In fact, such a
graph and search strategy (and probably a number of other simple models) can be
constructed and made to work very well indeed if the proper acoustic-phonetic details
are embodied in the structure.”

A Ultima década tem testemunhado um progresso significativo na tecnologia de
reconhecimento de fala. O progresso substancial obtido na tecnologia basica levou os
sistemas modernos a vencerem as barreiras de independéncia de locutor, fala
continua e vocabularios extensos. Existem varios fatores que contribuiram para este
rapido progresso:

e A chegada da era do HMM em contrapartida a métodos deterministicos (Ex.
DTW - Dynamic Time Warping).

e Foifeito um grande esforgo no sentido de desenvolver grandes bases de dados
de fala para o treinamento e avaliacao de sistemas.

e Estabelecimento de normas de avaliacdo de desempenho. Até uma década

atras, os pesquisadores treinavam e testavam seus sistemas usando dados
coletados localmente, e nao foram muito cuidadosos em delinear os conjuntos
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de treinamento e testes. Conseqlentemente, era muito dificil comparar o
desempenho dos varios sistemas, e ainda, o desempenho de um sistema era
geralmente degradado quando este era apresentado a dados novos. A recente
disponibilidade de grandes bases de dados no dominio publico para alguns
idiomas (inglés, espanhol, francés, etc.), associada a especificacdo de padroes
de avaliagdo, resultou em uma documentagdo uniforme de resultados de
testes, contribuindo para uma maior confiabilidade na monitoragdo dos
progressos alcangados.

e (Os avancos na tecnologia dos computadores influenciaram indiretamente o
progresso nesta area. A disponibilidade de computadores mais rapidos e com
grandes capacidades de memoria permitiu aos pesquisadores realizar varias
experiéncias em larga escala e em um curto espago de tempo. Isto significa
que o intervalo de tempo entre uma idéia e a sua implementagao e avaliagao
foi bastante reduzido. De fato, sistemas de reconhecimento de fala com
desempenho razoavel podem rodar em microcomputadores comuns em tempo
real, sem hardware adicional, um fato inimaginavel ha alguns anos.

Atualmente, a precisdo de sistemas CSR é tipicamente descrita pela taxa de erros
no reconhecimento de palavras (WER - Word Error Rate), definida como [50]:

WER :W 1)

onde N é o numero total de palavras na seqliéncia de teste e S, | e D sao,
respectivamente, o numero total de erros por substituicdo (substitution), insercao
(insertion) e supressao (deletion) na seqiiéncia reconhecida. Correspondentemente, a
taxa de reconhecimento de palavras (WRR - Word Recognition Rate) é calculada por:

WRR =1-WER (22)

Talvez a tarefa mais popular, e potencialmente mais Util, com baixa perplexidade
(PP = 11) é o reconhecimento de digitos conectados. Para o inglés americano, o
reconhecimento independente de locutor de sequiéncias de digitos pronunciados de
forma continua e restringidos ao comprimento de numeros telefénicos pode alcancar
uma taxa de erro de 0,3% quando o nimero de digitos numa seqgléncia é conhecido.

Uma das tarefas de média perplexidade mais conhecidas é utilizando uma base de
mil palavras chamada Resource Management, na qual se faz indagacdes sobre varios
navios no oceano Pacifico. O melhor desempenho independente de locutor nesta
tarefa é de menos de 4% (WER), usando um LM de pares de palavras que limita as
palavras possiveis que seguem a uma dada palavra (PP = 60).

Quanto a questao do reconhecimento de fala espontanea, no dominio do Servico
de Informagao de Viagens Aéreas (Air Travel Information Service, ATIS), por exemplo,
foram relatadas [4] taxas de erros de menos de 3% para um vocabulario de
aproximadamente duas mil palavras e um LM do tipo bigrama com uma perplexidade
por volta de 15.

Tarefas com alta perplexidade, com vocabularios de milhares de palavras, sao
destinadas principalmente para aplicacées de ditado. Depois de trabalhar em sistemas
de palavras isoladas e dependentes de locutor por muitos anos, a comunidade tem
voltado suas atencbes desde 1992 para o reconhecimento de fala continua para
grandes vocabularios (20k palavras ou mais), alta perplexidade (PP » 200) e
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independéncia de locutor (Figura 9). Em comparagdes realizados no ano de 1997, o
melhor sistema apresentou uma taxa de erro de 9,9% nos testes realizados
regularmente nos EUA através do Departamento de Defesa [4].

25%

20% =t
10% m -
5% -
0 0/0 1 1 i i 1 1 i i L i 1
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RM C&C (1k palavras}

ATIS Spontaneous Speech 2k palavras)
WSJ Read Speech 20k palavras)

NAB Broadeast Speech (60k palavras)

brtt

Figura 9: Histérico de taxas de erro nas avaliagbes do DARPA realizadas entre 1988 a 1999 [4].

O Grupo de Fala do NIST (National Institute of Stantards and Technology) [51], nos
EUA, realiza um trabalho de coordenacgéo e centralizagcdo dos avancgos obtidos na area
de processamento de fala através das diversas comunidades envolvidas. Além de
implantarem padrées para a comparacédo de sistemas, fomentam a discussao e troca
de experiéncias e realizam uma série de testes de comparagao de desempenho entre
os sistemas que implementam o estado da arte. Estes testes sdo divididos entre
diversas tarefas de avaliacédo, algumas das quais sao descritas no Apéndice 2.

2.3. Softwares de Apoio a Implementacao de Sistemas CSR

Nesta secado estdo listados, com uma breve descricdo, os principais sistemas
abertos, direcionados a pesquisa em reconhecimento de voz e que implementam o
estado da arte na area. Estes sistemas sao freqiientemente utilizados nas avaliacdes
do DARPA, além de serem o ponto de partida para a maioria dos pesquisadores da
area e de areas afins:

CUED HTK

O HTK (Hidden Markov Model Toolkit) [13] é definido como um conjunto portatil de
ferramentas de software para construcdo e manipulacao de HMMs. Teve sua primeira
versdao desenvolvida em 1989 pelo professor Steve Young do Departamento de
Engenharia da Universidade de Cambridge (CUED - Cambridge University
Engineering Department). E usado principalmente para pesquisa em reconhecimento
de voz, porém é também bastante utilizado em outras aplicagdes, como pesquisas em
sintese de voz, reconhecimento de caracteres e seqlienciamento de DNA. O HTK ¢é
uma das ferramentas mais utilizadas e divulgadas da area. Consiste em conjunto de
bibliotecas e ferramentas com cédigo-fonte disponiveis em C, porém compativeis com
C++. As ferramentas contidas nele provéem sofisticadas funcionalidades para analise
da fala, treino de HMMs, testes e anadlise de resultados. O software suporta tanto
misturas de Gaussianas com densidade continua, bem como distribuicdes discretas e
pode ser utilizado para construir sistemas complexos baseados em HMMs. A versao
disponivel do HTK é a 3.3, liberada em 25/07/2005. Contém extensiva documentagao
e exemplos em um documento conhecido como “HTK Book”, bem como um vasto
férum de discussao disponivel no sitio [13]. Como desvantagens do HTK, podem-se
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apontar o fato dele ndo suportar modelos de linguagem baseados em trigrama
(suporta apenas o treino) e ter sua licenga restrita apenas ao uso nédo comercial.

ATK

O ATK (API for HTK) [14] é uma interface de programagao para o HTK e foi criado
para facilitar o desenvolvimento de aplicagcdes experimentais baseadas no mesmo.
Consiste em uma camada de programacao orientada a objeto, em C++, que faz
acesso as bibliotecas padrdao do HTK. Isso permite que novos reconhecedores
construidos a partir de versdes customizadas do HTK sejam compilados com o ATK e,
entao, testados em sistemas ja em funcionamento. Assim como o HTK, o ATK é
compativel com as plataformas de sistemas operacionais Unix® e Microsoft Windows®
(através de linha de comando e, apenas no Windows, disponibiliza interface gréfica). O
ATK roda com mdltiplos processos em paralelo (multi-threaded) e permite que
multiplas entradas de comandos (por voz, clique do mouse, gestos, etc.) sejam
combinadas em um mesmo pacote de dados. O ATK pode retornar os resultados de
reconhecimento de voz palavra-a-palavra, assim que sdo reconhecidas, de forma a
reduzir o atraso a um minimo, permitindo que sistemas de resposta rapida sejam
construidos. O decodificador do ATK é uma implementacdo independente do HTK,
com melhor desempenho e suporte a trigramas. Atualmente o ATK estd na versao
1.4.1, liberada em 02/06/2004.

CMU SPHINX

O Sphinx (esfinge, em portugués) [52] foi desenvolvido na Universidade Carnegie
Mellon (CMU - Carnegie Mellon University) de forma complacente aos projetos Sphinx
fundados pelo DARPA e criados de forma a estimular a criagao de ferramentas e
aplicativos de processamento de fala e fazer avangar o estado da arte em
reconhecimento de voz, bem como, nas areas correlatas, como sistemas de didlogo e
sintese de voz. Os termos de licenca para as ferramentas e bibliotecas disponiveis no
Sphinx sdo derivados do modelo de distribuicdo de software da Berkeley (BSD -
Berkeley Software Distribution). Nao ha restricdo alguma quanto ao uso comercial ou
redistribuicdo. O Sphinx estd4 na versdo 4, lancada em 04/06/2004, e implementa o
estado da arte para sistemas de reconhecimento de voz baseados em HMMs
continuos. A biblioteca possui um excelente tutorial on-line e sua arquitetura é descrita
num documento intitulado “Sphinx-4 Whitepaper”. Da versdo 3 para a versao atual, o
Sphinx foi completamente rescrito e portado para a plataforma de linguagem de
programagcao JAVA®.

ISIP Toolkit

O principal objetivo do pacote de ferramentas do ISIP (/nstitute for Signal and
Information Processing) [53],coordenado pelo professor Joe Picone e localizado na
Universidade do Estado do Mississipi (MSU - Mississippi State University), é
disponibilizar um sistema de reconhecimento de voz que implementa o estado da arte,
de forma modular e sem custos de licencga, o qual pode ser facilmente modificado para
satisfazer as necessidades de pesquisadores. O sistema é construido sobre uma
vasta hierarquia de classes de propdsito geral escritas em C++ e que implementam
conceitos matematicos, de processamento de sinais e estruturas de dados
necessarias ao desenvolvimento de sistemas. O ISIP Toolkit esta na versao 5.15,
lancada em 02/08/04, e possui documentacao on-line bastante didatica.
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3. Estudo de Decodificadores e a Estratégia One-Pass

Ha dois componentes principais no calculo do custo computacional de um sistema
de reconhecimento de voz: computagao de probabilidades dos modelos acusticos e
busca. No caso de sistemas baseados em HMM, o primeiro componente se refere a
probabilidade de um dado estado de um HMM emitir os coeficientes extraidos da fala
observada num instante de tempo. O segundo se refere a busca pela melhor
seqliéncia de palavras dado um trecho de fala. O custo computacional da busca nao é
afetado pela complexidade dos modelos acusticos, e sim determinado pelo tamanho
da tarefa (vocabulario / variabilidade fonética). Dessa forma, a eficiéncia do
decodificador passa a ser fator determinante no desempenho de sistemas de
reconhecimento com vocabularios médios e grandes.

3.1. Algoritmos de Busca

Algoritmos de busca sdo usualmente associados e referenciados a area de
Inteligéncia Artificial (Al) e tém sido amplamente estudados e aplicados em sistemas
especializados, jogos e no acesso a informacgdes. Na literatura, encontram-se diversos
métodos genéricos de busca em grafos, porém, ainda que o conceito basico destes
algoritmos seja independente da tarefa onde seréo aplicados, a eficiéncia dos mesmos
sempre depende de como exploramos o conhecimento especifico ao dominio do
problema.

A idéia de busca implica na movimentagéo, exame dos dados e tomada de decisédo
sobre se o objeto de busca ja foi encontrado ou ndo. Geralmente, problemas de busca
podem ser representados usando o paradigma de busca num espaco de estados.
Costuma-se definir o espaco por uma tripla (S, O, G), onde S (start) € um conjunto de
estados iniciais, O ¢ um conjunto de operadores ou regras (operators) aplicados em
um estado para gerar uma transicao (e seu custo associado) para um outro estado, e
G (goal) € um conjunto de estados alvo da busca (Figura 10). A solugdo no paradigma
da busca no espago de estados consiste em procurar um caminho do estado inicial
para o estado alvo. A representacdo do espaco de estados é comumente identificada
por um grafo direcionado onde cada n6 corresponde a um estado e cada arco
corresponde a aplicagdo de um operador ou regra onde ha transi¢des de um estado
para outro. Por conta disso, a busca no espaco de estados é equivalente a busca em
um grafo com algumas fungdes objetivo (alvo).

3 @ 3
N

Figura 10: Exemplo de Espag¢o de Busca
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Algoritmos de busca sao divididos basicamente em dois grupos: Nao Informados
(ou Cegos) e Informados (ou Heuristicos) [54]. A busca nao informada é utilizada
quando o objetivo do problema é encontrar um caminho aceitavel ao invés do melhor
caminho. Este tipo de busca trata todos os nés do espago de busca da mesma forma e
segue cegamente com a busca sem utilizar conhecimento algum do dominio relativo
ao problema, sendo portanto também conhecido como busca uniforme ou busca
exaustiva (ou ainda, forca-bruta) por tentar exaustivamente chegar a solucao por todas
as possibilidades de caminho. Em Al, normalmente ndo ha muito interesse pela busca
nao informada, no entanto, os algoritmos desenvolvidos para este fim tém grande
aplicabilidade em muitos algoritmos que realizam busca informada. A razdo de
interesse é que os algoritmos de busca nao informada nao exploram o espago de
busca de maneira randémica, porém sempre com algum método bastante sistematico.

Quando o espaco de busca se torna muito grande, métodos de busca nao
informados tornam-se impraticaveis fazendo com que algum tipo de orientagdo seja
necessario para guiar o processo de busca. Este desejado guia vem do conhecimento
especifico do dominio do problema e é referido na literatura como informacao
heuristica. Algoritmos de busca que utilizam heuristica s&o conhecidos como
Informados. H& sempre uma grande variedade nas diferentes heuristicas para o
dominio do problema. Algumas heuristicas podem reduzir o esforco de busca sem
sacrificar a otimalidade, enquanto outras podem reduzir bastante o esforco de busca
porém resultam apenas em solugdes sub-6timas. Em muitos dos problemas praticos, a
diferenca entre heuristicas é usualmente uma troca entre a qualidade da solucéo e o
custo para acha-la. A Figura 11 mostra uma taxionomia que engloba a maioria dos
algoritmos de busca encontrados em livros e trabalhos de Al.

Métodos de busca informada basicamente utilizam uma fungdo heuristica para
reordenar a lista de nés que serdo expandidos na busca. O n6 que apresenta o melhor
valor de acordo com a heuristica usada sera explorado (expandido) primeiro. Algumas
estratégias de busca informada também podam definitivamente alguns caminhos
parciais ndo promissores para reduzir o espaco de busca. E por isso que a busca
informada (heuristica) também é referenciada como poda heuristica. Um exemplo de
busca com heuristica seria o classico problema em que um viajante precisa decidir a
melhor rota (seqiiéncia de cidades) para sua viagem de forma a percorrer uma menor
distancia total. Uma heuristica para este problema seria, por exemplo, usar as
distancias lineares entre cada cidade e a cidade de destino.

A escolha da funcao heuristica é critica para os resultados da busca. Se usarmos
uma fungao que superestime a distancia entre alguns nés, o resultado da busca pode
ser sub-6timo. Portanto, fungdes heuristicas que ndo superestimem as distancias
(subestimem) sao normalmente usadas em métodos de busca com a intengdo de
achar solugbes 6timas. Heuristicas dessa forma sao, por natureza, otimistas e os
métodos de busca que as utilizam sdo denominados admissiveis. Métodos de busca
admissiveis garantem que, se existe uma solugio para o problema, entdo a solugao
encontrada pelo método sera o6tima [54]. No exemplo do problema do viajante, a
heuristica usada é otimista, vista que a distancia linear sempre sera menor que a
distancia real. Isso garante que o problema resolvido dessa forma, encontrara uma
solucao étima.
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Figura 11: Algoritmos de Busca

No contexto dos algoritmos de busca, a tarefa de reconhecimento de voz se
resume a busca pela seqiiéncia mais provavel de palavras, para um dado trecho de
fala, e resultaria em um espaco de estados exponencial caso todas as sequiéncias
possiveis de palavras fossem consideradas. Este problema foi principalmente
resolvido por dois métodos diferentes: decodificagcdo de Viterbi (Viterbi decoding) [55],
[50] utilizando busca em feixe (beam search) [56] ou decodificacdo de pilha (stack
decoding) [57], [58], [59] que é uma variagao do algoritmo A* [60]. Ha ainda algumas
solugdes hibridas que combinam a decodificacdo de Viterbi com o algoritmo A* [61] e
outras que, visando melhor desempenho, utilizam multiplas passadas (multi-pass
search) ou passadas de avanco e retorno (forward-backward search). Busca em feixe
e A* sdo algoritmos de busca informada. Estes e outros algoritmos de busca
informada, assim como de busca néo informada, estéo classificados na Figura 11.
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Os algoritmos Viterbi beam search e stack decoding, bem como as demais
solugdes hibridas citadas, sédo brevemente descritas a seguir.

3.1.1. Decodificacao de Viterbi com Feixe de Busca

A decodificacdo de Viterbi é um algoritmo de programacao dinamica que procura
no espacgo de estados a mais provavel seqiiéncia de estados que modele o trecho de
fala de entrada. O espaco de estados € construido pelos chamados Palavra-HMMs,
que sao formados pela concatenagdo dos HMMs dos trifones que as constituem.
Todos os Palavra-HMMs constituidos dessa forma sao percorridos pelo algoritmo de
busca em paralelo. Como o espaco de estados € grande, mesmo para aplicacdes com
vocabulario de tamanho médio, a heuristica da busca em feixe € normalmente
aplicada para limitar a busca, através da poda (pruning) de estados menos provaveis.
A combinagao do algoritmo de busca e do método de poda utilizados é referida como
busca em feixe de Viterbi (Viterbi beam search). A decodificacdo de Viterbi € uma
busca sincrona no tempo que processa a fala, segmento a segmento, atualizando
todos os estados associados a um segmento antes de passar para o proximo.

Por ser sincrona, a busca em feixe & possivelmente a técnica mais utilizada em
sistemas de reconhecimento de voz [62], [63], [64]. E um algoritmo de busca ao estilo
da busca em largura (breadth-first), no qual os nés de uma determinada altura h séo
analisados antes de passar para nés em uma altura h+7 em relacao a raiz. Porém,
diferente da busca em largura, a busca em feixe expande, a cada passo, apenas 0s
nés que apresentam uma probabilidade alta de sucederem. Apenas estes nos
expandidos permanecem no feixe e o restante é ignorado (podado) aumentando assim
a eficiéncia da busca. A seta na Figura 11 é uma referéncia da relagéo entre a busca
em largura e a busca em feixe. A Figura 12 [39], por outro lado, ilustra os passos de
uma busca em feixe.

Figura 12: Dinamica da busca em feixe (beam search) [39]

25



3.1.2. Decodificacao de Pilha (stack decoding)

O algoritmo stack decoding mantém uma pilha com hipéteses parciais* ordenadas
em ordem decrescente em fungédo da verossimilhanca a posteriori. Em cada passo, o
algoritmo retira a melhor hipétese da pilha. Se for uma hipétese completa, ela é
retornada. Do contrario, a hip6tese é expandida em mais uma palavra, de forma que,
tentando todas as possiveis extensdes, avalia-se a hip6tese (parcial) resultante com
respeito ao trecho de fala entrada e, entdo, se reinsere na pilha ordenada. Qualquer
conjunto dentre as melhores hip6teses (N-best) [65] pode ser gerado dessa maneira.
Para evitar um crescimento exponencial no conjunto de todas as possibilidades de
seqléncias de palavras nos sistemas com médio e grande vocabulario, as hip6teses
parciais sdo expandidas apenas por um conjunto limitado de palavras a cada passo.
Esses candidatos sao identificados em uma passada com rapida associacdo (fast
match) [66], [67]. Como nesta dissertagao, todos os experimentos foram baseados na
decodificagdo por Viterbi, ndo exploraremos em mais detalhes a decodificagdo por
pilha, ficando assim apenas uma breve referéncia.

3.1.3. Busca em Multiplas Passadas

Algoritmos de busca em miltiplas passadas (multi-pass) [68], [65], [69], [70], [71],
[72] empregam uma estratégia de refinamento de etapas para realizar a decodificagao
(coarse-to-fine estrategy). Com essa abordagem, modelos computacionalmente mais
simples sao inicialmente usados para produzir uma lista com hipéteses de palavras
mais provaveis. Estas hipéteses sdo depois refinadas usando modelos mais
detalhadas e que demandam maior esforco computacional. A busca referente a
primeira passada (normalmente conhecida como localizagdo rapida — fast match)
produz uma lista denominada N-best, com as possiveis seqléncias de palavras, ou
entdo um grafo de palavras (ou trelica) como seu resultado.

Como exemplo, a passada inicial pode ser realizada usando apenas trifones
intrapalavra e um LM do tipo bigrama para gerar a lista hipotética de candidatos.
Entdo, numa segunda passada do decodificador, um LM do tipo trigrama pode ser
utiizado com trifones entre-palavras. A busca em duas passadas resultante tem
desempenho comparavel a busca de Viterbi com apenas uma passada, porém
normalmente requer menos recursos computacionais. Uma importante e emergente
variante da técnica de decodificacdo de pilha utilizando multiplas passadas é a busca
por envelope (envelope search) [61].

3.1.4. Busca em Avanco e Retorno (forward-backward)

Algoritmos de busca em avango e retorno (forward-backword search) implementam
primeiramente uma busca sincrona, no sentido do tempo, que visa facilitar uma
segunda busca em sentido contrario, mais complexa e que requer maior esforgo
computacional [68], [69]. Esse método tem geralmente o efeito de acelerar a busca da
passada de retorno, dado que o nimero de hipéteses a serem exploradas é bastante
reduzido pela busca no sentido de avango.

Um modelo acustico ou linglistico simplificado é usado para realizar uma rapida e
eficiente busca no sentido de avanco, onde as pontuagdes acumuladas por hipoteses

* Uma hipétese parcial reflete um trecho inicial da fala de entrada. Uma hip6tese completa, ou
simplesmente hipétese, reflete o trecho completo da fala.
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parciais que estejam acima de um patamar de corte sdo armazenadas em cada
estado. Logo em seguida, uma busca em feixe de Viterbi normal, executada no interior
das palavras, é realizada na dire¢do contraria ao tempo para gerar uma lista com as N
melhores hipéteses. A busca nessa direcdo computa uma alta pontuagado para uma
hipétese somente quando também ha um bom caminho na dire¢cdo de avango que leve
a um final de palavra naquele instante de tempo.

Os algoritmos de busca em avanco e retorno facilitaram bastante a
implementagao, em tempo real, de tarefas de reconhecimento de voz em larga escala.
A busca no sentido de retorno é rapida o suficiente para ser realizada sem nenhum
atraso perceptivel apés a busca em avanco. Esta pode ser feita de forma subétima e,
portanto, demandando menor esforgo computacional.

3.2. Fundamentos para uma Busca Sincrona

Como dito anteriormente, o problema do reconhecimento de fala pode ser
organizado em uma hierarquia de redes de estados com um numero finito de nos e
arcos correspondentes as fontes de conhecimento acustico, fonético e sintatico e suas
interacoes. Em um sistema de reconhecimento de fala, o conhecimento acustico esta
relacionado a forma de parametrizacdo do sinal de voz (parametros LPC, cepstrais,
etc.), o conhecimento fonético, a transcricao fonética das palavras do vocabulario, e o
conhecimento sintatico, ao LM. O reconhecimento de uma locugao corresponde a
encontrar o caminho 6timo através da rede de estados finitos.

Esta busca pode ser realizada através de decodificacdo seqiiencial usando os
conceitos de programacéao dinamica e o principio da otimalidade definido por Bellman
[73]: “um conjunto de decisdes dtimas tem a propriedade de, qualquer que tenha sido
a primeira decisdo, as decisbes restantes precisam ser otimas em relagdo a saida da
primeira decisdo’. Em termos do problema de encontrar o melhor caminho através de
uma rede de estados finita, o principio da otimalidade permite que a decodificacao seja
feita de modo sincrono, pois toda a informagado requerida para os caminhos 6timos
locais esta disponivel, e os caminhos 6timos globais podem ser encontrados a partir
dos caminhos 6timos locais.

Para a tarefa de reconhecimento de palavras conectadas, € conveniente decompor
a rede em dois niveis: nivel de frases (gramatico) e nivel intrapalavra. Cada um dos
niveis tem propriedades completamente diferentes. O nivel intrapalavra é geralmente
um modelo de palavra, que pode ser um HMM da palavra inteira, ou uma
representagdo da palavra formada pela concatenacdo de HMMs de subunidades
acusticas (ex., trifones - Figura 13), definido como Palavra-HMM. O nivel graméatico é
representado por uma rede gramatica (de acordo com o LM), na qual os nés
representam fronteiras de palavras, e 0s arcos representam modelos de palavras.

Para realizar a busca em uma rede de estados finita é necessario estabelecer uma
medida de custo (ex., distdncia ou verossimilhanca) associada ao caminho. Esta
medida inclui o custo de estar em um no intrapalavra, o custo de fazer transi¢cdes de
um né intrapalavra para outro e o custo de entrar em um arco gramatico. Na tarefa de
reconhecimento de fala, o custo acumulado de um caminho que passa por um
determinado n6 na rede de estados finita no instante t pode ser definido como o
negativo da verossimilhanga acumulada do caminho no instante t Esta
verossimilhanca é definida como o logaritmo da probabilidade daquele caminho.
Assim, a rede resultante € uma rede de estados finita estocastica onde o custo de um
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caminho depende da seqliéncia de observagcado, do tempo que o sistema ficou em
determinado no, e da histéria de transi¢gdes do caminho.
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Figura 13: Estrutura de um modelo de trifone e 0 espago de busca associado [63]

Com todos os custos atribuidos convenientemente, o procedimento de busca pelo
melhor caminho na rede de estados finita é essencialmente 0 mesmo de encontrar o
caminho de custo minimo através da rede, ou equivalentemente, realizar uma
decodificagdo de méxima verossimilhanga.

Pela Equacgéao (20), repetida abaixo, fundamenta-se o reconhecimento da fala por
meio da decodificacdo de maxima verossimilhanga,

V?ffv =argmax{P(W )max( (XIT,SIT IWIN))} (23)

W st

onde W," representa uma seqiiéncia de palavras, chamada de Frase-HMM por ser
uma concatenagdo de Palavra-HMMs. A probabilidade conjunta de se observar a
sequéncia de vetores aclsticos X, ={x..x,}] e a sequéncia de estados

S ={s,...s;} , percorrida através deste Frase-HMM ¢é dada por:

P(x/.s"1w)= ﬁP(x s, 15,0, W)
. (24)
1:-11[ (s ls, . W, ) (xtlst)]
onde P(xt,s[ ls_,W" ) denota o produto da probabilidade de transicido do estado s, ,
para o estado s,, pela probabilidade de emissdo de x, no estado s, do Frase-HMM
W," . Estas duas probabilidades s&o descritas a seguir:

= A probabilidade de emisséo de saida P(x,|s) para o estado acustico s leva

em conta a possibilidade de que alguma técnica de compartilhamento de
estados tenha sido utilizada (conforme Segédo 2.1.2). Note-se que, para a

probabilidade de emissdo P(x, |s), abusou-se um pouco da notagdo de forma
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a nao se distinguir necessariamente entre o estado s de um modelo de trifone
ou palavra e a probabilidade de emissdo genérica associado ao mesmo.

= A probabilidade de transicdo P(s, Is_.W,") depende da sequéncia de

palavras W,¥ sob hipétese. Isso implica que uma rede de estados finitos
(Frase-HMMs) deve ser levada em consideracdo para cada seqiiéncia de
palavras W," .

Conforme mencionado, o espago de busca é descrito como uma rede onde se
procura o melhor alinhamento de estados. A busca deve ser realizada em dois niveis:

no nivel de estados (S, ) e no nivel de palavras (W,"). Como sera observada, a

aproximacdo por maximo possibilita recombinar eficientemente as hip6teses em
ambos os niveis, através de DP. Dessa forma, a explosdo combinatéria do niumero de
hipoteses de busca pode ser limitada, o que é uma das principais caracteristicas da
DP. Ao mesmo tempo, as hipéteses de busca sdo construidas e avaliadas sempre de
forma sincrona, no sentido da esquerda para a direita. Essa propriedade permite uma
eficiente estratégia de poda para eliminar hipéteses pouco provaveis.

3.3. Algoritmo One Pass usando um Léxico Linear

3.3.1. Definicao do Espaco de Busca

Nesta secéo, considerando um Iéxico de estrutura linear, descreve-se o algoritmo
One Pass que representa a base para a grande maioria das estratégias de busca
sincrona em apenas uma passada. Originalmente (década de 70), o algoritmo One
Pass foi projetado para tarefas de reconhecimento com pequenos vocabularios, como
o reconhecimento de seqiiéncias de digitos [74], [75], [76], [47]. Durante os ultimos 30
anos, no entanto, esses algoritmos e suas extensdes se mostraram eficientes na
manipulacdo de vocabularios com 20 mil palavras ou mais.

O termo “léxico linear” denota o fato de que as palavras sao manipuladas de forma
completamente dissociada do processo de busca. Ao contrario de um léxico
organizado em forma de arvore (visto na Secao 3.4), ndo ha compartilhamento entre
as palavras tao logo as hipéteses de busca sejam concebidas. Para um vocabulario de
trés palavras (A, B e C), o espaco de busca esta representado na Figura 14. Existem
dois tipos de transicdo: as transi¢gdes acusticas representando as probabilidades dos
modelos acusticos que formam as palavras (Figura 13), e as transi¢cdes de linguagem,
representando as probabilidades do LM. Na Figura 14, assume-se o bigrama como
LM. Nela, para cada par possivel de palavras (v,w), ha uma transicdo do LM que é
associado a uma probabilidade condicional do tipo bigrama P(w | v), que liga o término
de uma palavra predecessora v com 0 comeco de uma palavra w. Para o
reconhecimento de palavras, desdobra-se a maquina de estados finitos sobre o eixo
do tempo de uma ocorréncia da fala. Por simplicidade, a Figura 14 nao cobre os
detalhes dos modelos acusticos e exibe apenas as transicées do LM nos tempos t, e
;. Tanto as transicbes acusticas, como as transicdes de linguagem devem ser
consideradas em todos os instantes de tempo. Como resultado, hd um grande ndmero
de seqiiéncias de estados possiveis, e todas as combinagdes de estado e tempo
devem ser consideradas sistematicamente durante o reconhecimento.
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Simbologia:

O : hipétese de inicio e fim das
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linha escura: recombinagdo dos
modelos acusticos no interior de
uma hipétese de palavra ;

linha tracejada: recombinacédo do LM
do tipo bigrama.

Figura 14: Espaco de busca para um vocabulério de 3 palavras (A,B,C)

Levando-se em conta a aproximagao por maximos, o problema de busca pode ser
especificado da seguinte forma: Deseja-se associar cada vetor acustico observado no
tempo t, a uma chave dupla contendo estado e a palavra associada. Este
mapeamento é visto como um percurso de alinhamento no tempo e é dado por uma
sequéncia de chaves duplas (estado, palavra), da forma (s;,w,),...,(s,,W,),.... (s;, W;.),
onde T é o numero de segmentos da elocucdo. Um exemplo de percurso de

alinhamento no tempo para o reconhecimento de palavras conectadas é representado
na Figura 15. Para estes caminhos, ha 6bvias restricdes de continuidade ou regras de

transicdo, conforme indicado na Figura 16.

S(5) \
1 i w=5
S(4) ' |
» i i w=4
2 | |
S 1 : '
8 i h
a S(3) : ' ! | E 3
1 ! ! L !
S(2) ! : !
: . | w=2
1 ' ' .
S(1) y 1
1 . "
1 Tempo t T

Figura 15: Exemplo de percurso de alinhamento no tempo

Estados s das palavras ve w
O00O0

O 0O

O 00O

SW)
S o GO O
1 O O/@ O
S(V) (transigdo intrapalavra) O -0 O
o0 O O O

(transicéo entre-palavras)

Tempo

b T

Figura 16: Recombinag6es de caminho dentro de uma mesma palavra e entre palavras
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Dado que os modelos de palavras sao obtidos através da concatenacado de
modelos de trifones, as regras de transicdo no interior de uma palavra (esquerda da
Figura 16) sdo aquelas inerentes aos HMMs, conforme visto na Figura 13. Nas
fronteiras entre palavras (direita da Figura 16), devem-se permitir transicdes que
liguem o estado de saida S, de uma palavra predecessora v com o0s estados de
entrada s=1 e s=2 de uma palavra w. A busca baseada em DP, que sera apresentada
a seguir, permite o calculo das probabilidades:

P(w,..w)P(x,..x,;5,..5, | w..w,) (25)

caminhando no sentido da esquerda para a direita, sobre o tempo f, e computando a
otimizacdo da seqléncia de palavras desconhecidas ao mesmo tempo. Note que as
seqléncias desconhecidas de palavras e de estados sado determinadas
simultaneamente. Dentro da estratégia de aproximagdo por maximos ou critério de
Viterbi, o algoritmo apresentado, baseado em DP, apresenta uma forma fechada de
solugdo para a interdependéncia entre alinhamento temporal nado linear, deteccao de
fronteiras entre palavras e identificagcdo de palavras no reconhecimento continuo da
fala [74], [77], [44], [48], [76], [78], [47].

3.3.2. Recursividade com Programag¢ao Dinamica

O conceito chave do algoritmo One-Pass, cuja estratégia € baseada em DP, esta
apoiado em duas quantidades principais, definidas a seguir:

Q(t,s, w):= pontuagdo do melhor caminho até o tempo t que termina no estado s da palavra w.
(a pontuagao ou Score é dada pelo negativo da verossimilhanga)

B(t,s,w):= tempo em que inicia 0 melhor caminho até o tempo t que termina no estado s da palavra w.
(conhecido como ponteiro de retorno ou Back pointer)

Levando em conta os tamanhos de memdria atualmente disponiveis, pode-se
concluir que o ponteiro de retorno (back pointer) ndo é absolutamente necessario em
tarefas com pequenos vocabularios, como reconhecimento de seqiiéncias de digitos.
No entanto, para vocabularios de 20 mil palavras ou mais, é essencial reduzir os
requerimentos de espaco o tanto quanto possivel.

Conforme indicado na Figura 15, existem dois tipos de regras de transicao de
percurso, a saber: as regras no interior de palavras e as regras nas fronteiras entre
palavras. O conceito de DP aponta o uso dessas regras para a decomposi¢cdao do
percurso em duas partes e define relagdes de recorréncia que podem ser resolvidas
com ajuda de tabelas, que, para o caso descrito, seria a tabela Q(t,s,w). Numa
configuragdo mais genérica para problemas de otimizagdo, esse conceito €
usualmente referido como principio de otimalidade de Bellman [73]. No interior da
palavra, define-se a seguinte equacéao de recursividade

O(t,s,w)=max{P(x,,s|s w)Q(t—1s5,w)}

, (26)
B(t,s,w)=B(t-1,s,, (t,s,w),w)
onde, de forma semelhante a Equacéao (4),
P(x,slssw)y=a_b (x,) (27)
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e s (t,s,w) é o estado predecessor 6timo para a hipétese (t,s,w). Os ponteiros de

retorno B(t,s,w) sdo propagados simplesmente de acordo com as decisées da DP,
como mostrado na Figura 17 e reportam o tempo de inicio para cada final de palavra
sob hipétese. Quando se encontra uma fronteira de palavras em potencial, realiza-se a
recombinacgao entre as palavras predecessoras, definida por:

H(w,t)=m§1x{P(w|v)Q(t,Sv,v)} (28)

onde P(wlv) é a probabilidade condicional do LM referente ao bigrama (v,w). O

simbolo S, denota o estado de saida da palavra v. Para permitir que palavras
sucessoras sejam iniciadas, introduz-se um estado especial s=0 para qual se passa
tanto a pontuagao, quanto o indice de tempo:

Q(t—l,s=0,W)=tI‘i(1W,f_1) (29)

B(t-1,5s=0,w)=

Estados s da Palavra w

/

1 Tempo t T

Figura 17: llustragéo dos ponteiros de retorno

As equacdes, definidas em (29), assumem que antes dos estados s=1,...,S, serem
avaliados para cada palavra w, os estados de inicializagdo s=0 devem ser
computados. O mesmo indice de tempo t é usado intencionalmente, porque o LM nao
“absorve” um vetor acustico. Note-se que as pontuacdes Q(f,s,w) capturam tanto as
probabilidades dependentes de observacdes acusticas resultantes dos HMMs, quanto
as probabilidades do LM.

As operagbes a serem realizadas estdo resumidas na Tabela 3. A sequéncia de
vetores acusticos extraidos do sinal de fala de entrada é processada estritamente da
esquerda para a direita. De acordo com as equacgdes definidas pela DP, dois niveis
podem ser distinguidos na Tabela 3: o nivel acustico onde as recombinacdes sao
realizadas no interior das palavras e o0 nivel de par de palavras onde as
recombinagdes sao realizadas levando em conta os bigramas do LM. O procedimento
de busca trabalha de acordo com uma estratégia de busca em largura, sincrona no
tempo, ou seja, todas as hipoteses para seqiiéncias de palavras sdo estendidas em
paralelo para cada vetor acustico de entrada. Para reduzir os requerimentos de
espaco em memoria, recomenda-se introduzir um vetor de rastreamento v, (fraceback
array), adicionalmente aos ponteiros de retorno. A cada instante, o vetor de
rastreamento & usado para gravar as decisdes tomadas quanto as melhores hip6teses
de término de palavra e seus instantes de inicio. Usando o vetor de rastreamento, a
segliéncia de palavras reconhecida pode ser obtida eficientemente a partir de algumas
consultas em seus indices, partindo do final da ocorréncia, conforme a Figura 18.
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Vetor com tempos iniciais (B)

Vetor com predecessores (V) 0 3 1 5 3 2 4
0 Tempo t T
B()=0 4___ vo() B() «— w() B(T,SM,.N,WN)

Figura 18: llustracéo de vetores de rastreamento

Tabela 3: Algoritmo One-Pass com DP usando um léxico linear [63]

Proceder sobre tempo t da esquerda para a direita

Nivel Acustico: Processar as hipéteses (estado,palavra)
Q(t—l,s =O,w) = H(w,t—l)
B(t—l,szO,w)zt—l

- Inicializagao:

- Alinhamento no tempo: Q(t, s, w) usando DP

- Propagar os ponteiros de retorno: B(t, s, w)

- Podar as hip6teses menos provaveis
- Limpar as listas de referéncia utilizadas

Nivel de par de palavras: Processar hip6teses de final de palavra

Para cada palavra wfaca:
H (w,t)=max{P(wlv)Q(t,S,,v)}

vo (w,t) = argmflx{P(va)Q(t,Sv,v)}

- Guardar o melhor predecessor Vo =V, (w,t)

- Guardar a melhor fronteira 7, .= B (t, SV“ ,vo)

3.3.3. Busca em Feixe

Dado que, para uma janela fixa de tempo, todas as hipéteses (estado, palavra)
cobrem a mesma porgao do sinal de entrada, suas pontuacbes podem ser diretamente
comparadas. Isso permite ao sistema evitar um busca exaustiva e, ao contrario,
realizar um busca orientada a dados (data-driven search), ou seja, focar a busca nas
hip6teses que exibem maior probabilidade de resultarem na melhor seqiiéncia de
estados [44]. A cada janela de 10ms, tipicamente, a pontuacao da melhor hipétese é
determinada, entdo todas as hipéteses cujas pontuagbes caiam abaixo da pontuagao
6tima por mais de um fator fixo sdo podadas, ou seja, removidas de consideracdes
posteriores no processo de busca. Testes experimentais reportam que para este tipo
de busca em feixe, dependendo da acustica do sinal de entrada e das restricbes do
LM, apenas uma pequena fracdo do total de hip6teses (estado, palavra) deve ser
processada a cada 10ms do sinal de fala e, apesar desta poda, o nimero de erros no
reconhecimento permanece virtualmente constante. Esta estratégia de busca em feixe
sera considerada com maior detalhe, a seguir, no contexto da organizagédo do léxico
de pronuncia em forma de arvore. Adicionalmente, para explorar completamente as
vantagens computacionais desta estratégia de busca em feixe, a construgdo dinamica
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do espaco ativo de busca é possivel como sera discutido na segdo seguinte. O
algoritmo One-Pass, baseado em DP, combinado com a busca em feixe forma o
fundamento dos componentes de busca, tanto para sistemas de reconhecimento com
pequenos vocabularios, como para sistemas com amplos vocabularios [79], [80], [81],
[82], [83], [84], [85], [86], [77], [87], [88], [89], [90], [19].

3.4. Algoritmo One Pass usando um Léxico em Arvore

3.4.1. Definicao do Espaco de Busca

O algoritmo apresentado anteriormente, quando aplicado em tarefas de
reconhecimento de fala com amplos dicionarios (20.000 palavras ou mais), por razdes
de eficiéncia, deve ter o seu léxico de pronuncias reorganizado sob a forma de uma
arvore de prefixos onde cada arco representa um modelo de fonema, seja ele
dependente ou independente de contexto [91],[88],[89]. Parte de um Iéxico de
prondncias estruturado em arvore é exibido na Figura 19. A idéia de se usar uma
representagcdo em arvore foi sugerida na década de 70, no sistema denominado
CASPER [92] e no acesso ao léxico do sistema Spectra (LAFS) [93]. No entanto,
quando se utiliza um Iéxico em arvore no contexto de um LM, como o bigrama, e da
DP, existem alguns detalhes técnicos, especificos de DP, que devem ser levados em
conta e que requerem uma estruturacao apropriada do espaco de busca [91],[88]. A
seguir, o algoritmo aplicado a este contexto sera apresentado em detalhe.

facial

Figura 19: Dicionario léxico de pronuncia organizado em formato de arvore

Quando usamos um LM do tipo bigrama juntamente a este tipo de representacao
do Iéxico em arvore, percebemos o problema de que a identidade da palavra sob
hipotese w é conhecida apenas quando uma folha da arvore & alcancada. Portanto, as
probabilidades do LM podem apenas ser incorporadas depois de alcancado o estado
terminal da segunda palavra do bigrama. Como resultado, podemos aplicar a
probabilidade do LM apenas no final da arvore. Para tornar os principios da DP
possiveis, 0 espago de busca é estruturado como se segue. Para cada palavra
predecessora v, introduz-se uma copia separada da arvore de pronincias de forma
que, durante o processo de busca, sempre sera conhecida a palavra predecessora v
quando o final de uma palavra w estiver sob hipétese. A Figura 20 ilustra o conceito
para um vocabulario de 3 palavras (A, B e C), onde o léxico em arvore € representado
em um esquema simplificado. E importante enfatizar que a Figura 20 mostra um
espaco de busca conceitual, o qual é grande demais para ser totalmente representado
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como um todo. Ao invés disso, como sera visto, as partes ativas deste espaco de
busca sdo construidas dinamicamente em combinacdo com a busca em feixe. Na
montagem da Figura 20, aplica-se a probabilidade P(w | v) do bigrama, quando o
estado final de uma palavra w, com predecessora v, € alcancado, € usa-se a
pontuagéo total obtida para inicializar o |éxico em arvore correspondente, ou seja, a
arvore que possui a palavra w como predecessora.

AQO
20
C
n®
Sil
O
AQO
B
O
C
n®,
Sil
O
AQO
B
O
C
n®,
Sil
O
A
B
Simbologia:
O : hipétese de final de palavra A, B ou C;
Sil O : raiz de uma copia de arvore para o
histérico de A, B ou C;
linha escura: recombinagdo dos modelos
Modelo Modelo de Modelo acusticos em uma copia de arvore;
Acustico Linguagem Acustico linha fina: recombinagdo do LM bigrama
» linha tracejada: recombinagao de fronteiras
t t de palavras para a hipétese de siléncio.

Figura 20: Recombinagéo do LM bigrama e manipulagdo de siléncio (Sil) intra-frase em um Iéxico em
arvore (vocabulario de 3 palavras: A, B e C) [63]

No processo de reconhecimento, além das palavras faladas, deve-se contar com
possiveis pausas entre as mesmas. Para lidar com as chamadas pausas intra-frase,
utiliza-se um modelo especial de HMM para o siléncio (Sil), o qual tem uma cépia em
separado adicionada a cada arvore. Além disso, para uma possivel pausa no inicio da
frase, utiliza-se uma cépia em separado do Iéxico para a primeira palavra da frase; a
essa copia da arvore é associado o modelo de siléncio como a palavra predecessora.
Como resultado dessa abordagem, as copias do modelo de siléncio nao requerem um
tratamento diferenciado e podem ser processadas como palavras regulares do
vocabulario. No entanto, ha uma excegao que deve ser tratada: nas fronteiras entre
palavras, ndo ha probabilidade do LM para os modelos de siléncio. Como mostrado na
Figura 20, existem dois tipos de extensdées de caminho e recombinagcbes que sao
aquelas no interior de palavras e aquelas nas fronteiras entre palavras. No interior de
palavras, existem as linhas mais escuras representando as transicdes dos HMMs. Nas
fronteiras entre palavras, existem as linhas finas e tracejadas que representam as
recombinagdes do LM bigrama. Assim como as recombinagfes acusticas, estas
também sao realizadas a cada janela de tempo (ex. 10ms), mas apenas para palavras
que tenham atingido seu estado terminal. As linhas tracejadas estado relacionadas as

35



recombinacdes de copias de siléncio intra-frase. Para inicializar uma nova hipétese de
palavra, deve-se incorporar a probabilidade bigrama a pontuagao e, entdo, determinar
a melhor palavra predecessora. Assim, a melhor pontuagéo é propagada para a raiz
do Iéxico associado, o qual é representado pelo simbolo (o). O simbolo (o) denota um
final de palavra.

3.4.2. Recursividade com Programag¢ao Dinamica

Para uma especificacdo quantitativa do procedimento de busca, assume-se que
cada arco do léxico em arvore é representado por um HMM. O indice de estados s é
usado diretamente e assume-se que a estrutura do Iéxico é capturada pelas
probabilidades de transicdo dos HMMs. Para formular a abordagem utilizando DP,
introduzem-se as duas quantidades a seguir:

Q,(t,s):= pontuagéo do melhor caminho até o tempo f que termina no estado s do Iéxico em arvore
que possui como predecessor a palavra v.

B,(t,s):= tempo inicial do melhor caminho até o tempo t que termina no estado s do |éxico em arvore
que possui como predecessor a palavra v.

Em outras palavras, B,(ts) € o ponteiro de retorno que aponta para o tempo de
inicio da copia do Iéxico em arvore que possui como predecessor a palavra v. Esse
ponteiro de retorno é necessario para recuperagao das palavras predecessoras a v e
seus respectivos tempos iniciais, como complemento a definicdo de Q,(t,s). As duas
quantidades sao avaliadas usando a recursao da DP para Q.(t,s):

0, (ts)= max{P(xt 51870, (-1, s)}

, (30)
B, (t,s)=B,(t =15, (1,5))

onde s._(t,5) é o estado predecessor 6timo para a hipétese (t,s) e a palavra

max,,
predecessora v. Como antes, os ponteiros de retorno B,/t,s) sdo propagados de
acordo com as decisdes da DP. Diferente da palavra predecessora v, o indice w da
palavra sobre consideragdo s6 é necessdrio e conhecido quando uma hip6tese de
caminho alcanca um né terminal do Iéxico em arvore: cada né terminal da arvore é
etiqguetado com a palavra correspondente do vocabulario.

Usando uma inicializagdo apropriada para s=0, a Equacdo (30) pode incluir a
otimizacdo sobre as fronteiras desconhecidas entre palavras, conforme mostrado a
seguir. Nas fronteiras entre palavras, deve-se procurar a melhor palavra predecessora
v para cada palavra w. Como no caso de um Iéxico linear, define-se:

H(w,t)=mf1x{P(va)Qv(t,Sw)} (31)

onde o estado S, denota o estado terminal da palavra w no léxico em arvore. H(w,1)
representa a probabilidade de, no tempo t, ocorrer o Ultimo segmento de uma palavra
w. Para propagar as hipoteses de caminho pelos Iéxicos em arvore ou entéo inicia-los,
no caso de ainda nao existirem, passa-se a pontuacao e o indice de tempo antes de
processar as hipoteses para o tempo t:

0, (r-1,s=0)=H (v,1-1)

B,(t-1,5s=0)=r-1 (32)
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Os detalhes desse algoritmo estdo resumidos na Tabela 4.

Tabela 4: Algoritmo One-Pass com DP usando um Iéxico em arvore [63

Proceder sobre tempo t da esquerda para a direita

Nivel Acustico: Processar as hipéteses (estado,palavra)

t_l’ :0 :H ,t_l
- Inicializagao: Q”( § ) (V )
BL,(I—I,SZO):t_l

- Alinhamento no tempo: Q, (¢, s) usando DP

- Propagar os ponteiros de retorno: B, (t, s)

- Podar as hip6teses menos provaveis
- Limpar as listas de referéncia utilizadas

Nivel de par de palavras: Processar hipéteses de final de palavra

Para cada palavra wfaca:
H (w.t)=max {P(wlv)Q, (1.5, )}
vy (w.1) =argmax{P(wlv)Q,(1.S, )}

- Guardar o melhor predecessor v, := v, (w,1)

- Guardar a melhor fronteira 7, := B, (¢, )

Yo

3.4.3. Extensao para LM do tipo Trigrama

Até agora, considerou-se a abordagem de busca One-Pass apenas no contexto de
LM do tipo bigrama. Para estender o método de busca em arvore de LM bigrama para
trigrama, deve-se levar em conta que nos trigramas as probabilidades do LM séo
condicionadas as duas palavras anteriores ao invés de apenas uma [94], [95], [96].
Dessa forma, a incorporagao do LM trigrama no método de busca em arvore requer
uma reestruturagcéo da organizacao do espago de busca. A Figura 21 ilustra o espaco
de busca usando o modelo trigrama. Para cada histérico com duas palavras (u,v),
introduz-se uma cépia em separado do léxico em arvore; na Figura 21, a raiz de cada
copia de arvore é etiquetada com o seu histérico de duas palavras. Como no caso do
LM bigrama, a estrutura do espaco de busca é definida de forma que, na rede de
busca, as probabilidades ou custos de cada ramo dependem apenas do ramo em si
(junto com os seus nés de inicio e fim) e nada mais. Essa propriedade da rede de
busca permite a aplicacdo direta dos principios da DP. Note-se que, em comparagéao
com 0 espago de busca organizado para o LM bigrama, o tamanho do espacgo de
busca potencial cresce drasticamente por um fator adicional, que é o tamanho do
vocabulario. Portanto, de forma a manter gerenciavel o esforgco de busca, uma
estratégia eficiente de poda como descrito anteriormente € ainda mais crucial para o
caso do LM trigrama.

Por simplicidade, omitiram-se as copias de siléncio da Figura 21. Para permitir o
siléncio intra-frase, utilizam-se os mesmos conceitos aplicados ao LM bigrama [91],
[88]. Na recombinagdo do LM trigrama, deve-se conhecer a identidade das duas
palavras predecessoras diferentes de siléncio. Dessa forma, uma cépia separada do
modelo de siléncio é requerida para cada par de palavras predecessoras diferentes do
siléncio em si.
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Figura 21: LM trigrama em um Iéxico em arvore (vocabulario de 3 palavras: A, B e C)

3.5. Estratégia de Poda no Algoritmo One Pass

Conforme mencionado, a busca completa no espaco de estados é proibitiva. Para
resolver esta questao usa-se a estratégia de busca em feixe sincrona no tempo, onde,
para cada segmento de tempo, apenas as hipoéteses mais promissoras sao retidas. A
abordagem de podar caminhos consiste em trés passos que sdo executados em cada
segmento de tempo, como descrito a seguir [97].
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3.5.1. Poda Acustica

A poda acustica é usada para reter em processamentos subseqiientes apenas as
hipoteses de estado cuja pontuagao esteja proxima a melhor pontuacao entre todas as

hipéteses. A melhor pontuagdo entre hipoteses de estado, Q,.(t), € obtida através da
seguinte equacgao:

Q)= r(rgggc{Qv (t,5)} (33)

Um estado sob hipétese (t,s;v) é podado se:
Q,(1,5) < f1cQ4c (1) (34)

onde f,. € chamado de limiar da poda acustica e € responsavel pelo controle da

largura do feixe de busca, ou seja, do numero de hipbteses de estados
remanescentes.

3.5.2. Poda com Modelo de Linguagem

A poda com modelo de linguagem (ou poda de inicio de palavra) é aplicada
apenas na inicializagdo de hipéteses de arvores, da seguinte forma: nas hipéteses de
inicio de palavras, a probabilidade do modelo de linguagem é incorporada a pontuacao
acumulada, segundo a Equacdo (31), e a melhor pontuacdo de cada palavra
predecessora selecionada é usada para inicializar uma correspondente hipotese de
arvore ou é propagada por essa arvore, caso a mesma ja exista. As pontuacoes
dessas hipdteses de arvore sao, entao, testadas por um passo adicional de poda:

Qpy (1) =max{Q,(t,5 =0)} (35)

onde s=0 é o estado ficticio da raiz da arvore usado para inicializagdo. Dessa forma, a
inicializagao da hipétese de arvore (t,s=0;v) € removida da busca se:

Q,(t,5=0)< f1,,0,,, (0) (36)

onde f,,, é conhecido como limiar da poda com modelo de linguagem.

3.5.3. Poda por Histograma

A poda por histograma limita 0 nUmero de hipéteses de estados remanescentes
em um numero maximo, Ms,.. Se 0 niumero de estados ativos € maior que Ms;,, entao
apenas as melhores Ms;, hipbteses sao retidas, enquanto as outras sao removidas da
busca. Esse método de poda é chamado de poda por histograma porque se utiliza um
histograma das pontuacdes dos estados ativos na busca [97].
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4. Implementacao de um Sistema CSR a partir do HTK

As técnicas de reconhecimento de fala continua discutidas neste trabalho foram
estudadas e testadas com o auxilio das ferramentas e bibliotecas disponibilizadas nos
pacotes do HTK e do ATK citados na Secao 2.3. O HTK foi selecionado por ser uma
ferramenta simples, com farta documentagdo e amplamente utilizada na area. Sua
utilizagao foi direcionada ao treinamento de modelos acusticos e linguisticos. O ATK
foi utilizado para o teste, pois além de apresentar desempenho superior ao HTK em
alguns testes realizados, possui uma arquitetura orientada a objeto desenvolvida para
operar em tempo real e oferece suporte a trigramas. Com essa estratégia, possibilita-
se a implementacao posterior de um sistema LVCSR em tempo real, dado o suporte
oferecido pelas bibliotecas do ATK.

A Figura 22, extraida do “HTK Book”, apresenta uma proposta de treinamento e
teste de um sistema CSR. As subsecbtes seguintes irdo descrever os passos indicados
na figura, além de outros ndo representados, como a geracdo do léxico e o
treinamento do modelo de linguagem. A razdo destes passos ndo estarem de forma
clara nesta figura se da porque, normalmente, pesquisadores que trabalham,
principalmente, com o idioma inglés, encontram estes elementos ja prontos em
grandes bases publicas. Ha ainda o problema da acentuacdo da lingua portuguesa
com algumas ferramentas, como por exemplo, a que gera as redes de busca a partir
de um conjunto de regras gramaticais (HParse). Esta ferramenta apresenta problemas
com palavras do léxico que possuam acentuagao. Este e outros problemas tiveram
que ser contornados conforme a descricao a seguir, a qual foi baseada no “HTKBook”
e em listas de discussao na Internet para usuarios do HTK.

HLED HSLaw :
HC opy :Data
el Eod HLisT 1 Prep
HQuANT 0

[TL'anscn' pti ons) [ Speech ] -

HC omeV, Hiit , HResT, HEREST i Training
HSwmooTH, HHED, HEADAPT :
(avims) :
.
ET _
HV1TE ; esting
:
]_l'BU.lLD TL'ELDSCD fions _--:
HPARSE i .
1 Analysis

Figura 22: Estrutura de ferramentas disponiveis no pacote HTK para testes de sistemas CSR [13].

Nas descricdbes que seguem serdo sempre listadas as ferramentas do HTK
utilizadas para se alcangar certo objetivo. Este trabalho ndo tem o intuito de descrever
estas ferramentas, e sim de fazer apenas uma breve referéncia as mesmas, de forma
a se enderecar a forma como foram solucionados os problemas.

40



4.1. Preparacao de Dados

Antes de iniciar o treinamento e teste do sistema, alguns arquivos precisam ser
preparados, pois serao posteriormente utilizados. Os principais arquivos sao:

e Lista dos arquivos de som que serao usados no treinamento e lista com as
frases correspondentes.

e Lista dos arquivos de som que serdao usados no teste e lista com as frases
correspondentes.

e |éxico (dicionario com transcricbes das palavras que constituem o
vocabulario do sistema) e lista de fonemas.

e Lista com as frases para treinamento do modelo de linguagem.

Ao léxico devem ser acrescentadas duas novas entradas referentes ao inicio e fim
de frases, normalmente representadas pelos simbolos <s> e </s>, respectivamente.
Fora isso, todas as transcricbes fonéticas do Iéxico devem ter ao seu final
acrescentado o simbolo “sp”, de forma a possibilitar a ocorréncia de siléncio entre
palavras, como no exemplo abaixo:

TESE tezisp
TETO tetusp
TETRA tetrasp

<s> sil
</s> sil

4.2. Treinamento do Modelo Acustico

O treinamento acuUstico possui uma variante no seu processo que é a decisao
entre considerar ou nao trifones entre-palavras. Caso a decisdo seja de nao
considerar, devem apenas ser treinados os trifones intrapalavra que aparecem na
base de treino e de teste. Os trifones podem ser considerados a partir das transcricoes
fonéticas existentes no Iéxico. Trifones que ndo existam nas bases de treino e de teste
sao sintetizados a partir de uma arvore de decisdo. No caso de considerarem-se 0s
trifones entre-palavras, todas as possibilidades de combinacdo de fonemas sao
consideradas durante a sintetizagdo dos modelos (para 38 fonemas, por exemplo,
existem 38°=54872 possibilidades de trifones). Os passos usados para treinamento do
modelo acustico sdo descritos a seguir (Figura 23):

e Extracdo de parametros dos arquivos de fala, separados para o treinamento
do sistema. Para cada arquivo é gerado um outro correspondente contendo
os vetores de parametros calculados.

Ferramentas HTK: HCopy

¢ |nicializacdo dos modelos de fonemas (sem contexto). Primeiramente, as
frases de teste sdo transcritas com os fonemas que compdem cada palavra.
Nesse ponto, utiliza-se a técnica denominada Flat Start, para segmentagao
automatica da base. Essa técnica consiste, basicamente, em trés passos: o
primeiro é desconsiderar as pausas existentes entre palavras para gerar uma
primeira estimativa dos modelos de fonemas. Depois se cria um modelo de
pausa a partir do modelo do siléncio de inicio e final de frase e reestimam-se
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os modelos. Por ultimo, executa-se um realinhamento da base de treino em
funcado dos modelos e estes sdo novamente estimados.

Ferramentas HTK: HLEd, HCompV, HERest, HHEQ, HVite
Scripts usados: makedefs, InsertSpHmmdefs.

Conversao dos modelos de fonemas para trifones. Inicialmente as frases de
treino sdo novamente transcritas, porém agora nao mais com fonemas e sim
com trifones, levando-se ou ndo em conta, os trifones entre-palavras. Os
fones centrais dos trifones passam a referenciar os fonemas treinados
anteriormente.

Ferramentas HTK: HLEd, HHEd, HERest
Scripts usados: maketrihed.

Compartilhamento de estados a partir de arvores de decisao. Criagao de lista
com todos os trifones necessarios ao modelo acustico. No caso de
considerarmos apenas trifones intrapalavra, o léxico utilizado deve conter
tanto as palavras de treino quanto de teste. No caso de trifones entre-
palavras serem considerados, a lista ira conter todas as possibilidades de
trifones a partir da combinacdo de fonemas. Para criacdo da arvore de
decisdo é necessaria a criacao de uma lista de perguntas especificas para os
fonemas que estdo sendo utilizados e para o idioma em questéo [98]. No final
€ gerado um arquivo mapeando modelos que compartilham distribuigdes.

Ferramentas HTK: HHEd, HERest
Scripts usados: CreateFullListWI , CreateFullList, mkclscript.

Aumento do numero de Gaussianas dos modelos. Os passos anteriores
geram modelos de trifone que contém apenas uma gaussiana, usada para
gerar as probabilidades de emissao de saida em cada estado compartilhado.
A técnica usada para aumentar o nimero de gaussianas das misturas
consiste em retreinar os modelos para cada nova gaussiana adicionada.

Ferramentas HTK: HHEd, HERest

Textos dos arquivos de fala

Treinamento
de fonemas
(flat start)

v

Treinamento
de Trifones

v

Questdes para Compartilhamento
arvore de decisao de estados

'

Aumento do nimero
de gaussianas

Arquivos de Extracéo de
Fala paréametros

\ 4

Figura 23: Processo de treinamento dos modelos acusticos
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4.3. Treinamento do Modelo de Linguagem

O HTK contém um pacote de ferramentas destinadas ao treinamento, teste e
analise de modelos de linguagem do tipo n-grama, denominado HLM (HTK Language
Model). Para o treinamento do modelo de linguagem séo requeridos o dicionario de
teste do sistema CSR e um arquivo com as frases de onde serdo extraidas as
freqliéncias de palavras e o correspondente relacionamento entre elas. O dicionario de
teste (léxico) é requerido visto que palavras encontradas nas frases de treino que nao
estejam no dicionario serdo consideradas fora do vocabulario (OOV — Out of
Vocabulary) pelo modelo de linguagem e ndo terdo suas freqiéncias e
relacionamentos contabilizados. E de fundamental importancia que o arquivo de frases
tenha os marcadores de inicio e final de sentenca (<s>,</s>) em cada sentenca, pois
0s mesmos serdo contabilizados no treinamento do modelo, tal como palavras.
Também é importante que sejam suprimidas as pontuagdes do texto € que nimeros e
siglas estejam adequadamente tratados. A seguir serdo descritos 0s passos
necessarios para geragdo de modelos de linguagem do tipo unigrama, bigrama e
trigrama e as correspondentes ferramentas do HTK utilizadas no processo de treino e
teste do modelo (Figura 24):

Arquivos de gramatica
(gram files)

v

Mapeamento do vocabulario e
sequenciamento de arquivos de gramatica

v

LM n-grama

I T
Texto de teste | +

Texto de treino

A 4

Perplexidade

Figura 24: Processo de treinamento e teste de um modelo de linguagem.

e Contagem das freqléncia de todas as palavras existentes nas frases de
treino e dos relacionamentos entre cada palavra com até duas palavras
anteriores (trigrama), incluindo o inicio e final de frase. Este dados sé&o
armazenados em arquivos denominados como gramaticais (gram files).

Ferramentas HTK: LNewMap, LGPrep, LGCopy

e Identificagdo de palavras OOV. De todas as palavras identificadas no passo
anterior, aqueles que nao estdo presentes no léxico do sistema sao
consideradas OOV e portanto excluidas do treinamento. Novos arquivos
gramaticais sdo gerados depois desse processo.

Ferramentas HTK: LSubset

e Treinamento dos n-gramas. Com base nos arquivos gramaticais gerados no
passo anterior, os modelos de unigrama, bigrama e trigrama podem ser
computados, incluindo tanto as probabilidades de seqiiéncias de palavras,
bem como os fatores de escalamento usados para back-off, conforme a
Secao 2.1.3.

Ferramentas HTK: LBuild, LNorm
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e Teste dos n-gramas. Sempre que um modelo n-grama é gerado, é importante
medir a perplexidade dele em fungdo de uma base de teste, conforme visto

na Se¢ao 2.1.3.1.

Ferramentas HTK: LPlex

4.4. Reconhecimento de Fonemas

Para o conversor de seqiiéncia fonética em texto que sera proposto no Capitulo 5,
€ necessario ter como entrada uma seqiiéncia de fonemas reconhecidos por um
sistema de reconhecimento de voz. Para implementacdo do reconhecimento de
fonemas utiliza-se o treinamento acustico descrito anteriormente, configurado para
considerar trifones entre-palavras. A razao disto deve-se ao fato de se desejar obter
na saida do sistema qualquer seqliiéncia de fonema, independente das sequiéncias
permitidas pelo léxico de palavras. A seguir serdo descritos 0s passos necessarios
para se realizar um reconhecimento de fonemas, a partir de uma entrada de voz,
utilizando as ferramentas disponiveis no HTK (Figura 25):

Modelos

Acusticos

Arquivos de Extragao de Reconhecimento
Fala ’ parémetros ’ de fonemas
seqliéncias
fonéticas
Transcrigao Andlise de
fonéticade —» resultados do
textos da fala reconhecimento

Figura 25: Implementacao de um sistema de reconhecimento de fonemas

e [Extracdo de parametros dos arquivos de fala, separados para o teste do
sistema. Para cada arquivo é gerado um outro correspondente contendo os
vetores de parametros calculados.

Ferramentas HTK: HCopy

e Reconhecimento dos fonemas. Por simplicidade, usou-se o HTK no lugar do
ATK, dado que os testes ndo envolviam modelo de linguagem n-grama. Um
dicionario e uma rede de fonemas, requeridos pelo decodificador, precisaram
ser construidos. O dicionario de fonemas é um simples mapeamento entre
um fonema e ele préprio. Isso indica ao decodificador quais devem ser as
saidas do sistema. A rede de fonemas indica as transicbes possiveis que o
decodificador pode fazer entre um fonema e outro.

Ferramentas HTK: HParse, HVite

Scripts usados: makedict
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Transcricdo fonética de textos da fala. A transcricdo fonética dos textos é
baseada nas transcricdes de suas palavras que sao recuperadas a partir do
Iéxico do sistema.

Ferramentas HTK: HLEd
Scripts usados: prompts2milf.

Andlise de resultados. Para a andlise de resultados, utilizou-se a ferramenta
do HTK que realiza uma alinhamento entre as seqléncias retornadas pelo
decodificador e os textos transcritos das frases. Esse alinhamento gera uma
taxa de erro de fonemas, conforme a WER definida em (21).

Ferramentas HTK: HResults

4.5. Reconhecimento de Palavras

Para implementacdo do reconhecimento de palavras utiliza-se o treinamento
acustico e modelo de linguagem descritos anteriormente. A seguir serdo descritas as
etapas de reconhecimento de palavras e analise de resultados, a partir de uma
entrada de voz, utilizando as ferramentas disponiveis no HTK e ATK (Figura 26):

Modelo de

Linguagem

Léxico
y

Arquivos Reconhecimento
de Fala de palavras

Modelos
Acusticos

Palavras
\ reconhecidas

Andlise de
» resultados do
reconhecimento

Textos dos
arquivos de fala

Figura 26: Implementacdo de um sistema de reconhecimento de palavras

Para o reconhecimento de palavras é necessaria a construcdo de uma rede
de palavras, a qual é gerada a partir do modelo de linguagem e do Iéxico do
sistema. Nao é necessaria a extracao prévia de parametros da fala, pois este
processamento é feito internamente pelo decodificador, o qual foi projetado
para operar em tempo real. No entanto, deve-se fornecer um vetor contendo
uma média inicial para os parametros, conforme a Equacao (3).

Ferramentas HTK: HBuild (HCopy e HCompV usados para gerar vetor inicial)
Ferramentas ATK: AVite

Para a analise de resultados, utilizou-se a ferramenta do HTK que realiza um
alinhamento entre as palavras reconhecidas pelo decodificador e os textos
das frases. Esse alinhamento gera uma WER, conforme definigao (21).

Ferramentas HTK: HResults
Scripts usados: prompts2milf.
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5. Proposta de Algoritmo: Conversor Fonema-Grafema

A grande maioria dos sistemas de reconhecimento de voz como o HTK [13],
SPHINX [52] e ISIP [53], ja citados anteriormente, bem como outros tantos como IBM
[99] e WHISPER [100], resolvem a tarefa de reconhecimento em apenas um estagio
sem obter, como resultado intermediario, uma seqléncia fonética (o conceito de
estagio utilizado aqui difere do conceito de multiplas passadas descrito na Secao
3.1.3). Uma maneira de se obter este resultado intermediario é através da utilizagao de
uma configuragdo hibrida, onde se utilizam HMMs e decodificagéo de Viterbi para se
realizar o reconhecimento de uma seqiiéncia fonética (Segcao 4.4) e entdo, utiliza-se
DTW [101] ou One-Stage [76] para gerar uma seqléncia com os grafemas
correspondentes [102], [103]. A idéia de identificar inicialmente os segmentos da fala
com seus respectivos fonemas ja foi utilizada antes, porém em sistemas
fundamentalmente baseados na andlise fonética de segmentos e ndo no
reconhecimento baseado em HMMs [104]. O Conversor Fonema-Grafema (PS2G -
Phonetic Sequence to Graphemes) apresentado nesta secao, elimina o acoplamento
entre modelos acustico e linglistico e, por essa caracteristica, apresenta a flexibilidade
de ter de um lado um reconhecedor genérico de fonemas e, do outro, um conversor
especializado baseado apenas em texto (Figura 27).

Reconhecimento Seqiéncias Conversor Grat
—> —> o —3p| Fonema-Grafema rafemas
g de Fonemas Fonéticas (DTW or One.Stage) —  Reconhecidos
ENTRADA SAIDA SAIDA
(Fala) INTERMEDIARIA (Palavras)

Figura 27: Diagrama de blocos do conversor PS2G.

5.1. Conversao Baseada em DTW

As seqléncias fonéticas que sao recebidas na entrada do conversor PS2G sao
exatamente as mesmas retornadas pelo reconhecedor de fonemas, como um
resultado do processamento de amostras de palavras ou frases fechadas pertencentes
ao vocabulario do sistema proposto. Obviamente, numa situagédo real, a seqiiéncia
com os fonemas retornados pelo reconhecedor contém erros em relagdo a sua
transcricdo ideal. As sequéncias podem apresentar fonemas substituidos, inseridos ou
mesmo apagados e é o papel do conversor PS2G reconhecer os grafemas corretos
mesmo tendo como entrada seqiiéncias com imperfeigoes.

Para resolver este problema, implementou-se uma variagdo do algoritmo DTW,
usado usualmente em tarefas de reconhecimento de palavras isoladas. A idéia de se
usar o DTW nestes sistemas, vem da capacidade que este algoritmo apresenta de
alinhar diferentes sons no eixo do tempo e calcular uma medida de distancia (ou
custo) entre os mesmos, que é entao utilizada para classificar as amostras em fungao
de sua similaridade com os modelos treinados a priori (referéncias) [50].

No algoritmo DTW tradicional, a distancia de ltakura ou Euclidiana é calculada
entre um vetor de coeficientes do segmento i do som de teste, e um vetor jdo som de
referéncia [101]. A modificagdo implementada no conversor PS2G, para o calculo de
distancias, associa uma estimativa da similaridade entre o fonema / da palavra de
teste e o fonema j da palavra de referéncia, conforme a Tabela 5. Essa tabela mostra
que fonemas idénticos ndo acrescentam nenhum custo ao calculo de distancia. Essa
relagdo, no entanto, pode ser modificada de forma a acrescentar valores
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intermediarios como resultado da comparacao entre fonemas distintos, porém, que
apresentem uma sonoridade proxima.

Tabela 5: Distancia entre os fonemas de seqiiéncias de teste e de referéncia (similaridade).

Comparacao de Distancia

Fonemas Retornada
Fonemas séo iguais 0
Fonemas sao diferentes 1

Tendo o célculo de similaridade entre fonemas, resolvido conforme a Tabela 5, o
resto do algoritmo DTW segue como se estivesse comparando duas seqliéncias de
sons (na verdade, vetores com coeficientes). Ap6s todas as distancias terem sido
calculadas entre os fonemas das seqiiéncias de teste e de referéncia, pode-se
classificar qual delas mais se assemelha com o som de teste (aquele que gerou a
seqUéncia fonética no reconhecedor de fonemas). Um exemplo deste “alinhamento
fonético” pode ser visto na Figura 28 com a palavra “congresso”. Este exemplo mostra
o alinhamento entre a seqiiéncia fonética obtida como resultado de uma amostra da
palavra “congresso” e a sua a transcrigao ideal. Os eventuais erros contidos nesta
segliéncia sao tratados adequadamente pelo conversor PS2G.

it

'

e | P

pry
Pt
s

aaaaa

Fonemas da referéncia k

e

S

-

-V

k o~ m u r E s

c

Fonemas de teste

Figura 28: Exemplo de “alinhamento fonético” implementado no algoritmo DTW, durante o
reconhecimento da palavra “congresso” com as restricdes locais e globais implementadas.

Com respeito ao algoritmo DTW, além de se implementar as restricdes de caminho
locais definidas por

D(i—l, jk)fesquerda
JzD(i,jk)Zmin D(i—l,jk —1)7diagonal +d(i,jk)s (37)

[caminho parcial
D(i, Ji —1) — inferior

para o n6 (i, Ji )

restricbes globais [101] também foram implementadas. As restricées locais controlam
as alternativas de caminho e custos associados, para se chegar ao né (i, j), onde k
representa o indice das referéncias. Ambas as restricoes estdo representadas na
Figura 28. Na Equacéo (37), D(i-1, j,) € a distancia (ou custo) de se chegar do n6 (1, 1)
ao no (i1, j,) do plano k. Este né esta a esquerda do né (i, ji) e d(i, j) é a distancia
calculada (similaridade) entre os fonemas i e ji,, conforme descrito na Tabela 5.

As restricdes globais blogueiam o algoritmo de alinhamento de tentar seguir
caminhos que passem por regides muito préximas ao canto superior esquerdo e ao
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canto inferior direito do plano k. As areas das regides bloqueadas, quando somadas,
se equivalem a area de um quadrado, cujos lados sdo iguais a metade do tamanho da
menor das seqiiéncias, entre teste e referéncia, com / e Ji fonemas cada,
respectivamente. Na pratica, se / > Ji, a area de busca é limitada por duas linhas. A
primeira conecta o n6 (1, J-Ji/2) ao nod (Ji/2, Ji) e a segunda, conecta o né (/-Ji/2, 1)
ao né (I, J/2), conforme apresentado na Figura 28. Se I < Ji, substitui-se Ji/2 por /2
nos nés descritos anteriormente.

Depois que todos os nés (i, j) tenham sido calculados, para todas as k referéncias
presentes no dicionario (satisfeitas as restricbes globais), um procedimento de
percurso reverso (backtrack) é iniciado em cada plano, partindo do né (/, Ji) até chegar
ao né (1,1) do mesmo plano, mantendo-se a contagem do nimero de saltos ou
transicdes realizadas no percurso, definida como saltos,. Cada salto realizado no
percurso é regido pelas mesmas regras apresentadas em (37). A referéncia
selecionada é a que possui seqliiéncia fonética mais similar a seqiiéncia de entrada
(ou teste). Isto é revelado com a minimizacao de

D(I,Jk)J ’ (38)

K selecionado — argk min
saltos,

onde a seqUéncia selecionada é a que possui indice igual a Ksejecionado-

5.2. Conversao Baseada em One-Stage

Em tarefas de reconhecimento de fala continua, o objetivo do conversor PS2G é
detectar, em uma seqiiéncia fonética de entrada, as partes que sdo mais similares as
referéncias disponiveis no dicionario do sistema. As referéncias confrontadas sao
entdo retornadas como os grafemas reconhecidos pelo conversor. Se nao
acontecerem erros nesse processo, estes grafemas correspondem as palavras
contidas na sentenca, cuja amostra serviu de entrada para o reconhecedor de
fonemas. A solugdo para este problema de conversdo pode ser obtida com uma
implementacao do algoritmo One-Stage [76] proposto por Ney, na década de 80, para
resolver eficientemente o problema de reconhecimento de palavras conectadas e que
tem suas bases no algoritmo DTW. O algoritmo One-Stage é o precursor do algoritmo
One-Pass descrito na Segao 3.3. Alguns anos antes de surgir o algoritmo One-Stage,
um outro método proposto por Myers e Rabiner, denominado Level Building [48] [50],
também foi utilizado para resolver o mesmo problema, no entanto, por alguns motivos
praticos, como ndo ser sincrono no tempo e ter de fixar a quantidade de palavras da
frase reconhecida, este algoritmo acabou caindo em desuso [105].

A vantagem de se utilizar o algoritmo One-Stage é sua habilidade em realizar trés
importantes operagdes simultaneamente: detecgdo de fronteiras, alinhamento nao-
linear no tempo e reconhecimento de palavras. Para que as sequiéncias fonéticas de
teste e referéncias possam ser alinhadas, K planos com dimensées / x J, devem ser
criados, onde K é o numero de referéncias presentes no dicionario do sistema, / é o
nimero de fonemas na seqiiéncia de teste e Ji € o niUmero de fonemas na da
referéncia de indice k. Durante esse alinhamento, dois tipos de transicdo sao
permitidos entre nds (i, j, k). O primeiro tipo de transigc&o € bastante similar a restrigao
local descrita na se¢éo anterior, para a implementacao baseada em DTW. E permitida
apenas para nés com indice j > 1 (apds o inicio da referéncia) e representa possiveis
transicdes entre n6s de um mesmo plano localizados a esquerda, abaixo e numa
diagonal inferior a esquerda, conforme segue:
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caminho parcial D(i—l, j,k)—esquem’a
paraon6(i, j,k) | = D(i, j.k) =min3 D(i =1, j —1,k) - diagonal p+d (i, j,k) - (39)
ondej > 1 D(i,j—l,k)—abaixo

O segundo tipo de transicdo pode acontecer em nés com j = 1 (fronteiras entre
referéncias). Estes nés podem aceitar transicdes a partir de nés situados a esquerda
do mesmo plano ou de nés situados também a esquerda, porém no extremo superior
de outros planos, significando uma transicao entre referéncias, conforme declarado a
seguir:

caminho parcial D (i -1 7, k) — esquerda

paraoné (i, j, k) =D(i,j,k):min +d(i,j,k) (40)

ondej =1 minkz (D(i_l"]kz’k2))

Da mesma forma como descrito na secdo anterior, a distancia local d(i, j, k) é
calculada conforme a Tabela 5. Um exemplo destas transi¢cdes (dentro e entre
palavras) esta ilustrado na Figura 29.

j (i, k)

Figura 29: Exemplo de “alinhamento fonético” implementado através do algoritmo One-Stage. Os
grafemas reconhecidos correspondem as referéncias com indices 1, 3 e 2. Outros planos de referéncias
que nao fizeram parte da solugao, ndo aparecem na figura.

A minimizagao vista em (40) pode também levar em consideragao a probabilidade
de transicdo da referéncia k. para referéncia k, P(k | k;), baseando-se em sua
ocorréncia previamente computada a partir de um texto de treino. Esta probabilidade é
conhecida como bigrama e pode ser implementada, de forma simples, conforme
equacao a seguir [39]:

1+ C(k,. k)

onde C(k., k) € 0 nimero de vezes que a transigdo entre k, e k é vista no texto de
treino e V é o tamanho do vocabulario do sistema. Tendo estes dados calculados de
antemao, a minimizagéo presente em (40), relacionada a k., € modificada da seguinte
maneira:
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D(i—l, j,k)fesquerda

D(i, j.k) = min d (i, j.k

(5.:) min, (D(i=1.J, .k,)+Im(k.k,)) +d(i.j.k) “2)
onde,
im(k.k,)=~log(P(kIk,))-min,, (~log(P(kIk,))) (43)

O operador logaritmico é usado em (43), visto que as probabilidades calculadas a
partir de (41) sdo muito baixas. A minimizagao é subtraida de forma a ajustar o custo
dos bigramas mais provaveis como proximos a zero, 0 que significa uma nao
penalizagdo no calculo de distancia, nestes casos.

Depois de terminados os calculos de todos os n6s de cada plano k, o algoritmo
procura pelo né (/, Jc , k) com a menor distancia acumulada D(/, Ji, k). Deste ponto
em diante, um procedimento de caminho reverso (backtrack) é executado até que um
né da forma (1, 1, k) seja encontrado [76]. Todas as referéncias k, onde o
procedimento de caminho reverso passa, sdo gravadas e depois invertidas gerando a
seqléncia dos grafemas reconhecidos pelo algoritmo.
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6. Preparacao de Bases para o Portugués Brasileiro

A disponibilidade de bases de dados é fator condicionante para o desenvolvimento
de sistemas CSR. Bases de dados compartilhadas entre pesquisadores americanos e
europeus foram um dos grandes motivos para o progresso obtido ao longo das Ultimas
décadas nestas regides. Para o portugués brasileiro, no entanto, ainda ha uma grande
caréncia de bases comuns, de forma que apenas iniciativas individuais de centros de
pesquisa sao eventualmente encontradas [105], [106]. Todavia, nenhuma dessas
iniciativas atende completamente os requisitos de treinamento necessarios para
sistemas LVCSR em nosso idioma. Bases de dados para treinamento e teste destes
sistemas sdo normalmente subdivididas em 3 partes, cada qual com sua finalidade:

e Arquivos de fala (dudio) com textos
e Massa de textos escritos
e Dicionario fonético

Pelas razdes expostas e pelo fato de ja existir uma base com arquivos de audio
disponibilizados pelo Prof. Fernando Gil Resende, optou-se, nesta dissertacao, por
aproveitar esse material de forma a constituir uma nova base de dados para o
desenvolvimento de sistemas LVCSR. A seguir, descreve-se com detalhe como se
projetou cada um dos 3 grupos mencionados acima (Figura 30).

Base de Dados Publica (Ceten-Folha)
Erases Processo de
»  Gravagdo
das Frases
<:'__L_-~_)
I " ======" |
A i\ Texto !
Validagéo i B
Ortografica | T 770 .
ogratica [ Arquivos de Fala
Transcrigao
Fonética >
Base de Textos Dicionério Fonético

Figura 30: Relacionamento entre as Bases de Dados utilizadas.

6.1. Arquivos de Fala

Os arquivos de fala séo utilizados para treinamento dos modelos acusticos e testes
do sistema CSR. Bases de fala sdo normalmente agrupadas em bases geradas a
partir de texto lido (Read Speech) ou através de gravagdes de fala espontanea
(Spontaneous Speech). Neste trabalho, utilizaram-se 1000 frases gravadas em estudio
através da leitura de textos, por um mesmo locutor. Os textos utilizados foram
extraidos de uma base de dados publica [107] de forma a se obter um balanceamento
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fonético® para o portugués brasileiro [108]. A segmentacdo da base em frases, foi feita
manualmente, dado que na gravagao original, criou-se um arquivo de audio Unico para
cada grupo de 20 frases. Os arquivos foram todos gravados num formato “wav’,
amostrados com 16 bits a 48kHz e em apenas um canal. Quando necessario, 0s
textos foram modificados para refletir o que de fato foi falado pelo locutor. Nenhuma
outra segmentacdo manual foi realizada, do contrario, vimos, na Se¢ao 4.2, que
durante o treinamento do modelo acustico, a base foi segmentada através da técnica
denominada flat start.

Apesar de a base ter apenas um locutor, a identificagdo adotada para cada um dos
1000 arquivos ja prevé a possibilidade de expansao para varios locutores e é realizada
da seguinte maneira:

C: Identificagao se o locutor é masculino (M) ou feminino (F)
D,D.: Identificagdo do locutor na base (01-99)

DsD,: Identificagcdo do grupo a que a frase pertence (01-50)
DsDg: Identificacdo da frase no grupo (01-20)

No exemplo dado (M010216), a identificagcao corresponde a 162 frase, da 22 lista
do primeiro locutor masculino.

6.2. Textos Escritos

Os textos escritos sao utilizados para treinar o modelo de linguagem. Dado que o
modelo utilizado é estatistico (n-grama), uma grande quantidade de textos foi coletada
de forma a permitir uma estimativa do relacionamento existente entre palavras durante
a fala. Na base utilizada para obtencao dos textos [107], realizou-se um trabalho de
filtragem para que erros ortograficos, gramaticais, marcagdes incorretas, e
estrangeirismos da base, entre outros erros, ndo prejudicassem os modelos. Para tal,
utilizou-se o corretor ortografico “br.ispell’ [109] para validar a ortografia das palavras
de cada frase analisada. Sempre que alguma palavra na frase nao foi encontrada no
dicionario do “br.ispell’ (com tamanho de 273.760 palavras), entdo a frase como um
todo foi descartada. Antes desta analise, no entanto, aplicou-se uma funcdo para
transcrever niumeros e ordinais em textos, de forma que a frase:

<s> gramado realiza de 20 a 23 de outubro o 6° festival do turismo </s>
foi convertida para:
<s> gramado realiza de vinte a vinte e trés de outubro o sexto festival do turismo </s>

onde os simbolos “<s>" e “</s>” indicam inicio e final de frase, respectivamente. Os textos
associados aos arquivos de fala também foram monitorados para que nao fizessem parte deste
conjunto de textos (para posteriormente ndo mascarar a perplexidade do modelo de
linguagem). Com estas restrigoes, coletou-se um total de 362.117 frases, dentro do conjunto
original composto por aproximadamente 1,5 milhdo.

® O termo balanceamento fonético, neste caso, significa que a lista de frases gerada tem uma distribuicéo
fonética similar aquela encontrada na fala espontéanea.
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6.3. Dicionario Fonético

O dicionario fonético utilizado neste trabalho foi criado de forma automatizada por

um software de transcricdo fonética para o portugués brasileiro [110].

Essa

automatizacao dinamizou a criagcdo de diferentes dicionarios e sua utilizacdo nos
testes de diversas configuracdes do sistema CSR implementado. Na Tabela 6,
encontra-se a lista dos fonemas utilizados pelo transcritor e respectivos exemplos de
transcrigcbes realizadas. No Apéndice , encontra-se o dicionario referente as 1000
frases da base de dudio com suas respectivas transcrigoes.

Tabela 6: Lista com os fonemas (40) utilizados no sistema de CSR [98].

Simbolo |

Exemplos

Vogais orais (7)

coO0O—omo

lapis, jatobd, dbaco, capacete, cabega, caca, lua, pedia
&, médico, pajé, épico, Pelé, pele, ferro, velho
capacete, resolver, respeito
justica, pais, saia, lapis, idiota, aqueles, ele, pele
bpio, copia, jogos, docas, sozinho, forte
resolver, jogo, golfinho, bolo, cor
baiacu, Raul, culpa, bag, curury, logo, consolo, tijolo

Vogais nasais (5)

avido, campedo, andar, tampar, can¢éo, cama
entéo, consciéncia, tempo, bem, menos, dente
ninho, tinta, latina, importa
onda, campedes, somos, homem, fronha
um, muito, umbigo

Semi-vogais (4)

natal, facil, voltar, eu, chapéu, quase, jaula
fui, pai, sei, foi, caracéis, hotéis, micrébio, patria
nao, cao
muito, bem, parabéns, compde

Fricativas néo vozeadas (3)

Do -

festa, fanfarrao, afta, afluente
sapo, cagar, crescer, sessao, lapis, térax, capaz, disco, casca, desco, excesso
cha, xaveco, cachorro

Fricativas vozeadas (3)

N<N

casa, coisa, quase, exato
vovo, vamos, aviao
geladeira, trovejar

Africativas (2)

o
N

tia, pacote, constituinte, Tijuca
dia, cidade, disco

Plosivas (6)

TQxXx~Q0

barba, absinto
dados, cidade, dominar, administrar
todos, pato, constituinte
casa, casca, guero, guanto
querra, gato, agientar, agnéstico
papai, psicolégico, apto, rapto

Liquidas (5)

~ XTI —

laranja, palafita, leitdo
calhar, colheita, melhor
carro, rua, rato, carga, germe
casar, certo, harpa, arco
carona, garoto, frango, graxa, por exemplo

Consoantes nasais (3)

>33

mamae, ema, emancipar, marmota
nome, atenuar, encanagédo
casinha, galinha

Siléncios (2)

sil
sp

siléncio do inicio / fim de uma locugdo
siléncio no interior de uma locugéo (pausa)
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7. Testes e Resultados

O foco dos testes que serdo apresentados nesta secao foi o de entender, na
pratica, como se comportam os principais componentes de um sistema LVCSR: o
dicionario fonético, modelo acustico, modelo de linguagem e o decodificador. A
correlacdo existente entre estes componentes e o desempenho apresentado pelo
sistema como um todo sdo analisados, tanto em fungéo do tempo de resposta, quanto
da taxa de acerto verificada.

Todos os testes foram realizados num computador de arquitetura Intel® dual
processado (Xeon™ 3.0 MHz) com 2 GB de meméria RAM. E importante ressaltar que
o computador ndo estava 100% dedicado para esta finalidade, todavia, durante o
tempo dos experimentos, nao se verificou grande concorréncia de outros processos. O
sistema operacional utilizado foi o Linux Red Hat versao 3.2.

O software utilizado para realizar o treinamento dos modelos acustico e linglistico
foi o HTK versdo 3.3 [13]. Para realizacdo dos testes, utilizou-se o programa AVite,
disponibilizado no pacote ATK, versao 1.4.1 [14]. A utilizagdo de ambos esta descrita
na Secgéao 4.

A configuragdo basica utilizada no treinamento e teste do sistema foi idéntica a
maioria dos trabalhos vistos na area e é normalmente referida como configuracao
padrdo (standard). Abaixo estd uma lista que detalha a configuragao utilizada:

e Tamanho do segmento de fala considerado: 25ms

e Atualizacdo de segmentos: a cada 10ms (conhecido como shift)

e Janelamento dos segmentos: janela de Hamming

e Pré-énfase: 0.97

e Coeficientes computados em cada segmento: Mel cepstrais

e Canais no banco de filtros: 26

e Coeficiente de liftragem cepstral: 22

e Total de coeficientes: energia + 12 coeficientes mel cepstrais + A (12 derivada
dos 13 coeficientes) + AA (22 derivada). No total, o vetor calculado possui 39
coeficientes.

e Subtragao de média espectral (CMN): running average (Segao 2.1.1).

e Modelagem acustica: HMMs continuos

e Unidades acusticas (HMMs): trifones.

e Modelagem dos HMMs: 3 estados com emissao de saida (Sec¢ao 2.1.2).

e Compartilhamento de Estados: Arvores de deciséo (Secédo 2.1.2.1).

[ J

Decodificador: Viterbi Beam Search (Segéao 3.1.1)

As bases utilizadas foram construidas da forma descrita na Secao 6. A base de
fala, composta por 1000 frases, de 9 a 12 palavras, foi testada separando-se 750
frases para treino e 250 para testes. Esta mesma separacao foi realizada quatro
vezes, dividindo-se a base em grupos de 250 frases e realizando-se as recombinagdes
possiveis entre estes grupos. Os resultados apresentados a seguir representam a
média e desvio padrao dos resultados obtidos com cada um dos grupos, assegurando
estatisticamente a qualidade dos experimentos (Figura 31).

A seguir, apresentam-se os experimentos realizados, evoluindo-se gradualmente

entre um experimento e o seguinte. Em todos os experimentos, o vocabulario minimo
utilizado contém as 3528 palavras que compdem as 1000 frases da base de fala.
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Figura 31: Organizagéo das bases de treino e teste para obtengéo de taxas de acerto (WRR) média.

1) Treino do modelo de linguagem

Nesse experimento avaliou-se a evolucdo da perplexidade do modelo de
linguagem em fungdo do nimero de frases utilizadas para treina-lo. O vocabulério foi
mantido constante durante todo o experimento. Variou-se o numero de frases
utilizadas entre 1000 e 350.000 e os modelos de linguagem testados foram o bigrama
e o trigrama. As frases utilizadas para medir as perplexidades de cada configuragao
foram as 1000 frases da base de fala (lembrando que nao ha intercessao entre esta
base € a base de textos). Na tabela abaixo e nas préximas o termo variacdo se refere
a variacao percentual entre um resultado e o correspondente resultado anterior.

Tabela 7: Medi¢ao da perplexidade de modelos treinados com diferentes quantidades de frases.

# de Frases Hodelos Bigrama Trigrama P:r? Iree)l(;((’;;(c’)ea(c’)obtigg;n;a

1.000 569 variacao 564 variagao -0,88%

50.000 388 -32% 347 -38% -10,57%
100.000 352 -9% 305 -12% -13,35%
150.000 332 -6% 283 -7% -14,76%
200.000 321 -3% 269 -5% -16,20%
250.000 308 -4% 255 -5% -17,21%
300.000 301 -2% 243 -5% -19,27%
350.000 298 1% 236 -3% -20,81%
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Figura 32: Evolugéo da perplexidade em fungao do nimero de frases utilizadas no treino do LM.

Como esperado, a perplexidade tende a diminuir a medida que o nimero de frases
utilizadas no treino aumenta. Isso se deve ao fato da estatistica dos modelos treinados
melhorar conforme mais ocorréncias de pares e triplas de palavras sao registradas na
base de textos. As perplexidades encontradas nestes experimentos, nas fases mais
estaveis das curvas apresentadas, estdo de acordo com aquelas exibidas nas tabelas
da Secao 2.1.3.1. E importante observar na Tabela 7, que a diferenca de perplexidade
medida para modelos bigrama e trigrama vai crescendo a medida que mais frases séo
utilizadas no treino. Com 350.000 frases essa diferenga ultrapassa 20%.

2) Teste do sistema CSR em func¢ao de diferentes modelos de linguagem

Neste teste, os modelos treinados no experimento anterior foram usados no
sistema CSR, de forma a se avaliar a taxa de acerto de palavras (WRR) em funcéo do
modelo de linguagem. O experimento comegou com 1.000 frases da base de texto e

terminou com 200.000 frases, pois a WRR parou de evoluir, enquanto o tempo de
processamento aumentou. Nestes experimentos utilizou-se apenas trifones
intrapalavra e uma Unica gaussiana nos estados dos HMMs. Testes com modelos de
linguagem do tipo unigrama (onde a probabilidade de ocorréncia de uma palavra néo
tem relagdo com as palavras anteriores) foram incluidos nos experimentos realizados,
apenas como comparagdo com outros modelos e somente nos experimentos até
100.000 frases, dado que os resultados mantiveram-se praticamente constantes nesse
intervalo.

Tabela 8: Medigdo da WRR em fungdo da variagdo do modelo de linguagem.

Modelos . . .
# de Frases Unigrama Bigrama Trigrama
WRR O  |variagio| WRR O | variacio | WRR O | variagdo
1.000 64,46% | 1,27% -- 67,55% | 1,42% -- 67,77% | 1,02% --

25.000 64,42% | 1,22%| -0,06% 73,60% | 1,85% 8,96% | 74,71% | 1,68% | 10,25%

50.000 64,23% | 1,04%| -0,30% 74,82% | 1,70% 1,66% | 76,25% | 1,51% 2,05%

75.000 64,27% | 1,07% 0,06% 75,24% | 1,49% 0,56% | 77,00% | 1,61% 0,98%

100.000 64,22% | 1,10%| -0,08% 75,92% | 1,81% 0,91% | 77,42% | 1,66% 0,54%

125.000 76,35% | 2,02% 0,56% | 78,08% | 1,62% 0,85%
150.000 76,71% | 1,60% 0,47% | 78,24% | 1,33% 0,21%
175.000 76,67% | 1,28% -0,05% | 78,05% | 1,25% | -0,24%
200.000 76,86% | 1,29% 0,25% | 78,40% | 1,24% 0,45%
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Figura 33: Evolugcdao da WRR em fungao do nimero de frases usadas no treino do modelo de linguagem.

Na tabela abaixo, exibem-se os tempos de processamento médio por sentencga,
Tp, calculados da mesma forma que o WRR .

Tabela 9: Medicdo do tempo de processamento médio em fungéo da variagdo do modelo de linguagem.

# de Frases Modelos Unigrama Bigrama Trigrama
Ip O | Variacio Ip O | variacdo Tp O | variacdo
1.000 32 2 -- 33 2 -- 34 1 --
25.000 30 1 -6,35% 35 3 6,82% 39 3 15,67%
50.000 32 1 6,78% 36 2 2,13% 40 2 3,23%
75.000 30 2 -5,56% 38 3 4,17% 42 2 4,38%
100.000 30 1 0,84% 37 4 -1,33% 43 3 2,40%
125.000 38 3 1,35% 43 2 1,17%
150.000 38 2 1,33% 44 3 1,73%
175.000 39 3 1,32% 46 3 3,98%
200.000 4 2 7,14% 47 3 2,19%
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Figura 34: Evolucao do tempo de processamento médio por sentenga em fungéo do nimero de frases
usadas no treino do modelo de linguagem.

Nos experimentos acima, a WRR parou de evoluir a partir de 150.000 frases e em
contrapartida, o tempo de processamento aumentou sensivelmente. A razdo desse
fato pode estar relacionada a uma saturacdo do modelo linglistico, que depois de um
certo limite vai apenas aumentando o modelo, com probabilidades de seqliéncias de
palavras pouco frequentes na base de teste, e, portanto, insignificantes no resultado
total. Por esse motivo, nos experimentos seguintes onde o modelo de linguagem é

fixo, apenas o treinamento com 150.000 frases sera considerado.
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3) Teste do sistema CSR variando o nimero de gaussianas do modelo acustico

Neste teste, considera-se a mesma configuracdo do teste anterior, com o modelo
de linguagem treinado com 150.000 frases. No entanto, o nimero de gaussianas
utilizadas na distribuicdo de probabilidades de saida dos estados é variado, desde
uma Unica gaussiana, como no exemplo anterior, até 20 gaussianas. Os modelos de
linguagem considerados sdo bigrama e trigrama. Inicialmente o teste é realizado
apenas com trifones intrapalavra (3A) e num segundo experimento (3B), também sao
considerados os trifones entre-palavras durante o treinamento e teste do sistema.

3A) Apenas com trifones intrapalavra

Tabela 10: Medicdo da WRR em funcéo da variagdo do nimero de gaussianas.

Gaussianal\gOdelos Bigrama Trigrama WRR do trigrama em
WRR o variacdo WRR o variacao relagao ao bigrama

1 76,54% 1,47% -- 78,00% 1,37% -- +1,90%

4 83,66% 0,68% 9,31% 84,81% 0,90% 8,73% +1,37%

8 86,10% 0,55% 2,91% 87,36% 0,65% 3,01% +1,47%

12 87,17% 0,45% 1,24% 88,42% 0,46% 1,21% +1,44%

16 87,42% 0,46% 0,29% 88,60% 0,60% 0,21% +1,35%

20 87,37% 0,69% -0,05% 88,52% 0,98% -0,10% +1,31%

Influéncia do Modelo Acustico
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Figura 35: Evolugdo da WRR em fungdo do nimero gaussianas usadas no treino do modelo acustico.
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Figura 36: Evolugdo do Tp em fungdo do numero gaussianas usadas no treino do modelo acustico.

Pela Tabela 10, percebe-se que os trigramas apresentam desempenho maior em
relacdo aos bigramas, sempre acima de 1%. Essa relacdo diminui a medida que o
namero de gaussianas utilizadas no modelo aumenta, passando de 1,9% para 1,3%.
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Um modelo acustico melhor treinado parece aliviar um pouco a influencia do modelo
de linguagem durante a busca.

3B) Considerando também trifones entre-palavras

Tabela 11: Medicdo da WRR em fungao da variagcdo do nimero de gaussianas.

Modelos . .
N Bigrama Trigrama WRR do trigrama em
Gaussianas o bi
— — relacé@o ao bigrama
WRR o variagdo WRR o variacio ¢ 9
1 78,75% 0,90% - 79,78% 1,55% - +1,31%
4 85,19% 1,31% 8,17% 86,28% 1,18% 8,15% +1,29%
8 87,37% 0,59% 2,56% 88,33% 0,68% 2,37% +1,10%
12 88,11% 0,78% 0,85% 88,89% 0,78% 0,63% +0,89%
16 88,25% 0,76% 0,16% 89,22% 0,84% 0,37% +1,10%
20 88,42% 0,89% 0,19% 89,20% 0,81% -0,02% +0,89%
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Figura 37: Evolugdo da WRR em funcdo do nimero gaussianas usadas no treino do modelo acustico.
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Figura 38: Evolugdo do Tp em fungéo do nimero gaussianas usadas no treino do modelo acustico.

Nos experimentos anteriores, o tempo de processamento caiu a medida que mais
gaussianas foram adicionadas ao modelo. Com mais gaussianas o modelo acustico
tem suas distribuicbes melhor caracterizadas. Consequentemente, a diminuigdo no
tempo de processamento pode estar ligada a uma poda mais efetiva do decodificador
no nivel acustico e respectiva redugdo do espaco de busca. Como o custos
computacionais envolvidos no processo de decodificacdo sdo muito superiores a
qualquer outro custo computacional do reconhecedor de fala, a complexidade
adicionada pelo aumento do nimero de gaussianas é anulada por uma possivel

melhora no desempenho do decodificador.

59




Como nestes experimentos a WRR permaneceu constante acima de 16
gaussianas, os préximos experimentos irdo considerar este nimero como padrao. Ao

mudar a mistura de gaussianas de apenas 1 para 16, a WRR aumentou em

praticamente 10%. A utilizagdo de trifones entre-palavras melhorou a WRR em
apenas 1%, porém o tempo de processamento por sentenga aumentou em
aproximadamente 10 segundos (+36%). O melhor resultado obtido com estas
configuragdes foi de 90% de acerto no 3° grupo de teste da base de fala.

4) Avaliacao da perplexidade do LM em func¢ao do crescimento do dicionario

O método utilizado para aumentar o dicionario do sistema foi selecionar
gradualmente as frases da base de texto e acrescentar as novas palavras que iam
surgindo ao dicionario do sistema (inicialmente com 3528 palavras). Dessa forma,
pode-se levantar a curva apresentada a seguir, onde o numero de frases utilizadas
varia de 0 a 350.000. O tamanho de diciondario alcancado neste Ultimo caso foi de
67.505 palavras.

Variacao do Vocabulario
70.000
60.000 -
50.000 -
40.000 -
30.000 -
20.000 -
10.000 -

0 T
Q Q Q Q \} Q Q Q Q \ \ \ \ QO \
(g-QQ Q-QQ (g-QQ QQQ (090 .QQ .QQ .QQ .QQ QQQ (390 QQQ (390 Q.QQ
P AP S

Tamanho do vocabulario

# de frases utilizadas

Figura 39: Crescimento do dicionério em funcdo do nimero de frases utilizadas.

Se estabelecermos uma meta de 60k palavras, verifica-se pela curva acima que
esse tamanho de dicionario é alcangado utilizando 240.000 frases. Fixando esse
numero de frases para o treino do modelo de linguagem, novamente a perplexidade do
modelo de linguagem, para o caso de trigramas, é medida, porém para diferentes
tamanhos de dicionario, conforme segue:

Tabela 12: Medigcao da perplexidade em funcéo do aumento do dicionario

Modelo de Linguagem: 240.000 frases / trigramas

Numero de Frases Tamanho do Dicionario Perplexidade Variacao
0 3.5k 257 --

5.000 12.5k 294 14%
15.000 20.5k 301 2%
40.000 31k 304 1%
75.000 40k 306 1%
140.000 50k 307 0%
240.000 60k 307 0%
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Perplexidade x Dicionario
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Tamanho do Dicionario

Figura 40: Evolugéo da perplexidade em fungdo do aumento do dicionario

Uma possivel razdo para a perplexidade ndo variar muito da metade da curva em
diante vai ao encontro do método como o dicionario foi expandido. No comeco da
expansao, palavras que possuem grande freqiéncia na base sdo acrescidas ao
dicionario e competem dentro do modelo, com altas probabilidades. Posteriormente, o
dicionario é expandido apenas com palavras pouco freqlientes e cujas baixas
probabilidades praticamente ndo pesam nas decisées do modelo.

5) Teste do sistema CSR variando o tamanho do vocabulario

A proposta deste experimento foi testar o comportamento do sistema CSR utilizado
até entao, conforme seu vocabulario € ampliado. Numa configuracao inicial, utilizou-se
0 modelo de linguagem trigrama construido com 240.000 frases, 60k palavras, 16
gaussianas e trifones intrapalavra e entre-palavras. O objetivo foi medir o tempo de
processamento médio por sentenca visto que, com o dicionario original de 3528
palavras, o sistema ja apresentava tempos na ordem de um minuto por sentenca. O
tempo medido nesta tarefa subiu para aproximadamente 8 minutos por sentenca, de
forma que a massa de testes que se desejava fazer nos moldes dos experimentos
anteriores foi inviabilizada, além de ter sua aplicabilidade bastante reduzida.

Como opcgao, os parametros do sistema CSR que indicam o tamanho do feixe de
busca foram reduzidos empiricamente em 20% de forma a se acelerar o tempo de
processamento, mesmo sabendo que a taxa de acerto deveria cair. A queda da WRR
observada foi de aproximadamente 8%, passando para valores em torno de 81%, no
entanto, o tempo de processamento medido para a tarefa de 60k palavras foi de pouco
mais de 2 minutos por sentenca e, para o dicionario original (3528 palavras), de
aproximadamente 15 segundos. Dessa forma, pdde-se observar o efeito do feixe de
busca no desempenho do decodificador. Percebeu-se também que o tempo de
inicializagao do decodificador cresce bastante quando o vocabulario € ampliado, indo
de um tempo quase imperceptivel com o vocabulario original, para praticamente 8
minutos com o vocabulario de 60k palavras.

Com a nova configuragcdo do feixe de busca aplicada ao sistema, obteve-se a
curva de dados a seguir:
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Influéncia do Tamanho do Vocabulario
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Taxa de Acerto de
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Tamanho do Vocabuario

Figura 41: Evolucdo da WRR em funcéo do tamanho do vocabulario e com os parametros do feixe de
busca reduzidos em 20%.
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Figura 42: Evolucao do E em fungao do tamanho do vocabulario e com os parametros do feixe de busca
reduzidos em 20%.

A WRR medida permaneceu praticamente constante durante todo o experimento,
enquanto o tempo de processamento continuou crescendo muito, indo de 17 segundos
por sentenga para cerca de 3 minutos. Uma possivel razéo para esse comportamento
esta ligada ao custo computacional adicionado a busca de forma a permitir a
decodificagdo usando trigramas, conforme descrito na Se¢ao 3.4.3. Para verificar este
fato, o teste anterior foi repetido, porém utilizando bigramas e apenas trifones
intrapalavra, dado que, conforme visto anteriormente, a consideragao de trifones entre-
palavras praticamente nédo teve efeito sobre a WRR e representou um grande custo
computacional ao reconhecimento (em média, +30%):

Influéncia do Tamanho do Vocabulario
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82%

80% -

Taxa de Acerto de
Palavras ( WRR)

79%

3.5k 12.5k 20.5k 31k 40k 50k 60k

Tamanho do Vocabuario

Figura 43: Evolugdo da WRR em funcéo do tamanho do vocabulario para o reconhecimento baseado em
bigramas e desconsiderando trifones entre-palavras.
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Influéncia do Tamanho do Vocabulario
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Figura 44: Evolugéo do Tp em fungéo do tamanho do vocabulario para o reconhecimento baseado em
bigramas e desconsiderando trifones entre-palavras.

Tabela 13: Medigao do E em fungdo da aumento do tamanho do dicionario e comparagado com os

resultados obtidos no reconhecimento baseado em trigramas e trifones entre-palavras.
Modelo

Dicionario Bigrama Tp do bigrama em
T_p o L relagdo ao trigrama
variagdo
3.5k 8 1 - -52,24%
31k 44 4 443,75% -59,25%
60k 64 5 46,55% -64,48%

Conforme previsto, o ﬁ por sentenca caiu efetivamente (mais da metade),

enquanto a WRR manteve-se aproximadamente a mesma em relagdo aos testes que
utilizaram modelo de linguagem trigrama e consideraram também ftrifones entre-
palavras (foi percebida uma leve queda, inferior a 1%). Na tarefa de 60k palavras, a

reducdo do Tp chegou a praticamente 65%. Isto talvez explique o fato de muitos

sistemas LVCSR utilizarem algoritmos de mdltiplas passadas, sendo que na primeira
passada, consideram-se normalmente apenas bigramas e trifones intrapalavra.
Exemplos de sentengas reconhecidas pelo sistema e respectivas taxas de acerto
calculadas podem ser observados na Tabela 14.

Tabela 14: Exemplos de resultados processados pelo HTK apds um reconhecimento de palavras
utilizando bigramas e o diciondrio de 60.000 palavras. Entre colchetes, aparecem os erros encontrados.
M012602: 60.00% [H=6, D=2, S=2, I=0, N=10]

LAB: DA VONTADE DE EU METER O MICROFONE NA SUA CABEGCA

REC: DAVAM TARDE DE METER  MICROFONE NA SUA CABECA
M012605: 88.89% [H=8, D=0, S=1, I=0, N=9]

LAB: UMA PAGINA INTEIRA SERA DEDICADA A NOTAS E CURIOSIDADES

REC: UMA PAZ INTEIRA SERA DEDICADA A NOTAS E CURIOSIDADES
M012610: 75.00% [H=6, D=1, S=1, I=0, N=8]

LAB: O PRESIDENTE MANDOU CHAMA-LO SEGUNDO A IMPRENSA INTERNACIONAL

REC: O PRESIDENTE MANDOU CHAMA-LO SEGUNDA IMPRENSA INTERNACIONAL
M012619: 77.78% [H=7, D=1, S=1, I=0, N=9]

LAB: SEM A CIRURGIA HUMORISTA PODERIA MORRER EM SEIS MESES

REC: SEM A CIRURGIA HUMORISTA PODERIA MORREREM SEIS MESES
M012704: 90.91% [H=10, D=0, S=1, I=0, N=11]

LAB: A UNICA CHANCE DO BAHIA ACONTECEU AOS QUARENTA E TRES MINUTOS

REC: A UNICA CHANCE DO BAHIA ACONTECEU OS QUARENTA E TRES MINUTOS

Resultados publicados previamente em tarefas do mesmo porte para o portugués
brasileiro (60k palavras), com base de dados apresentando independéncia de locutor,
porém com menor variabilidade fonética, apresentam WRR na ordem de 63% [111].
Uma comparagao entre este nUmero e os nimeros apresentados anteriormente (com
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WRR em torno de 81%) é dificil de ser realizada, dada a total incompatibilidade das
bases [106] e ficando, assim, apenas como uma breve referéncia.

6) Testes do Conversor Fonema-Grafema (PS2G)

O conversor Fonema-Grafema, descrito no Capitulo 5, foi implementado em
linguagem C++ e testado em ambiente Microsoft® Windows®. Os testes foram divididos
em duas partes: testes com a implementagao utilizando DTW (6A) e testes com a
implementacdo baseada em One-Stage (6B). Ambos os testes recebem seqiiéncias
fonéticas retornadas pelo reconhecedor de fonemas descrito na Secéo 4.4 e treinado
com misturas de 16 gaussianas. A taxa de acerto média dessas sequéncias fonéticas
¢ de 78%, medida conforme a WRR. Testes preliminares dos algoritmos propostos
podem ser vistos em [103].

6A) Conversor PS2G Baseado em DTW

Nos testes do conversor baseado em DTW, as seqliéncias fonéticas retornadas
pelo reconhecedor de fonemas foram testadas contra suas transcrigbes ideais, num
reconhecimento, tipicamente, de frases fechadas. Em cada conjunto de teste, as 250
seqliéncias fonéticas foram comparadas com cada uma das 250 transcricoes ideais
correspondentes. O conversor acertou a frase associada a seqléncia fonética em
100% dos casos, levando em média, 1,5 segundo por sentenca.

Este bom resultado pode ser explicado pelo fato de existir uma grande
variabilidade fonética entre uma frase e outra, facilitando, dessa forma, o trabalho de
comparacao do DTW, ainda que as sequiéncias fonéticas possuam em média 22% de
erros. Os pequenos tempos medidos no reconhecimento estdo ligados a baixa
complexidade computacional da tarefa (nesse caso, similar a de um reconhecimento
de palavras isoladas).

6A) Conversor PS2G Baseado em One-Stage

Nos testes do conversor baseado em One-Stage a tarefa se equivale a um
reconhecimento de palavras conectadas (CWR — Connected Word Recognition). Pelo
fato do conversor ndo apresentar um desempenho que viabilize testes com o
dicionario de 3528 palavras, reduziu-se o dicionario de forma a conter apenas palavras
contidas em subconjuntos das 250 frases de cada conjunto de teste. Para cada
conjunto de teste, mediu-se a perplexidade de modelos bigrama com os respectivos
dicionarios, criados a partir de 25, 50, 75 e 100 frases. Os tamanhos médios dos
dicionarios obtidos de cada um destes subconjuntos foram de 183, 338, 477 e 601
palavras, respectivamente. As perplexidades médias associadas a esses dicionarios,
sao exibidas na figura a seguir:

Perplexidade x Dicionario
300

250
150 +

100

Perplexidade

183 338 477 601
Tamanho do Dicionario

Figura 45: Evolucédo da perplexidade de modelos bigrama em fungéo do tamanho dos dicionarios.
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Conforme esperado, a perplexidade aumenta em fungdo do crescimento do
dicionario, de forma semelhante ao que ja foi observado em experimentos anteriores.
Os bigramas treinados nesse experimento sdo utilizados pelo conversor conforme
definido na Equagdo (42). A seguir, sdo apresentados os resultados de WRR para
cada uma destas tarefas, tendo como entrada as seqiiéncias fonéticas retornadas pelo
reconhecedor de fonemas em funcao de cada um dos subconjuntos de teste. De forma
comparativa, os mesmos arquivos de fala processados pelo reconhecedor de fonemas
também foram testados no reconhecedor de palavras baseado no HTK. Os resultados
de ambos experimentos sdo exibidos na Figura 46 e Figura 47.
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Figura 46: Evolucdo da WRR em funcdo do tamanho do vocabul&rio, para os sistemas baseados no
conversor PS2G e no HTK.
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Figura 47: Evolugéo do Tp em fungdo do tamanho do vocabulario, para os sistemas baseados no
conversor PS2G e no HTK.

Exceto na tarefa de 183 palavras, o desempenho do sistema CSR baseado no
conversor PS2G mostrou-se inferior aquele obtido com o reconhecedor baseado no
HTK. De fato, a técnica One-Stage foi utilizada no passado apenas para tarefas com
pequenos dicionarios como, por exemplo, reconhecimento de digitos conectados [76].
Conforme descrito em [103], a utilizacdo de bigramas no algoritmo One-Stage, definida
pela Equacao (42), representou uma melhora de 68% no reconhecimento de palavras.
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8. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foram estudados alguns aspectos da teoria referente ao
reconhecimento de fala, com énfase especial ao problema de reconhecimento de fala
continua com amplo vocabulério. Realizou-se uma revisdo do estado da arte,
sobretudo nas técnicas de decodificacao por representarem o principal componente de
um sistema LVCSR. Técnicas que viabilizam a implementagao destes sistemas sem a
necessidade de grandes bases de treino foram apresentadas, dentre elas, a técnica de
compartilhamento de estados através de arvores de deciséo.

Por ainda existir uma grande deficiéncia de bases de dados para sistemas de
reconhecimento de voz no nosso idioma, optou-se nesse trabalho por utilizar uma
nova base que preenchesse os requerimentos para reconhecimento de fala continua.
A base de fala composta por 1000 frases foi construida de forma a se obter um
balanceamento fonético para o portugués brasileiro. A base de textos desenvolvida
para treinar o modelo de linguagem, possui 350.000 frases processadas e com a
ortografia verificada. A transcricdo fonética dos textos foi realizada automaticamente
por uma ferramenta desenvolvida para este fim [110]. Apesar de pequena, quando
comparada a bases de fala compartilhadas para o idioma inglés, a base formada pelas
1000 frases apresentou bons resultados no sistema LVCSR dependente de locutor
(chegando a 90%), e sua consisténcia foi aferida pelos baixos desvios medidos entre
os experimentos com segmentos diferentes da base (sempre menor que 2%).

A implementacao do sistema LVCSR apresentada nesta dissertagdo é baseada no
decodificador Vitebi Beam Search com o léxico organizado em arvore, utilizando
HMMs continuos e modelos de linguagem do tipo n-grama (bigramas e trigramas). Os
testes realizados a partir das bases de dados desenvolvidas foram planejados de
forma a se entender melhor a relacdo de algumas variaveis importantes no projeto do
modelo acustico e do modelo de linguagem e os efeitos que estas tém sobre o
desempenho do decodificador tanto em fungdo da sua taxa de acerto de palavras
como do tempo de processamento.

Nos testes iniciais, os modelos baseados em unigramas, bigramas e trigramas
foram comparados, de forma que uma enorme influéncia do modelo de linguagem
sobre o desempenho do reconhecedor p6de ser verificada. A menor perplexidade
medida para um modelo de linguagem (PP=236) foi para o caso dos trigramas
treinados com as 350.000 e com o dicionario contendo apenas as palavras
encontradas nas 1000 frases da base de fala (3528 palavras). Esse numero
possivelmente poderia diminuir mais ainda com o crescimento da base de texto, porém
a uma taxa muito lenta, como se pdde verificar pela tendéncia da curva apresentada.
Para esse tamanho de vocabulario, ndo se verificou experimentalmente uma melhora
na taxa de acerto do sistema para perplexidades menores que 283 (referente a
modelos de linguagem construidos com apenas 150.000 frases). Ao contrario,
verificou-se um aumento no tempo de processamento.

Quanto ao modelo acustico, péde-se observar uma melhora na taxa de acerto ao
se considerar os trifones entre-palavras, além dos intrapalavra, sempre com resultados
superiores em aproximadamente 1%. No entanto, os tempos de decodificagcdo se
mostraram, em média, 30% maiores. Ja 0 aumento do numero de gaussianas na
mistura de probabilidades de emissdo de saida dos HMMs continuos, além de
melhorar a taxa de acerto do sistema, contribuiu para diminuir o tempo gasto pelo
decodificador. Pelos resultados obtidos, 16 gaussianas se mostrou um ndmero étimo
para compor a mistura.

66



Durante o aumento do tamanho do vocabulario de teste, péde-se verificar o efeito
do tamanho do feixe de busca no desempenho do sistema. Verificou-se também que o
tamanho do dicionario pouco influi na WRR, porém esta fortemente atrelado a
complexidade computacional. O modelo de linguagem trigrama, utilizado na
decodificagdo de apenas uma passada, mostrou-se invidvel para vocabularios com
mais de 20k palavras, apresentando tempos de reconhecimento superiores a 3
minutos para um dicionario de 60k palavras (tempo gasto em frases de 9 a 12
palavras). A utilizagdo de bigramas, nestes casos, reduziu a complexidade
computacional em praticamente 60%, mantendo praticamente a mesma WRR (80%).

Quanto ao conversor fonema-grafema proposto nesta dissertagcdao, foram
verificados bons resultados na implementagdo baseada em DTW para tarefas de
reconhecimento de frases fechadas. O tempo de reconhecimento por sentenca foi de
apenas 1,5 segundos e todos os testes foram bem sucedidos (100% de frases
reconhecidas) quando as seqléncias fonéticas recebidas como entrada
apresentavam, em média, 22% de erros. A implementagdo baseada em One-Stage
mostrou aplicabilidade apenas em tarefas de reconhecimento de fala conectada com
pequenos dicionarios (menores que 200 palavras). A taxa de acerto obtida para um
dicionario de 183 palavras (PP=175) foi de 91%, levando, em média, 8 segundos por
sentenca. A utilizacdo de bigramas adaptada ao algoritmo One-Stage representou
uma melhora de 68% no reconhecimento de palavras, em relagdo a testes que nao
utilizaram um modelo de linguagem no reconhecimento [103].

Em sintese, os resultados desta dissertacao sao:

e Foi implementado um sistema CSR com amplo vocabulario para o portugués
brasileiro baseado no HTK e ATK.

e Foi realizado um tratamento nos arquivos de audio e de textos da base de
1.000 frases utilizada.

e Foi desenvolvida uma base de textos para o treinamento de modelos de
linguagem do tipo n-grama.

e Foi compilado um dicionario fonético utilizando um conversor grafema-fonema.

e Foi proposto um algoritmo para conversao de seqiiéncia fonética em texto.

e Foram realizados testes comprovando:

o viabilidade de treinamento de trifones a partir de bases nao
segmentadas e utilizando um conversor grafema-fonema.

o viabilidade da sintese de trifones a partir de arvores de decisao.

o diminuicdo da perplexidade em funcdo do modelo n-grama utilizado
(trigramas implicam em perplexidades menores que bigramas).

o diminuicdo da perplexidade com o aumento do numero de frases
utilizadas para treinar o modelo de linguagem.

o aumento da perplexidade com o aumento do tamanho do dicionario de
teste do sistema.

o que a WRR para modelos de trigrama é pouco superior a modelos de
bigramas que, por sua vez, é consideravelmente superior ao obtido com
unigramas.

o que a complexidade computacional para modelos de trigrama é superior
a modelos de bigramas que, por sua vez, é superior ao obtido com
unigramas.

o aumento da WRR em funcédo do aumento do nimero de gaussianas e
correspondente diminuicdo da complexidade computacional.

o aumento da WRR ao considerar-se trifones entre-palavras e
correspondente aumento da complexidade computacional.
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o influéncia do feixe de busca na complexidade computacional.

o a WRR é pouco influenciada pela expansao do vocabulario de teste, por
outro lado, a complexidade computacional é altamente influenciada.

o que a utilizagédo de trigrama é inviavel em tarefas de amplo vocabulério
implementado com decodificadores de apenas uma passada.

o € viavel o reconhecimento de frases fechadas com um reconhecedor de
fonemas e conversor PS2G baseado em DTW.

o €& viavel o reconhecimento de palavras conectadas, com pequenos
dicionarios, usando um reconhecedor de fonemas e conversor PS2G
baseado em One-Stage.

Como tema de trabalhos futuros, sédo propostos os seguintes topicos:

Testes com independéncia de locutor (ja em andamento, ver Apéndice 4)
Aumento da base de treino

Testes com bases ruidosas

Inicializagao do treino com bases segmentadas

Utilizagéo de n-gramas de classes de palavras

Adicao de variantes de prondncia para palavras com altas taxas de erro
Utilizagédo de outros foolkits (e de outras técnicas de decodificagéo)
Utilizacao de técnicas multipass

Adaptacao de locutor
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Apéndice 1
Estratégias utilizadas em decodificadores de fala continua:

Busca integrada vs. nao integrada: Uma estratégia de busca é denominada como
integrada se fodas as fontes de conhecimento disponiveis, isto &, modelos acustico-
fonéticos, restricobes do Iéxico de pronlncias e LM, sao exploradas no processo de
busca ao mesmo tempo. Este conceito é tipicamente implementado em uma estratégia
executada em apenas uma passada (a estratégia one-pass sera vista em detalhe na
Secao 3).

Busca sincrona vs. nao sincrona: Uma estratégia de busca é dita sincrona no tempo
(time-synchronous) se as hipéteses da busca sio formadas de forma sincrona no
tempo em relagdo a sequéncia de vetores acusticos. Tipicamente, o conceito de
sincronia no tempo esta relacionado com a estratégia one-pass. A busca A* ou stack
decoding (também vista na Secao 3) é um exemplo de estratégia de busca que nao é
necessariamente sincrona no tempo.

Unica passada vs. multiplas passadas: Uma busca é dita como uma estratégia one-
pass, se nela é executada apenas uma Unica passada sobre a seqliiéncia de entrada,
de forma oposta ao conceito de multiplas passadas (multi-pass) ou multiplos niveis
(multi-level). A estratégia de busca one-pass é, virtualmente, sempre baseada em
programagao dinamica.

Busca condicionada por palavras vs. condicionada pelo tempo: Estes termos se
referem a forma como o espaco de busca é estruturado, especialmente no contexto de
programagao dinamica. Numa busca condicionada por palavras (word-conditioned),
cada hipétese de busca é condicionada na palavra predecessora. Isso implica que a
otimizacdo sobre o tempo final da palavra predecessora que é desconhecido, ou seja,
a fronteira no tempo entre a palavra predecessora e a palavra sobre consideracao, ja
foi levado em conta num estagio anterior da busca. Portanto, esse método é diferente
de uma busca condicionada pelo tempo (time-conditioned), onde, para cada hipétese
da busca, a dependéncia pelo tempo final da palavra predecessora é explicitamente
retida e a otimizagdo sobre as desconhecidas fronteiras entre palavras é executada
como um passo final da busca.

Melhor sentenca vs. grafo de palavras: O atributo “melhor sentenga” (single best) é
usado para denotar um conceito de busca que determina uma Unica seqliiéncia de
palavras mais passivel de ser reconhecida. As alternativas sd@o, entre outros, os
conceitos intitulados “n-melhores” (n-best) e métodos baseados em grafos de palavras
(word graph). A idéia de um grafo de palavras é organizar as melhores hipéteses de
sentengas na forma de um grafo onde os ramos representam as palavras sob
hipétese. Algumas vezes o termo “trelica de palavras” (word lattice) € usado como
sindnimo.

Léxico linear vs. léxico em arvore: Para uma tarefa com dicionario pequeno é
suficiente ter uma representacéo separada de cada palavra do vocabulario em termos
de fonemas. Portanto, essa abordagem é referenciada com um léxico linear (linear
lexicon). Para um grande vocabulério, no entanto, &, tipicamente, muito Gtil organizar o
léxico de pronuncia como uma &rvore, cujos arcos sdo os fonemas e as folhas
representam palavras.
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Apéndice 2

Principais avaliacées realizadas pelo NIST com intuito de medir o desempenho dos
sistemas desenvolvidos na drea de reconhecimento da fala:

Transcricao Rica de Textos: A avaliacdo de tarefas conhecidas como transcricao rica
de textos (RT - Rich Transcription) tem como objetivo promover e medir os avancos
em diversas tecnologias de ASR que implementam o estado da arte nessa area. Estas
tecnologias tém o intuito de produzir transcricdes da fala mais legiveis para humanos e
mais usaveis por maquinas. Dessa forma, definiu-se um conjunto de tarefas de
pesquisa o qual foi basicamente subdividido em tarefas de transcricbes de fala em
texto (STT — Speech-to-Text Transcription) e tarefas de extragcdo de metadados (MDE
— Metadata Extraction), como identidade do locutor, idioma falado, tempo de inicio e
fim, entonacdo, etc. As bases de avaliacdo incluem transmissées de telejornal,
conversacgoes telefénicas e conversas em salas de reuniao.

Deteccao e Rastreamento de Topicos: A pesquisa em detecgdo e rastreamento de
tépicos (TDT - Topic Detection and Tracking) tem como objetivo contextualizar topicos
ou eventos de interesse numa colecdo de estérias multimidia que se expande
constantemente. As aplicagdes TDT organizam uma grande quantidade de informagao
ou agrupam grandes colecbes de midias nao textuais. Existem 5 linhas de pesquisas
definidas no programa TDT: Segmentagao de Estérias, Rastreamento de Topicos,
Detecgao de Tépicos, Detecgao de Primeira Estéria e Detecgao de Ligagoes.

Traducao por Maquina: O objetivo do projeto de tradugdo por maquina (MT -
Machine Translation) é desenvolver tecnologias que convertem audio e texto de uma
variedade de idiomas para textos de um idioma especifico. Os textos traduzidos
devem ser precisos e fluentes.

Reconhecimento de Idioma: A avaliagdo de tarefas de reconhecimento de idioma
(LRE — Language Recognition Evaluation) tem como objetivo estabelecer uma linha
base do desempenho e atual capacidade de se reconhecer idiomas falados em
conversas telefénicas e se estabelecer uma base de conhecimento para futuros
esforcos de pesquisa na area.

Reconhecimento de Locutor: Se resume a avaliagdo de tarefas que tém como
objetivo a identificagdo robusta da identidade de locutores (SR — Speaker Recognition)
em bases de conversas telefénicas gravadas.
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Apéndice 3

Léxico criado a partir das 1000 frases

Abaixo esta a lista com as 3528 palavras distintas encontradas no conjunto de
1000 frases e suas respectivas transcricoes fonéticas utilizadas para treino e teste do
sistema de reconhecimento de fala continua.

Aa

ABAIXOabajSu

ABALADO abaladu
ABANDONARaba~donaX
ABANDONOU aba~donow
ABASTECERabasteseX
ABASTECIMENTO abastesime~tu
ABATIMENTO abatSime~tu
ABERNESSIAabeRnEsia
ABERTOabeXtu
ABERTURAabeXtura
ABORDARaboRdaX
ABRACANDO abrasa~du
ABRE abri

ABRILabriw
ABRIRabriX
ABRIR-SEabriXsi
ABRIUabriw
ABSOLUTOabsolutu
ACABAakaba
ACABOakabu
ACABOUakabow
ACASOakazu
ACEITAasejta
ACEITARAM asejtara~w~
ACERTARAM aseXtara~w~
ACERTOUaseXtow
ACESSOasesu
ACHAaSa
ACHAM a S a~ w~
ACHAVAaSava
ACHOaSu

ACIDENTE aside~tSi
ACIDENTES aside~tSis
ACIMAasi~ma

ACOMPANHAMENTO ako~pa~Jame~tu

ACOMPANHAR a ko~pa~JaX
ACONTECE ako~tesi
ACONTECER ako~teseX
ACONTECEU ako~tesew
ACORDOakoRdu
ACREDITAakredZita
ACREDITARakredZitaX
ACREDITAVAM akredZitava~w~
ACRESCIDO akresidu
ACUSAakuza

ACUSADO akuzadu
ADIANTAadZia~ta

ADMINISTRAGAO adZ ministrasa~w~

ADMINISTROUadZministrow
ADOLESCENTESadolese~tSis
ADORAVEISadoravejs
ADOTADASadotadas
ADOTARadotaX

ADOGAO adosa~w~
ADQUIRIDAS adZkiridas
ADULTOS aduwtus
ADVERSARIAadZveXsaria
ADVERSARIOSadZveXsarius
ADVOGADAS adZvogadas
ADVOGADOadZvogadu
AEROPORTOS aeropoXtus

AEROPORTUARIOS aeropoXtuarius

AFAafa

AFETIVAS afetSivas
AFINALafinaw
AFIRMAafiRma

AFIRMAM afiR ma~ w~
AFIRMARAM afiRmara~w~
AFIRMOU afiRmow
AGENTESaZe~tSis

AGIRaZiX

AGONIAagonia

AGORAagora
AGOSTOagostu

AGREMIACOES agremiaso~j~s
AGRESSIVAS agresivas
AGRESSIVIDADE agresividadZi
AGRESSIVOagresivu
AGRICULTURAagrikuwtura
AGRUPAagrupa
AGRICOLAagrikola

AGUARDAVAMagwaRdava~w~
AGENCIAaZe~sia
AGENCIAS aZe~sias
AGUENTARagwe~taX
AINDAai~da

AIRES ajris

AJUDAaZuda
AJUDARaZudaX
AJUSTADOaZustadu
AJUSTEaZustSi
ALBERTOawbeXtu
ALCANCOUawka~sow
ALCOOLISMO awkoolizmu
ALCORAO awkora~w~
ALEGRE alegri

ALEGRES alegris
ALEIJARIAM alejZaria~w~
ALEMANHAalema~Ja
ALEMAES alema~j~s
ALESSANDRA alesa~dra
ALEXANDRE ale Sa~dri
ALFREDOawfredu
ALFANDEGAawfa~dega
ALGOawgu

ALGUM aw gu~

ALGUMA awgu~ma
ALGUMASawgu~mas
ALGUNS awgu~s

ALGUEM aw g e~ j~
ALHEIAalLeja

AlLlali

ALIADOS aliadus
ALIMENTADAS alime~tadas
ALIASaliajs

ALMAawma
ALMEIDAawmejda
ALMOXARIFADOawmo Sarifadu
ALMOGOawmosu
ALQUIMISTAawkimista
ALTAawta

ALTERAGOES awteraso~j~s
ALTERNATIVAawteRnatSiva
ALTOawtu

ALTOSawtus
ALTURAawtura

ALUGA aluga
ALUGUELalugEw

ALUNOS alu~nus
ALVOawvu

ALVOSawvus

ALEM ale~ j~

AMAa~ma

AMANDO ama~du

AMANHA am a~ J a~
AMARamaX
AMARELOamarelu
AMEDRONTANDO amedro~ta~du
AMERICANAamerika~na
AMERICANASamerika~nas
AMERICANOamerika~nu
AMESa~mis

AMIGOamigu
AMIGOSamigus
AMISTOSOS amistozus
AMIZADEamizadZi

AMOR amo X

AMOSTRAGEM amostraZe~j~
AMOTINADOS amotSinadus
AMPLIOU a~pliow

AMPLO a~plu
AMERICAamErika
AMERICASamErikas
ANAa~na
ANALISAManaliza~w~
ANDAM a~ d a~ w~

ANDAR a~d a X

ANDRADE a~dradZi
ANDRELINO a~dreli~nu
ANDRE a~drE

ANFAVEA a~favea

ANGOLA a~gola
ANIMAISanimajs

ANIMARanimaX
ANISTIAanistSia
ANIVERSARIOanive Xsariu
ANO a~nu

ANOSa~nus

ANTECIPOU a~tesipow
ANTENAS a~te~nas
ANTEONTEM a~te o~ te~j~
ANTERIOR a~terio X

ANTES a~tSis

ANTITRUSTE a~tSitrustSi
ANUAISanuajs
ANUALanuaw
ANALISEanalizi
ANALISESanalizis
ANUNCIOanu~siu

AOaw

AOSaws

APARECE aparesi
APARECEMaparese~j~
APARECERapareseX
APARECEUaparesew
APARECIAaparesia
APARECIAMaparesia~w~
APARENTAVAapare~tava
APARECAaparesa
APARTAMENTO apaXtame~tu
APARTAMENTOS apaXtame~tus
APENASape~nas
APESARapezaX
APETITEapetSitSi
APLAUDIRAM aplawdZira~w~
APLICAaplika
APLICADAaplikada
APLICARaplikaX

APLICACAO aplikasa~w~
APLICACOES aplikaso~j~s
APOIARapojaX
APOIOapoju

APONTAM a p o~ta~ w~
APOSTADOS apostadus
APREENDEU apree~dew
APREENDIDAS apree~dZidas
APREENSAO apree~sa~w~
APRENDE apre~dZi
APRENDERapre~deX
APRESENTADO apreze~tadu
APRESENTANDO apreze~ta~du
APRESENTARapreze~taX
APRESENTARAM apreze~tara~w~
APRESENTACAO apreze~tasa~w~
APROFUNDARaprofu~daX
APROVARaprovaX
APROVACAOaprovasa~w~
APROVEaprovi
APROVEITARaprovejtaX
APTIDOES aptSido~j~s
APURADAapurada
APURADOS apuradus
APURACAOapurasa~w~
APOSapOjs

AQUELES akelis

AQUla ki

AQUILO akilu

AQUISITIVO akizitSivu
ARaX

ARAGAO araga~w~
ARGENTINAaRZe~tSi~na
ARGENTINOaRZe~tSi~nu
ARGENTINOSaR Ze~tSi~nus
ARGUMENTAaRgume~ta
ARGUMENTARaRgume~taX
ARMADILHASaRmadZilLas
ARMADOS aRmadus
ARMASaRmas
ARMAZENSaRmaze~j~s
ARMARIOaRmariu
AROMATICOaromatSiku
ARQUEOLOGICOaXkeolOZiku
ARRASTOUaRastow
ARRECADADO aRekadadu
ARREDONDOU aRedo~dow
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ARRIBACASaRibasa~j~s
ARRUDAaRuda
ARSENALaXsenaw

ARTEa XtSi

ARTICULANDO a XtSikula~du
ARTILHEIRO aXtSiLejru
ARTISTAa XtSista
ARTISTASaXtSistas
ARTISTICAa XtSistSika
ARABIAarabia

ASas
ASPECTOSaspektus
ASSALTANTESasawta~tSis
ASSALTAVAasawtava
ASSALTOasawtu
ASSEGURAasegura
ASSEGURADO aseguradu
ASSEGURAVAasegurava
ASSEMBLEIAase~blEja
ASSENTAMENTOS ase~tame~tus
ASSIMas i~

ASSINATURAS asinaturas
ASSISasis

ASSISTlasistSi
ASSISTIAM asistSia~w~
ASSOCIACAO asosiasa~w~
ASSOMBRACAO aso~brasa~w~
ASSUMEM a's u~ me~ j~
ASSUSTADORasustadoX
ASTRONAUTAS astronawtas
ATACADO atakadu
ATACANTE ataka~tSi
ATACANTES ataka~tSis
ATAQUES atakis

ATENDER ate~de X
ATENGCAO ate~sa~w~
ATINGEM atSi~ Z e~ j~
ATITUDE atSitudZi
ATIVIDADE atSividadZi
ATIVIDADES atSividadZis
ATLETAS atletas
ATLANTICAatla~tSika
ATORato X

ATORES atoris
ATRAPALHAatrapala
ATRAPALHARAM atrapalara~w~
ATRASOatrazu

ATRAVES atravEjs
ATRACOES atraso~j~s
ATRAIDOS atraidus
ATRIBUIUatribuiw
ATRIBUIU-SE atribuiwsi
ATRIZES atrizis

ATRAS atrajs

ATUAatua

ATUALatuaw

ATUALIZADO atualizadu
ATUALMENTE atuawme~tSi
ATEatE
AUDITORawdZitoX
AUDITORIO awdZitOriu
AUGUSTOawgustu
AULAawla
AUMENTAawme~ta
AUMENTOSawme~tus
AUMENTOUawme~tow
AUSTRALIANO awstralia~nu
AUSENCIAawze~sia
AUTOMATICAMENTE awtomatSikame~
tSi
AUTOMOTORESawtomotoris
AUTOMOVEISawtomOvejs
AUTORawtoX
AUTORAawtora
AUTORIDADE awtoridadZi
AUTORIZOU awtorizow
AUXILIARESaw Siliaris
AVALIADOS av aliadus
AVALIACAO avaliasa~w~
AVANCADOS ava~sadus
AVANCARMOS ava~saRmus
AVANGO ava~su
AVANCOSava~sus
AVANCOU ava~sow
AVENIDAavenida
AVESavis

AVOavo
ACOUGUEasowge

ACAO asa~w~
AGOESaso~j~s
AEREAaErea

Alai

BAHIAbaia
BAIANAbaja~na
BAIANObaja~nu
BAIRROSbajRus
BAIXANDObajSa~du
BAIXASbajSas
BAIXObajSu
BAIXOSbajSus
BALANCAbala~sa

BALANCAMb ala~sa~w~
BALANCObala~su
BALASbalas
BALELAbalEla
BANCADAb a~kada
BANCASba~kas
BANCOb a~ku
BANCOS b a~kus
BANCARIAba~karia
BANCARIOSb a~karius
BANDAb a~da
BANDEIRAba~dejra
BANHO b a~Ju
BARCObaXku
BARGANHANDObaRga~Ja~du
BARRIGAbaRiga
BARROSbaRus
BASEbazi
BASQUETEbasketSi
BASTAbasta
BASTANTEbasta~tSi
BASTARAbastara
BASTAVAbastava
BATEbatSi
BATENTEbate~tSi
BATEUbatew
BATISMALbatSizmaw
BATIZADObatSizadu
BATIZADOS b atSizadus
BEBETObebetu
BEBEbebe
BEIJANDObejZa~du
BELEZAbeleza
BELGASbEwgas
BEMb e~ j~
BENEFICIADOSbenefisiadus
BENEVIDESbenevidZis
BENSbe~j~s
BESTEIRASbestejras
BETERRABAbeteRaba
BEZERRAbezeRa
BlAbia
BICHEIRObiSejru
BICHEIROSbiSejrus
BICHObiSu
BIENALbienaw
BILHAObiL a~ w~
BILHOES biLo~j~s
BINACIONALbinasionaw
BIODIVERSIDADEbiodZive XsidadZi
BISCAIAbiskaja
BISCOITObiskojtu
BISOLbizOw

BOAboa

BOASboas
BOCEJOUboseZow
BOLAbola
BOLADASboladas
BOLObolu
BOLIVIAbolivia
BOM b o~

BONDE b o~ dZi
BORDOboRdu
BOSQUEboske
BOTAFOGO botafogu
BOTELHObotELuU
BRANCObra~ku
BRANDIAbra~dZia
BRASILbraziw
BRASILEIRAbrazilejra
BRASILEIRObrazilejru
BRASILEIROSbrazilejrus
BRASARIObrazariu
BRASILIAbrazilia
BRAZbrajs
BRIGAMOSbriga~mus
BRINCO b ri~ku
BRITANICAbrita~nika
BRITANICObrita~niku
BRIZOLAbrizola
BRONZEADAbro~zeada
BUENOSbue~nus
BUROCRACIAburokrasia
BURRICEbuRisi
BUSCAbuska
BUSCARbuskaX
BUSCObusku
BASICASbazikas
BIBLIAbiblia
BOIAbOja
BOIAS-FRIASbOjasfrias
BOSNIAbOznia
CABECAkabesa
CABINEkabi~ni
CADAkada
CADASTRADOS kadastradus
CADEIAkadeja
CADEIRASkadejras
CADERNETASkadeRnetas
CADERNO kadeRnu
CADERNOSkadeRnus

CAFEkafE

CAlkaj

CAIRkaiX

CAlUKkaiw

CAIXAkajSa

CAIXINHA kajSi~Ja
CAIXAOkajSa~w~
CALCINHAkawsi~Ja
CALORkaloX
CALUNIAkalu~nia
CAMAka~ma

CAMAROTE kamarotSi
CAMAROES kamaro~j~s
CAMBIALka~biaw
CAMINHO kami~Ju
CAMINHAO ka mi~J a~ w~
CAMISAkamiza
CAMISINHAkamizi~Ja
CAMPANHA ka~pa~Ja
CAMPANHAS ka~pa~Jas
CAMPEONATOka~peonatu
CAMPEAka~pea~
CAMPEAO ka~p e a~ w~
CAMPO ka~pu
CANADAkanada
CANDIDATO ka~dZidatu
CANDIDATOS ka~dZidatus
CANDIDATURAka~dZidatura
CANETASkanetas
CANSOUka~sow

CANTO ka~tu

CANGAO k a~s a~ w~
CAPACITADAkapasitada
CAPITAISkapitajs
CAPITALKkapitaw
CAPIVARIkapivari
CAPRICHARkapriSaX
CAPTADAS kaptadas
CAPTAMkapta~w-~
CAPTACAOkaptasa~w~
CAPITULOkapitulu
CARAkara
CARACTERISTICAS karakteristSika

s

CARACTERISTICOS karakteristSiku
s

CARASkaras
CARGOkaRgu
CARLOSkaRlus
CARNAVALkaRnavaw
CARNEkaRni
CARNESkaRnis
CAROkaru
CARREGAMENTO kaRegame~tu
CARREIRAkaRejra
CARROkaRu

CARROS kaRus

CARTAO ka X ta~ w~
CARTOES ka Xto~j~s
CARVAO kaRva~w~
CASAkaza

CASAGRANDE kazagra~dZi
CASALkazaw
CASARkazaX
CASCAkaska

CASOkazu

CATALISADORES katalizadoris
CATEGORICO kategOriku
CATALOGO katalogu
CATALOGOS katalogus
CAUSAkawza

CAUSAS kawzas
CAUSOUkawzow
CAUTELOSOkawtelozu
CACA-NIQUEISkasanikejs
CAlkai

CAIRAM kaira~w~
CBFsebeefi
CEDERsedeX

CEDOsedu
CELSIUSsewsiws
CELSOsEwsu

CEMs e~ j~

CENASse~nas
CENOURAsenowra
CENOURASsenowras
CENSOse~su
CENTAVOse~tavu
CENTOse~tu
CENTRALse~traw
CENTRALIZAVAse~tralizava
CENTROse~tru
CENARIOsenariu
CERCAseXka
CERCADINHO se XkadZi~Ju
CEREBRALserebraw
CERTOs e Xtu
CERAMICAsera~mika
CESTASsestas
CHAMA S a~ma

CHAMADAS Samadas
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CHAMADOS Samadus
CHAMAR S ama X
CHAMA-LOSamalu
CHANCE Sa~si

CHANCES Sa~sis
CHATEADASateada
CHAVE S avi
CHEFONASefo~na
CHEGASega

CHEGADO Segadu
CHEGAM S e g a~w~
CHEGARAM S egara~w~
CHEGAVAM Segava~w~
CHEGOUSegow
CHEIASeja

CHEIOSeju

CHEQUES Sekis

CHILE Sili

CHINESSinejs
CHOCOLATESokolatSi
CHORANDO Sora~du
CHOVER SoveX
CHUVASuva
CHUVASSuvas
CIBRASAsibraza
CIDADANIAsidadania
CIDADEsidadzZi

CIDADAO s idad a~w~
CIENTIFICASsie~tSifikas
CIGANOsiga~nu
CIGARROS sigaRus
CIMAsi~ma

CINCO s i~ ku

CINQUENTAs i~kwe~ta
CINTILAGCOES si~tSilaso~j~s
CINTOsi~tu
CIRCULAsiXkula
CIRCULAGAO siXkulasa~w~
CIRCUNSTANCIAISsiXku~sta~siajs
CIROsiru
CIRURGIAsiruRZia
CIRURGIAOsiruRZia~w~
CITADOsitadu

ClVILsiviw

ClVISsivis

CLARAKklara

CLAROKklaru
CLASSEklasi
CLASSIFICADO klasifikadu
CLASSIFICAM-SE klasifika~w~si
CLASSIFICARklasifikaX
CLASSIFICACAO klasifikasa~w~
CLASSIFICOUklasifikow
CLICARklikaX
CLIENTEKklie~tSi
CLIENTESklie~tSis
CLIMAKkli~ma

CLUBEkIubi
CLUBESklubis
CLAUDIOklawdZiu
CLINICOKkli~niku
CLOVISkIOvis
COBRAkobra

COBRADOR kobradoX
COBRANGCAS kobra~sas
COBRARkobraX
COELHOKkoELu
COISAkojza
COISASkojzas
COISISSIMAkojzisima
COLABORADOR kolaboradoX
COLEGAkolega
COLEGIALKkoleZiaw
COLETADOS koletadus
COLETEkoletSi
COLECAOkolesa~w~
COLOCADOkolokadu
COLOCANDO koloka~du
COLOCARkolokaX
COLOCAGAOkolokasa~w~
COLOCAGOES kolokaso~j~s
COLOCOUkolokow
COLOMBIANO kolo~bia~nu
COLORIDOS koloridus
COLUMBIAKkolu~bia
COLUNAkolu~na
COLEGIOKkoIEZiu
COLOMBIAkolo~bia

COM ko~
COMANDAkoma~da
COMBATE ko~batSi
COMECEkomesi
COMEMOROU komemorow
COMENTO ko me~tu

COMER ko me X
COMERCIAISkome Xsiajs
COMERCIALkomeXsiaw
COMERCIALIZADOS kome Xsializadus
COMETEkometSi
COMETEU kometew
COMEGCAkomesa

COMECAM ko mes a~w~
COMEGCARkomesaX
COMEGCARAMkomesara~w~
COMEGCOU komesow
COMIDAkomida
COMIDASkomidas

COMISSAO ko misa~w~
COMITEkomite

COMO ko~ mu

COMPANHEIROS ko~pa~Jejrus
COMPANHIAko~pa~Jia
COMPARADA ko~parada
COMPARADO ko~paradu
COMPARECERAM ko~paresera~w~
COMPETIRko~petSiX
COMPETITIVIDADE ko~petSitSividadZi
COMPETICAO ko~petSisa~w~
COMPLETAko~pleta

COMPLETO ko~pletu

COMPLETOU ko~pletow
COMPLEXO ko~pleksu
COMPORTAMENTO ko~po Xtame~tu
COMPORTASSE ko~po Xtasi
COMPORTO ko~poXtu
COMPOSICOES ko~poziso~j~s
COMPOSTAko~posta

COMPOSTAS ko~postas
COMPRANDO ko~pra~du
COMPRAR ko~praX

COMPRAS ko~pras

COMPREl ko~prej

COMPROMETEU ko~prometew
COMPROMETIDOS ko~prometSidus
COMPROMISSO ko~promisu
COMPUTADOR ko~putadoX
COMPUTADORES ko~putadoris
COMUM ko m u~

COMUNICADO komunikadu
COMUNICAGAOkomunikasa~w~
COMUNS ko mu~s

COMERCIOkomE Xsiu
CONCEDIDOS ko~sedZidus
CONCEITOko~sejtu
CONCENTRAM-SE ko~ se~tra~w~si
CONCENTRARAO ko~se~trara~w~
CONCENTRACAO ko~se~trasa~w~
CONCILIACOES ko~siliaso~j~s
CONCLUIR ko~ kluiX

CONCLUSAO ko~ kluza~w~
CONCLUSOES ko~ kluzo~j~s
CONCLUIDAS ko~kluidas
CONCLUIRAM ko~ kluira~w~
CONCORDAR ko~koRdaX
CONCORRENCIAko~koRe~sia
CONCURSO ko~kuXsu

CONDIGAO ko~dZis a~w~
CONDIGOES ko~dZiso~j~s
CONDUZIDAko~duzida

CONEXAO koneSa~w~
CONFEDERACAO ko~federasa~w~
CONFERE ko~feri
CONFERENCIAko~fere~sia
CONFESSAko~fesa

CONFIRMADOS ko~fiRmadus
CONFORMAM ko~ fo R ma~ w~
CONFORTO ko~fo Xtu

CONFUSO ko~fuzu

CONFUSAO ko~ fuza~w~
CONGELAMENTO ko~Zelame~tu
CONHECE ko~ Jesi
CONHEClko~Jesi
CONHECIDOko~Jesidu
CONHECIMENTO ko~Jesime~tu
CONQUISTAko~kista
CONQUISTAR ko~ kistaX
CONQUISTOU ko~ kistow
CONSAGRADOS ko~sagradus
CONSAGROU ko~sagrow
CONSCIENTIZANDO ko~sie~tSiza~du
CONSCIENCIAko~sie~sia
CONSEGUEM ko~sege~j~
CONSEGUIAko~segja
CONSEGUIRAM ko~segjra~w~
CONSEGUIRMOS ko~segjRmus
CONSENSOS ko~se~sus
CONSERVACAO ko~seRvasa~w~
CONSIDERADO ko~sideradu
CONSIDERAM ko~ sidera~w~
CONSIDERACOES ko~sideraso~j~s
CONSIDEROU ko~siderow
CONSISTEKko~sistSi

CONSOLAGCAO ko~solasa~w~
CONSOLIDARIAko~solidaria
CONSOLIDAGAO ko~solidasa~w~
CONSTANTE ko~ sta~tSi
CONSTITUCIONAL ko~stSitusionaw
CONSTITUICAO ko~ stSitujsa~w~
CONSTRANGEDORAko~stra~Zedora
CONSTRUCAO ko~ strusa~w~
CONSULTADO ko~suwtadu
CONSULTASko~suwtas

CONSUMIDOR ko~sumidoX
CONSUMIDORES ko~sumidoris
CONSUMIDOS ko~sumidus
CONSUMO ko~ s u~mu
CONTAko~ta

CONTABILIDADE ko~tabilidadZi
CONTAR ko~taX
CONTASko~tas

CONTATO ko~tatu

CONTATOS ko~tatus
CONTEMPLAR ko~te~plaX
CONTESTACAO ko~testasa~w~
CONTEXTO ko~testu
CONTINGENTE ko~tSi~Ze~tSi
CONTINUAko~tSinua
CONTINUAM ko~tSinua~w~
CONTINUAVAM ko~tSinuava~w~
CONTISTAko~tSista
CONTRAko~tra
CONTRACEPTIVO ko~traseptSivu
CONTRADICOES ko~tradZiso~j~s
CONTRAPARTIDAS ko~trapaXtSidas
CONTRATAR ko~trataX
CONTRATACAO ko~tratasa~w~
CONTRIBUIRko~tribuiX
CONTRIBUICOES ko~tribujso~j~s
CONTROLAko~trola
CONTROLARko~trolaX
CONTROLE ko~troli

CONTUNDIU ko~ tu~dZiw
CONTINUAko~tSi~nua
CONVENCER ko~ve~seX
CONVERSOES ko~veXso~j~s
CONVERTE ko~v e XtSi
CONVIDADO ko~vidadu
CONVIVE ko~ vivi

CONVIVER ko~ vive X
CONVOCADAko~vokada
CONVOCADOS ko~vokadus
CONVENIOko~ve~niu
COORDENAR koo RdenaX
COPAkopa

COPASkopas

CORko X

CORAGCAO korasa~w~
CORESkoris

CORINTIANO kori~tSia~nu
CORONELkoronEw

CORPO ko Xpu
CORREGEDORIAkoReZedoria
CORRER ko Re X
CORRESPONDENCIAkoRespo~de~si
a

CORREGAOkoResa~w~
CORRECOES ko Reso~j~s
CORRIDAkoRida

CORTE ko XtSi

COREIAkorEja
COSTUMA-SEkostu~masi
COTADO kotadu

COTAGAO kotasa~w~
COVASkovas

COXAkoSa

CRAQUE krake

CREDIBILIDADE kredZibilidadZi
CREMARAM kremara~ w~
CRESCEMkrese~j~
CRESCIMENTO kresime~tu
CRIADO kriadu

CRIANGAS kria~sas
CRIARkriaX

CRIATIVIDADE kriatSividadZi
CRIACAO kriasa~w~

CRIME kri~ mi
CRIMINALkriminaw
CRIOLITAkriolita

CRIOUkriow

CRISEKkrizi
CRISTIANOkristSia~nu
CRITICARKkritSikaX
CRITICOUKkritSikow
CRUCIALkrusiaw

CRUZkrujs

CRUZEIRENSES kruzejre~sis
CRUZEIROkruzejru
CRUZEIROSkruzejrus
CRITICAKkritSika
CRITICASkritSikas
CRITICOSkritSikus

CUIDADO kujdadu
CUIDADOSAMENTE kujdadOzame~tS

I

CUJAkuZa

CULPAkuwpa
CULPOSOkuwpozu
CULTURAkuwtura
CULTURALkuwturaw
CUMPRIDO ku~pridu
CUMPRIRku~priX
CURAR-SEkuraXsi
CURIOSIDADES kuriozidadZis
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CURITIBAKkuritSiba
CURSOkuXsu
CURSOSkuXsus
CURTAkuXta
CURTOkuXtu
CUSPARADAKkusparada
CUSTAkusta
CUSTARkustaX
CUSTOkustu

CUSTOS kustus
CUTUQUE-Okutukeu
CALCULOkawkulu
CALCULOSkawkulus
CAMARAka~mara
CAMBIOka~biu

CAMERAS ka~meras
CELIOsEliu
CEREBROsErebru
CEUSEw

CINTIAsi~tSia
CODIGOkOdZigu
COPIAkOpia

DAda

DADAdada

DADOSdadus

DALIdali
DANCETERIASda~seterias
DANOSda~nus
DANCAda~sa

DAQUId aki

DARd a X

DARIAdaria
DARTIUdaXtSiw
DARAdara

DASdas

DATAdata
DATAFOLHAdatafola
DAVA-MEdavami

DAldai

DEdZi

DEBAIXOdebajSu
DEBATEdebatSi
DECANATOdekanatu
DECIDIRAMdesidZira~w~
DECIDIRAdesidZira
DECIDIU-SEdesidZiwsi
DECISAOdesiza~w~
DECISOESdesizo~j~s
DECLARACOESdeklaraso~j~s
DECLIVIDADEdeklividadZi
DECORADOdekoradu
DECORATIVOSdekoratSivus
DECRETOUdekretow
DEDICADAdedZikada
DEFASAGEMdefazaZe~j~
DEFENDEdefe~dZi
DEFENDERAMdefe~dera~w~
DEFENSIVOdefe~sivu
DEFESAdefeza
DEFINIDASdefinidas
DEFINIDOdefinidu
DEFINIRdefiniX
DEFLAGRADOdeflagradu
DEIXARdejSaX
DEIXARAMdejSara~w~
DEIXEdejSi
DEIXOUdejSow
DELAdEla

DELASdElas

DELEdeli
DELEGACIASdelegasias
DELEGADAdelegada
DELEGADOSdelegadus
DELEGACAOdelegasa~w~
DELEGACOESdelegaso~j~s
DELESdelis
DEMAISdemajs
DEMANDAde ma~da
DEMISSAOde mis a~w~
DEMITIUdemitSiw
DEMOCRACIAdemokrasia
DEMOGRAFICOdemografiku
DEMONSTRAde mo~stra
DEMONSTRARdemo~straX
DEMORAdemora
DEMORARdemoraX
DENSIDADEde~sidadZi
DENTES de~tSis
DENTISTAde~tSista
DENTROde~tru
DENUNCIOUdenu~siow

DEPARTAMENTOdepaXtame~tu

DEPENDERdepe~deX
DEPOIMENTOSdepojme~tus
DEPOISdepojs
DEPUTADOdeputadu
DEPUTADOSdeputadus
DEPOSITOSdepOzitus
DERIVADOSderivadus
DERROTAdeRota
DESAFIOdezafiu

DESALOJADASdezaloZadas
DESAPARECEdezaparesi
DESAPRENDEdezapre~dZi
DESARMARdezaRmaX
DESCARGAdeskaRga
DESCARTAdeskaXta
DESCEMdese~j~
DESCOBERTOSdeskobeXtus
DESCOBREdeskobri
DESCONFIOdesko~fiu
DESCULPASdeskuwpas
DESCULPAVELdeskuwpavew
DESDEdezdZi
DESEJOdezeZu
DESEMPENHOdeze~pe~Ju
DESEMPREGOdeze~pregu
DESENVOLVENDOdeze~vowve~du
DESENVOLVIDOSdeze~vowvidus
DESENVOLVIMENTOde ze~vowvime~tu
DESEQUILIBRIOdezekilibriu
DESESTIMULOUdezestSimulow
DESFALCADAdesfawkada
DESFEITAdesfejta
DESFILEdesfili
DESFILESdesfilis
DESGASTEdezgastSi
DESGRAGADOdezgrasadu
DESLIZAMENTOdezlizame~tu
DESLOCAMENTOSdezlokame~tus
DESMANDOSdezma~dus
DESNECESSARIAdeznesesaria
DESPENCAdespe~ka
DESPERDICADAS despeRdZisadas
DESPESAdespeza
DESPREZADOSdesprezadus
DESRESPEITOdezrespejtu
DESSAdEsa

DESSASdEsas

DESSEdesi

DESSESdesis

DESTAdEsta
DESTAQUESdestakis
DESTEdestSi

DESTINADO destSinadu
DESTRUIRdestruiX
DESTRUIRIAdestrujria
DESVALORIZAGAOdezvalorizasa~w~
DESVALORIZEdezvalorizi
DETALHEdetali
DETENTOSdete~tus
DETENGCAO dete~s a~w~
DETERIORADO deterioradu
DETETIVEdetetSivi
DETIDOSdetSidus
DETURPADAdetuXpada
DEUdew

DEUSdews

DEVEdevi

DEVEMdev e~ j~
DEVEMOSdeve~mus
DEVERIAdeveria
DEVERAdevera
DEVERAOdevera~w~
DEVIAdevia

DEVIDOdevidu
DEVOLUGCAOdevolusa~w~
DEZdejs
DEZEMBROdeze~bru
DEZENOVEdezenovi
DEZESSEISdezesejs
DEZESSETEdezesetSi
DEZOITOdezojtu

DIAdZia

DIABOdZiabu
DIABOSdZiabus
DIAGNOSTICOdZiagnOstSiku
DIANTEdZia~tSi

DIASdZias
DICIONARIOdZisionariu
DIESEdZiezi

DIETAdZieta
DIFERENTEdZifere~tSi
DIFERENCAdZifere~sa
DIFERENCASdZifere~sas
DIFICULDADE dZifikuwdadZi
DIFICULDADES dZifikuwdadZis
DIFICULTARIAdZ ifikuwtaria
DIFICILdZifisiw
DIGESTAOdZiZesta~w~
DIGOdZigu
DIMINUIRdZiminuiX
DINAMIZARdZinamizaX
DINHEIRO dZi~Jejru
DINAMICOdZina~miku
DIPLOMACIAdZiplomasia
DIREITAdZ irejta
DIREITOdZirejtu
DIRETASdZiretas
DIRETORIAdZ iretoria
DIREGAO dZiresa~w~
DIRIGEMdZ iriZ e~ j~

DIRIGIDO dZiriZidu
DISCIPLINAdZ isipli~na
DISCORDAdZiskoRda
DISCOSdZiskus
DISCRETOdZiskretu
DISCURSOdZiskuXsu
DISCUTIRdZiskutSiX
DISFARCAdZisfaXsa
DISFEZdZisfejs
DISPARADOS dZisparadus
DISPONIVELdZisponivew
DISPOSICAO dZispozisa~w~
DISPUTAdZisputa
DISPUTOUdZisputow
DISQUETEdZisketSi
DISSEdZisi

DISSERAM dZ is era~w~
DISSOdZisu

DISTINTOS dZistSi~tus
DISTORCIDAdZisto Xsida
DISTRIBUIRAdZistribujra
DISTRIBUIUdZistribuiw
DISTRIBUIDAdZistribuida
DITASdZitas
DIVERSOSdZiveXsus
DIVERSAO dZive Xsa~w~
DIVERTIRdZive XtSiX
DIVERTIRAM dZive XtSira~w~
DIVISAOdZiviza~w~
DIVULGAdZivuwga
DIVULGADAdZivuwgada
DIVULGADO dZivuwgadu
DIVULGARdZivuwgaX
DIZdZis

DIZEMdZize~j~

DIZENDO dZize~du
DIZERdZize X

DIZIAdZizia
DIZIAMdZizia~ w~
DIARIOdZiariu
DIAMETROdZia~metru
DOdu

DOADORdoado X
DOADOSdoadus
DOCEdosi
DOCUMENTOdokume~tu
DOCUMENTOSdokume~tus
DOCUMENTARIOdokume~tariu
DOENTEdoe~tSi
DOENCAdoe~sa
DOGMATICAdogmatSika
DOISdojs
DOMINADOSdominadus
DOMINARAdominara
DOMINGOdomi~gu
DOMINIOdomi~niu
DORdo X

DORMIRdo Rmi X
DOROTEIAdorotEja
DOSdus

DOSARdOzaX

DOZEdozi
DRAMATURGOSdramatuRgus
DROGAdroga
DROGASdrogas
DUARTEduaXtSi
DUASduas
DUPLICIDADEduplisidadZi
DURANTEdura~tSi
DURAGCAOdurasa~w~
DUZENTASduze~tas
DUZENTOSduze~tus
DAda

DAO d a~ w~

DEBITOdEbDitu
DECADAdEkada
DECIMOdEsimu
DECIMOSdEsimus

DIZIMO dZizimu
DOLARdOlaX
DOLARESdOlaris
DUVIDASduvidas

Ei

ECOLOGIAekoloZia
ECOLOGICOekolOZiku
ECONOMIAekonomia
ECONOMIZOUekonomizow
ECONOMICAe kono~mika
ECONOMICOekono~miku
ECOTURISMO e koturizmu
EDIFICIOedZifisiu
EDICAO e dZis a~w~
EDICOESedZiso~j~s
EDUARDOeduaRdu
EDUCACAOedukasa~w~
EFEITOSefejtus
EFICIENCIAefisie~sia
ELAEla

ELASElas

ELEeli

ELEITOelejtu
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ELEITORelejto X
ELEITORAISelejtorajs
ELEITORALelejtoraw
ELESelis
ELEVADOSelevadus
ELIMINADAeliminada
ELIMINAMOS elimina~mus
ELIMINAReliminaX
ELIMINARMOS eliminaRmus
ELOGIOSAeloZiOza
ELASTICAelastSika
ELETRICAelEtrika
ELETRICOSelEtrikus

EMe~j~

EMANCIPACAOe ma~sipasa~w~
EMBAIXOe~bajSu
EMBALAGENS e~balaZe~j~s
EMBARAGOSASe~barasOzas
EMBARCOU e~baXkow
EMBASADAe~bazada
EMBRIAGAM e~briaga~w~
EMISSORASemisoras
EMISSAO e misa~w~
EMOCIONANTEe mosiona~tSi
EMPATAMe~pata~w~
EMPATARAM e~patara~w~
EMPATEe~patSi

EMPREGADO e~pregadu
EMPREGADOS e~pregadus
EMPREGO e~pregu
EMPRESAe~preza
EMPRESASe~prezas
EMPRESTARe~prestaX
EMPRESARIOS e~prezarius
EMPRESTIMOS e~prEstSimus
ENCARREGADO e~kaRegadu
ENCERRADAe~seRada
ENCOMENDAS e~kome~das
ENCONTRADOS e~ ko~tradus
ENCONTRAR e~ ko~traX
ENCONTRAREM e~ ko~trare~j~
ENCONTRO e~ ko~tru

ENCRAVE e~ kravi

ENDERECOS e~deresus
ENDOCRINOLOGIAe~dokrinoloZia
ENERGIAeneRZia
ENFEITARe~fejtaX

ENFIM e~ fi~

ENFRENTAR e~ fre~taX
ENGANAe~ga~na
ENGENHARIAe~Ze~Jaria
ENGRACADOe~grasadu
ENORMEenoRmi
ENQUADRAMENTO e~ kwadrame~tu
ENQUANTO e~ kwa~tu
ENSINOe~si~nu
ENTANTOe~ta~tu

ENTENDER e~te~de X
ENTRAe~tra
ENTRADAe~trada

ENTRADAS e~tradas
ENTRARe~traX

ENTRARAM e~ trara~w~
ENTRAVAe~trava

ENTRE e~tri

ENTREGUE e~trege
ENTRETANTO e~treta~tu
ENTREVISTAe~trevista
ENTREVISTADOS e~trevistadus
ENTREVISTOU e~trevistow
ENTROUe~trow
ENTUSIASMADO e~tuziazmadu
ENTUSIASMO e~tuziazmu
ENTAO e~ta~w~
ENVELHECIMENTO e~velesime~tu
ENVIADAS e~viadas
ENVOLVIMENTO e~vowvime~tu
ENXERGAR e~ SeRgaX
ENEASenEas
EPISODIOepizOdZiu
EQUILIBRARekilibraX
EQUIPEekipi

EQUIPESekjpis

ERAera

ERAMera~ w~

ERRADAeRada

ERRAMOS eRa~mus
ERRAReRaX

ERROeRu

ERROUeRow
ERUNDINAeru~dZi~na
ESCALACAOeskalasa~w~
ESCALOESeskalo~j~s
ESCLARECEUesklaresew
ESCLARECIMENTO esklaresime~tu
ESCOLAeskola
ESCOLASeskolas
ESCOLHAeskolLa
ESCOLHIDOeskolLidu
ESCOLHIDOSeskolLidus
ESCONDIDAS esko~dZidas

ESCREVERIAeskreveria
ESCRITOReskritoX
ESFORCOesfoXsu
ESFORCOSesfoXsus
ESGOTOUezgotow
ESNOBAReznobaX
ESPACIAISespasiajs
ESPACIALespasiaw
ESPANHAespa~Ja
ESPANHOLespa~JOw
ESPANHOLAespa~Jola
ESPANHOISespa~JOjs
ESPACOespasu
ESPECIALISTAespesialista
ESPECIALMENTEespesiawme~tSi
ESPECIFICAMENTEespesifikame~tSi
ESPECTROespektru
ESPECIFICOespesifiku
ESPELHOespELu
ESPERADOSesperadus
ESPERAVAesperava
ESPETACULOSespetakulus
ESPIRITUALespirituaw
ESPORTESespo XtSis
ESPREMERespremeX
ESPECIEespEsi
ESQUECEReskeseX
ESQUEMAeske~ma
ESQUERDAeskeRda
ESQUERDO eskeRdu
ESSAEsa

ESSASEsas

ESSEesi

ESSESesis

ESTAEsta
ESTABELECEestabelesi
ESTACIONAMENTO estasioname~tu
ESTADISTAestadZista
ESTADOestadu
ESTADOSestadus
ESTADUALestaduaw
ESTAMOSesta~mus
ESTANTESesta~tSis
ESTARestaX
ESTARElestarej
ESTAREMestare~j~
ESTARIAestaria
ESTARIAMe staria~w~
ESTARAestara
ESTARAOestara~w~
ESTASEstas
ESTAVAestava
ESTAVAMestava~w~
ESTACAOestasa~w~
ESTACOESestaso~j~s
ESTEestSi
ESTEJAesteZa
ESTESestSis
ESTILOestSilu
ESTIMA-SEestSi~masi
ESTIMAM e s tS i~ m a~ w~
ESTIVERestSive X
ESTIVERAM e stSivera~w~
ESTIVEREMestSivere~j~
ESTOQUEestoke
ESTOUestow
ESTRANGEIRAestra~Zeira
ESTRANGEIROSestra~Zejrus
ESTRANHASestra~Jas
ESTRANHO estra~Ju
ESTRATIFICADAestratSifikada
ESTRATEGIAestratEZia
ESTRELASestrelas
ESTREIAestrEja
ESTUDADAestudada
ESTUDANTE estuda~tSi
ESTUDANTESestuda~tSis
ESTUDOestudu
ESTUDOUestudow
ESTAesta
ESTADIOestadZiu
ESTAGIOestaZiu
ESTAVEISestavejs
ESTAO esta~w~
ESTUDIOSestudZius
ETAPASetapas

EUew

EUFORIAewforia
EUROPAewropa
EUROPEUewropew
EUROPEIAewropEja
EVENTOeve~tu
EVENTOSeve~tus
EVENTUALeve~tuaw
EVENTUALMENTEeve~tuawme~tSi
EVIDENCIAevide~sia
EVIDENTEevide~tSi
EVITARIAevitaria
EVITEevitSi
EVITElevite]
EVITA-LAevitala

EVOCACAOevokasa~w~
EVOLUGAOevolusa~w~
EX-JOGADORezZogado X
EXATAMENTEe zatame~tSi
EXATASezatas
EXCEPCIONALessepsionaw
EXCESSIVOessesivu
EXCESSOessesu
EXCECAOessesa~w~
EXCLUlesklui
EXCLUSIVAMENTEeskluzivame~tSi
EXECUTIVOezekutSivu
EXEMPLOeze~plu
EXEMPLOSe ze~plus
EXERCITARezeXsitaX
EXIBAeziba
EXIBIDAezibida
EXIGEeziZi

EXIGEMe ziZ e~ j~
EXIGIDASeziZidas
EXIGIReziZiX
EXIGENCIASeziZe~sias
EXILADOSeziladus
EXISTAezista

EXISTEe zistSi
EXISTEMeziste~j~
EXPECTATIVAespektatSiva
EXPEDITOespedZitu
EXPERIMENTARAMesperime~tara~
W~
EXPERIENCIASesperie~sias
EXPLICACAOesplikasa~w~
EXPLICACOES esplikaso~j~s
EXPLIQUEesplike
EXPLOSAOesploza~w~
EXPORTAespoXta
EXPOSICAOespozisa~w~
EXPULSOES espuwso~j~s
EXTERIOResterioX
EXTERNAesteRna
EXTERNASesteRnas
EXTERNOesteRnu
EXTERNOSesteRnus
EXTINCAO e stSi~sa~w~
EXTRAestra
EXTREMAMENTEestremame~tSi
EXULTANTEe zuwta~1tSi
EXOTICASezOtSikas
FABRICANTESfabrika~tSis
FABRICIOfabrisiu
FACILMENTEfasiwme~tSi
FACAO faka~ w~
FAIXAfajSa

FAIXASfajSas

FALAfala

FALADOfaladu
FALARfalaX

FALHAfal a

FALHAMOSfal a~mus
FALHARfalLaX

FALOfalu

FALOUfalow

FALSOfawsu

FALTAfawta
FALTAMfawta~w~
FALTANDO fawta~du
FALTARfawtaX
FALTASfawtas
FALENCIAfale~sia
FAMAfa~ma
FAMILIASfamilias
FARIAfaria
FAROESTESfaroestSis
FARAO fara~w~

FASEfazi

FASESfazis

FATOfatu

FATORfatoX

FATOSfatus
FAVORECEfavoresi
FAVORITAfavorita
FAVORITISMOfavoritSizmu
FAVORITOSfavoritus
FAZfajs

FAZEMfaze~ j~
FAZENDAfaze~da
FAZENDASfaze~das
FAZENDO-Afaze~dua
FAZERfazeX
FACANHAfasa~Ja
FECHADOfe Sadu
FECHADOSfeSadus
FECHOfeSu
FECHOUfeSow
FEDERAISfederajs
FEDERALfederaw
FEDERACAOfederasa~w~
FEDERACOESfederaso~j~s
FEIJOADAfejZoada
FEWAOfejZa~w~
FEITAfejta
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FEITASfejtas
FEITOfejtu
FEITOSfejtus
FEMININAfemini~na
FEMININOfemini~nu
FEMINISTASfeministas
FERAfera

FEREferi

FERIDAferida
FERIDASferidas
FERIDOSferidus
FERNANDO feRna~du
FESTAfesta
FESTASfestas
FESTIVASfestSivas
FETOfetu
FEVEREIROfeverejru
FEZfejs

FICAfika

FICANDO fika~du
FICARfikaX
FICARAMfikara~w~
FICARIAfikaria
FICARAOfikara~w~
FICOfiku

FICOUfikow

FIELfiEw

FIFAfifa

FIGUEIREDO figejredu
FILHOfiLu
FILHOTEfiLotSi
FILMEfiwmi
FILMESfiwmis
FILOSOFIAfilozofia
FILOSOFOfilOzofu
FIMfi~

FINALfinaw
FINALIZACOESfinalizaso~j~s
FINALMENTEfinawme~tSi
FINANCEIRAfina~sejra
FINANCEIRASfina~sejras
FINANCEIROfina~sejru
FINANCIADAfina~siada
FINANCIAMENTO fina~siame~tu
FINANCIAMENTOS fina~siame~tus
FINLANDIAfi~la~dZia
FIQUEIfikej
FIRMAVAfiRmava
FISCAISfiskajs
FISCALfiskaw
FISIONOMIAfizionomia
FIXANDO-SEfiSa~dusi
FIXOfiSu

FIXOSfiSus

FIXOUfiSow

FiZfis
FIZEMOSfize~mus
FIZERAMfizera~w~
FIEISfiEjs

FLEXAfleSa
FLORESfloris
FLORIANOPOLISflorianOpolis
FLORIDAflorida

FLUflu

FLUTUANTE flutua~tSi
FLUTUAGAO flutuasa~w~
FOGEMfo Z e~ j~
FOGOfogu

FOIfoj

FOLHAfolLa

FORfo X

FORAfora
FORAMfora~w~
FORMAfoRma
FORMADOfoRmadu
FORMADORfoRmadoX
FORMARfoRmaX
FORMULACAO foRmulasa~w~
FORNECIMENTOfoRnesime~tu
FORTALECERfo XtaleseX
FORTALECE-LOfoXtaleselu
FORTEfo XtSi
FORCAMOSfoXsa~mus
FORGARfo XsaX

FOSfus

FOSSEfosi
FOSSEMfose~j~
FOTOfotu
FOTOGRAFARfotografaX
FOTOSfotus
FOTOGRAFOfotOgrafu
FRANCESASfra~sezas
FRANCESESfra~sezis
FRANCISCO fra~sisku
FRANCO fra~ku
FRANQUIAS fra~kias
FRANCAfra~sa
FRASEfrazi

FRAUDE frawdZi
FREGUESESfregezis
FRENTE fre~tSi

FREQQENTEMENTE frekwe~teme~tSi
FREQUENTESfrekwe~tSis
FRIASfrias
FRONTEIRAfro~tejra
FROTAfrota

FRUTOfrutu
FRUTOSfrutus
FUGAfuga
FUGIDOfuZidu
FUGIRfuZiX

FUIfui

FUNARO funaru
FUNCIONAM fu~sio~na~w~
FUNCIONANDO fu~siona~du
FUNCIONARIO fu~sionariu
FUNCIONARIOS fu~sionarius
FUNDAMENTALfu~dame~taw
FUNDACAO fu~dasa~w~
FUNDO fu~du
FUTEBOLfutebOw
FUTURASfuturas

FUTURO futuru
FUTUROSfuturus
FABIOfabiu

FACILfasiw
FERIASfErias
FISICOfiziku
GABINETEgabinetSi
GABRIELgabriEw
GALERIAgaleria
GALPAOgawpa~w~
GANHAga~Ja

GANHANDO g a~Ja~du
GANHARAM g a~ Jara~w~
GANHAVAM g a~Java~w~
GANHO ga~Ju

GANHOS ga~Jus
GANHOUga~Jow
GARANTAgara~ta
GARANTIAgara~tSia
GARANTIDAgara~tSida
GARANTIRgara~tSiX
GAROTOSgarotus
GASTOSgastus
GASTRITEgastritSi
GAZAgaza
GAUCHOgauSu
GELADEIRAZeladejra
GENEROSOZenerozu
GENTE Z e~ tSii
GENERICOZenEriku
GENETICAZenEtSika
GENETICOZenEtSiku
GERAZera
GERADAZerada
GERADOS Zeradus
GERALZeraw

GERACAO Zerasa~w~
GERACOES Zeraso~j~s
GERENCIAMENTO Zere~siame~tu
GERENTEZere~tSi
GERIRZeriX

GILZiw

GILDAZiwda

GIROZiru

GLOBOglobu
GLORIAgIOria

GOLgOw

GOLSgOws
GOUVEAgowvea
GOVERNOgoveRnu
GOVERNOSgoveRnus
GRADATIVAMENTEgradatSivame~tSi
GRADUALgraduaw
GRAMADOgramadu
GRANDE gra~dZi
GRANDES gra~dZis
GRATUITOgratuj~tu
GRAUSgraws
GRAVATAgravata
GRAVAGOESgravaso~j~s
GRAVEgravi
GRAVESgravis
GRACAgrasa
GREVEgrevi

GRITOgritu
GROSSOgrosu
GRUPOgrupu
GRUPOSgrupus
GRAVIDAgravida
GREMIOgre~miu
GUARANIgwarani
GUERRAgeRa
GUERREIROgeRejru
GUILHERME gjLeRmi
GUIMARAES gjmara~j~s
GUITARRISTAgjtaRista
GAVEAgavea

GEMEOS Ze~meus
GENERO Ze~neru
HABITACIONAIS abitasionajs

HAJAaZa

HAROLDO arOwdu
HAVERAavera
HAVIAavia
HEITORejto X
HELENAele~na
HENRIQUE e~rike
HIDRAULICAidrawlika
HIPOTESEipOtezi
HISTORIAistOria
HISTORIAS istOrias

HOJE 0 Zi
HOLANDAola~da
HOMEM o~ m e~ j~

HOMENAGENSomenaZe~j~s
HOMENS o m e~ j~ s

HOMICIDIO o misidZiu
HOMOSSEXUAISomoseSuajs
HOMOSSEXUALomoseSuaw
HONDURAS o~duras
HORAora

HORASoras

HORTENCIA o Xte~sia
HOSPITALospitaw
HOSPITALIDADEospitalidadZi
HOTELotEw

HOUVEow v i

HOUVERowv e X
HUMANIDADEumanidadZi
HUMOR umo X
HUMORISTAumorista

HA a

HUTUSutus

IAia

IDADEidadZi

IDENTIDADE ide~tSidadZi
IDENTIFICADAide~tSifikada
IDENTIFICADO ide~tSifikadu
IDIOTAidZiota

IDOidu

IDOSOSidozus

IDEIAidEja

IDEIASidEjas

IENESie~nis

IGREJAigreZa

IGUALigwaw

ILEGALilegaw

ILHAiLa

ILHEUSiLEws

ILUSTRADO ilustradu
ILUSTRACOES ilustraso~j~s
IMAGEMimaZe~j~
IMAGENSimaZe~j~s
IMAGINARimaZinaX
IMAGINARIOimaZinariu
IMEDIATASimedZiatas
IMENSAime~sa

IMITANDO imita~du
IMORTALIDADE imo XtalidadZi
IMPACTO i~paktu

IMPEDE i~pedZi

IMPIEDOSO i~piedozu
IMPOPULARIDADE i~popularidadZi
IMPORTAi~po Xta
IMPORTANTE i~po Xta~tSi
IMPORTANTES i~po Xta~tSis
IMPORTACOES i~po Xtaso~j~s
IMPOSSIVEL i~posivew
IMPOSTO i~postu

IMPOSTOS i~postus
IMPRENSAi~pre~sa
IMPUGNAR i~pugnaX
IMPUNEMENTE i~puneme~tSi
IMPUSERAM i~puzera~w~
IMUNE i mu~ni
IMOVEISimOvejs
INACABADOinakabadu
INAUGURADASinawguradas
INCERTO i~seXtu

INCIDENTES i~side~tSis
INCLUIi~ Kkl ui

INCOMODA i~komoda
INCOMODOU i~komodow
INCONSTITUCIONALIDADE i~ ko~stSitu
sionalidadZi
INDEPENDENTE i~depe~de~tSi
INDEXACAO i~de Sas a~w~
INDICACAO i~dZikas a~w~
INDISCUTIVEL i~dZiskutSivew
INDIVIDUAL i~dZividuaw
INDO i~du
INDUSTRIAi~dustria
INEFICIENTEinefisie~tSi
INESQUECIVELineskesivew
INEVITAVELinevitavew
INFANTIL i~ fa~tSiw

INFELIZ i~felis

INFELIZMENTE i~ felizme~tSi
INFLACAO i~ flas a~ w~
INFORMADAi~foRmada
INFORMADOS i~foRmadus
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INFORMAGAO i~ foRmas a~ w~
INFORMACOES i~foRmaso~j~s
INFORMOU i~foRmow
INFRAERO i~ frajru
INGLESi~glejs

INGRESSO i~gresu
INICIAISinisiajs

INICIALMENTE inisiawme~tSi
INICIARAM inisiara~w~
INICIOUinisiow
INOCENTADOinose~tadu
INSCREVER i~skreveX
INSETOS i~setus

INSPIRADAS i~spiradas
INSPIRARAM i~spirara~w~
INSPIROU i~spirow

INSTALADQ i~staladu
INSTALACAO i~stalasa~w~
INSTANTE i~ sta~tSii
INSTANTANEAi~sta~ta~nea
INSTIGANTE i~stSiga~tSi
INSTITUICOES i~stSitujso~j~s
INSTANCIAS i~sta~sias
INSONIAi~so~nia

INTEGRAL i~tegraw
INTEGRANTES i~tegra~tSis
INTEGRAGAO i~tegrasa~w~
INTEIRAi~tejra

INTELECTUAIS i~telektuajs
INTELIGENTES i~teliZe~tSis
INTELIGENCIAi~teliZe~sia
INTENCIONAL i~te~sionaw
INTENSA i~te~sa

INTENSO i~ te~su

INTENGCAO i~ te~s a~ w~
INTERCOMUNICADOR i~te Xkomunikad
oX

INTERESSAi~teresa
INTERESSADO i~teresadu
INTERESSANTE i~teresa~tSi
INTERESSE i~teresi

INTERIOR i~terioX
INTERMEDIARIAi~teRmedZiaria
INTERNAi~teRna
INTERNACIONAISi~teRnasionajs
INTERNACIONAL i~teRnasionaw
INTERNALIZO i~teRnalizu
INTERPRETAR i~te XpretaX
INTERRUPCAO i~te Rupsa~w~
INTERVALOi~teRvalu
INTERVALOS i~teRvalus
INTERVENCAO i~te Rve~sa~w~
INTIMIDADE i~tSimidadZi
INTIMIDAR i~tSimidaX
INVASOES i~vazo~j~s
INVENTANDO i~ve~ta~du
INVENTAR i~ v e~ ta X

INVERNO i~ve Rnu

INVERTIDA i~ve XtSida
INVESTIDORES i~vestSidoris
INVESTIGAi~vestSiga
INVESTIGACOES i~vestSigaso~j~s
INVESTIMENTO i~vestSime~tu
INVESTIMENTOS i~vestSime~tus
INVESTINDO i~vestSi~du
INVESTIRi~vestSiX
INICIOinisiu

IRi X

IRIAiria

IRLANDAiRla~da
IRMAOSiRma~w~s
IRRECONCILIAVELiRe ko~siliavew
IRREVERSIVELiReveXsivew

IRAira
IRAOira~ w~
ISENTAize~ta

ISOLARizolaX
ISOLDAizOwda
ISRAELizraEw
ISSOisu

ISTOistu
ITAPUitajpu
ITALIANAitalia~na
ITAMAR i ta ma X
ITAMARATY itamaratSi

ITALIAitalia
IEMEN i e~ me~
JAIRZaiX

JANAINAZanajna
JANEIROZanejru
JANELAZ anEla
JAPONESES Zaponezis
JAPAO Zapa~w~
JEITOZejtu
JOBIMZob i~
JOELHOZoELu
JOGAZoga
JOGADORZogadoX
JOGADORES Zogadoris
JOGAM Z o g a~ w~
JOGARZogaX

JOGAVAM Zogava~w~

JOGO Zogu

JOGOSZogus
JORGINHOZoRZi~Ju
JORNADASZoRnadas
JORNAISZoRnajs
JORNALZoRnaw
JORNALISTICOSZoRnalistSikus

JOSEZozE

JOVENS Zove~j~s
JOAO Z o a~ w~
JUDICIARIO Zu dZisiariu
JUIZZuis

JULGAMENTO Zuwgame~tu
JULHOZu Lu

JULIANAZ ulia~na
JUNHO Zu~Ju
JUNIORZunioX

JUNTAS Zu~tas

JUNTO Zu~tu
JURARAM Zurara~w~
JUROZuru

JUROS Zurus

JURIDICAS ZuridZikas
JUSZujs
JUSTIFICARZustSifikaX
JUSTICAZustSisa
JUIZES Zuizis

JUIZO Zuizu

JAZa

JOZo |
LABORATORIOSlaboratOrius
LADO ladu

LANCADO la~sadu
LANCOU la~sow
LARGURAlaRgura
LATAlata
LATASAlataza
LATERALlateraw
LAURAlawra
LAZERlazeX
LEGISLATIVAle ZizlatSiva
LEGISLACAOle Zizlas a~ w~
LEllej

LEIAleja

LEISlejs

LEITE ejtSi
LEITORIejtoX
LELElelE

LEMAle~ma
LEMBRAle~bra
LEMBRADOS le~bradus
LENTIDAO le~tSida~ w~
LENTOle~tu
LEONTINAleo~tSi~na
LERIe X

LESIVOlezivu
LESSAlesa
LESTElestSi
LETALIDADE letalidadZi
LEUlew

LEVAleva
LEVANTAleva~ta
LEVANTAMENTO leva~tame~tu
LEVARlevaX
LEVAVAM lev ava~w~
LEVOUlevow

LHE Li

LIBERALliberaw
LIBERTOUlibe Xtow
LIBRETOSlibretus
LICENCIAMENTO lise~siame~tu
LIDERANCAS lidera~sas
LIGAliga
LIGADOligadu
LIGARligaX
LIGACOESligaso~j~s
LILATila

LIMATi~ma

LIMITADO limitadu
LIMITADOS Iimitadus
LIMITEIimitSi

LINCE li~si

LINCHADO li~Sadu
LINDASli~das

LINHAS li~Jas
LISTAlista

LITERARIAS literarias
LITORALlitoraw

LIVRE livri

LIVROlivru
LIVROSlivrus
LOCAISlokajs
LOCALlIokaw
LOCALIZADAlokalizada
LOGOlogu

LOJAloZa
LOJASIoZas

LONDRES lo~dris
LONGE lo~ Z i

LONGO lo~gu

LOTADASIotadas
LOTACAOlotasa~w~
LUA-DE-MEL luadZimEw
LUCRO lukru

LUGARIugaX

LUGARES lugaris
LULAlula

LUTAluta

LUTANDO luta~du
LUTOlutu

LUXEMBURGO luSe~buRgu
LUXOluSu

LUZlujs

LUiSIuis

LAla

LELIAIElia

LIDERIide X
LINGUATi~gwa

LUCIAlusia

MACACAS makakas
MACACOmakaku
MACHADO maSadu
MACICAMENTE masisame~tSi
MACONHA mako~Ja
MADRUGADAmadrugada
MAGALHAES magala~j~s
MAIOmaju

MAIOR majO X
MAIORESmajOris
MAIORIAmajoria
MAISmajs
MAJORITARIAMENTE maZoritariam
e~tSi

MAL ma w
MALARIAmalaria
MAMATAmamata
MANCHETE ma~SetSi
MANCUSO ma~kuzu
MANDADO ma~dadu
MANDARAM ma~dara~w~
MANDATO ma~datu
MANDOU ma~dow
MANEIRAmanejra
MANGUEIRAma~gejra
MANHA m a~ J a~
MANIFESTADAmanifestada
MANIPULACAO manipulasa~w~
MANTEVE ma~tevi
MANTIDO ma~tSidu
MANTEM ma~te~ j~
MANUAIS manuajs

MANUEL manuEw
MANUTENCAO manute~sa~w~
MAPAmapa

MAPAS mapas

MAR maX

MARAVILHOSO maravilLozu
MARAVILHOSOS maravilLozus
MARCAmaXka
MARCADAma Xkada
MARCADO maXkadu
MARCACAO ma Xkasa~w~
MARGEMmaR Z e~ j~
MARGENS maRZe~j~s
MARIAmaria
MARIDOmaridu

MARIDOS maridus
MARIETAmarieta
MARILENAmarile~na
MARIZmaris
MAROLAmarola

MARTINS ma XtSi~ s

MARCO maXsu

MASmas

MASSACRE masakri
MATAmata

MATARmataX

MATERIAIS materiajs
MATERNIDADE mateRnidadZi
MATO matu
MATREIROmatrejru

MAU maw

MACAmas a~

ME mi

MEADOSmeadus
MEDALHAmedal a
MEDIADORES medZiadoris
MEDICAMENTOS medZikame~tus
MEDIDAmedZida

MEDIDAS medZidas

MEDO medu

MEDIOCRE medZiokri
MEIAmeja

MEIASmeias

MEIOmeju

MEIOSmeius
MELHOR me L O X
MELHORAR meLoraX
MELHORES meLOris
MELHORIAmelLoria
MEMBRANA me~bra~na
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MEMBRO me~bru
MEMBROS me~brus
MENORmenOX
MENORESmenOris
MENOS me~nus

MENSAL me~saw
MENGCAO me~s a~w~
MERCADO me Xkadu
MERCADOS me Xkadus
MERCENARIAme Xsenaria
MERCOSUL me Xkozuw
MERENDAmere~da
MEROS merus
MESESmezis
MESMAmezma

MESMO mezmu

METADE metadZi
METAMORFOSE metamoXfozi
METASmetas
METERmeteX
METROmetru
METROPOLITANAmetropolita~na
METROS metrus
MEUmew

MEUS mews

MICRO mikru
MICROFONE mikrofo~ni
MIGUEL mig Ew

MIL miw

MILHARES milLaris
MILHOES milL o~ j~s
MILITARES militaris
MIM m i~

MINATEL minatEw
MINERACAOminerasa~w~
MINHA mi~J a

MINHAS mi~Jas
MINISTRO ministru
MINISTROS ministrus
MINISTERIO ministEriu
MINUTOS minutus
MODAmoda
MODALIDADE modalidadZi
MODELOmodelu
MODERADO moderadu
MODERNAS modeRnas
MODERNO modeRnu
MODIFICARmodZifikaX
MOEDAmoeda

MOEDAS moedas
MOGImo Zi
MOLESTAMENTO molestame~tu
MOLHADAmolLada
MOMENTO mome~tu
MOMENTOS mome~tus
MONSANTO mo~sa~tu
MONTADAS mo~tadas
MONTAGEM mo~taZe~j~
MONTAR mo~ta X
MONTARAM mo~tara~w~
MONTE mo~tSi
MORADORES moradoris
MORAES morajs
MORALIDADE moralidadZi
MORANDO mora~du
MORDOMO moRdo~mu
MORRE mo R
MORRERmoRe X
MORRERAM moRera~w~
MORTALIDADE mo XtalidadZi
MORTE mo XtS'i
MORTOS mo Xtus
MOSTRAmostra
MOSTRANDO mostra~du
MOSTRARmostraX
MOSTROUmostrow
MOTIVOmotSivu
MOTORES motoris
MOTOS motus
MOVELEIROmovelejru
MOVIMENTACAO movime~tasa~w~
MOVIMENTO movime~tu
MOCASmosas
MUDAmuda
MUDANGCAmuda~sa
MUDANGCAS muda~sas
MUDARmudaX
MUITAmuj~ta

MUITAS muj~tas

MUITO muj~tu

MUITOS muj~tus
MULHER mulLeX
MULHERES muleris
MULTAmuwta

MUNDIAL mu~dZiaw
MUNDO mu~du
MUNICIPAISmunisipajs
MUNICIPALmunisipaw

MUNICIPALIZACAO munisipalizasa~w~

MUNICIPIO munisipiu
MUNICAOmunisa~w~

MUSEUmuzew
MUCULMANAmusuwma~na
MUCULMANOS musuwma~nus
MAma

MAQUINAmakina
MARCIAmaXsia
MARCIOma Xsiu
MARIOmariu

MARMORE maRmori
MAXIMOmaSimu
MAE m a~ j~

MAO ma~ w~
MEDIAmEdZia
MEDICO mE dZiku
MEDICOS mEdZikus
MEDIO mEdZiu

MEDIOS mEdZius
MERITOmEritu
MEXICOmESiku
MESmejs

MINIMO mi~nimu

MISSEIS misejs
MOVEISmOvejs
MUMIAmu~mia

MUSCULOS muskulus
MUSICAmuzika

MUSICAS muzikas

NAna
NACIONALnasionaw
NADAnada
NAMORADAnamorada
NAMORANDOnamora~du
NAMOROnamoru

NASnas

NATALnataw
NATALINOnatali~nu
NATACAOnatasa~w~
NAUFRAGADOnawfragadu
NAZISTASnazistas
NACAOn as a~w~
NACOESnaso~j~s
NECESSIDADEnesesidadZi
NECESSARIAnesesaria
NECESSARIOnesesariu
NECESSARIOSnesesarius
NEGAMne ga~w~
NEGOCIAGOESnegosiaso~j~s
NEGRAnegra
NEGRASnegras
NEGROSnegrus
NEGOCIOnegOsiu
NEGOCIOSnegOsius
NELEneli

NEM n e~ j~

NENHUM n e~ J u~

NENHUMA ne~Ju~ma
NEOLIBERALISMOneoliberalizmu
NESSAnEsa

NESSEnesi
NESSESnesis
NESTAnEsta
NESTASnEstas
NESTEnestSi
NESTORnesto X
NETOnetu
NEUTRASnewtras
NINGUEM n i~ g e~ j~

NOnu

NOBREZAnobreza
NOITEnojtSi
NOITESnojtSis
NOME n o~ mi
NOMEADOnomeadu
NOMES no~mis
NONOno~nu
NORMAISnoRmajs
NORMALMENTEnoRmawme~tSi
NORTEno XtSi
NORTE-AMERICANOS no XtSiamerika~nus
NORUEGAnoruega
NOSnus

NOSSAnosa
NOSSASnosas

NOTAnota

NOTASnotas
NOTIFICACOESnotSifikaso~j~s
NOVAnova

NOVEnovi
NOVECENTASnovese~tas
NOVECENTOSnovese~tus
NOVELAnovEla
NOVEMBROnhove~bru
NOVENTAnove~ta
NOVIDADEnovidadZi
NOVIDADESnovidadZis
NOVOnovu

NOVOSnovus

NUM n u~

NUMAnu~ma
NUNCAnu~ka
NUNOnu~nu

NAO n a~ w~

NEVOAnEvoa

NOSnOjs
NUMEROnu~meru
NUMEROS nu~merus

Ou

OBJETIVOobZetSivu
OBJETOobZetu

OBRAobra

OBRASobras
OBRIGARobrigaX
OBRIGATORIEDADE obrigatorieda
dzi
OBSERVADORESobseRvadoris
OBSERVADOSobseRvadus
OBSERVARobseRvaX
OBSERVAVAMOSobseRvavamus
OBSTACULOobstakulu
OBTERobteX
OCASIAOokazia~w~
OCORRAokoRa

OCORRE o ko Ri
OCORRERAMo ko Rera~w~
OCORRERIAokoReria
OCORREUokoRew
OCORRENCIAokoRe~sia
OCUPAokupa

OCUPARAMo kupara~w~
OFENSIVOSofe~sivus
OFERECEoferesi
OFERECEMoferese~j~
OFERECIDOSoferesidus
OFERTAofe Xta
OFERTASofe Xtas
OFICIALofisiaw

OFICINAS ofisi~nas
OITAVAojtava
OITAVASojtavas
OITENTAojte~ta

OITOojtu
OITOCENTOSojtose~tus
OLGAOwga

OLHAoLa

OLHOSoLus

OLIMPIADAS o li~piadas
OLIVEIRAolivejra
OMISSOomisu
OMISSAOomis a~ w~

ONDE o~ dZi

ONTEM o~ te~ j~

ONZE o~ zi
OPERACAOoperasa~w~
OPERACOESoperaso~j~s
OPINIAOopinia~w~
OPORTUNAopoXtu~na
OPORTUNIDADE opo XtunidadZi
OPORTUNIDADES opo XtunidadZis
OPTARoptaX
OPGCOESopso~j~s

OPOE o p o~ j~

ORDEMoRd e~ j~
ORELHAorELa
ORGANIZACIONAISoRganizasionaj

s
ORGANIZADORESoRganizadoris
ORGANIZARoRganizaX
ORGANIZAGAOoRganizasa~w~
ORIENTAGCAO orie~tasa~w~
ORIGEMoriZe~ j~

OSus

OSCARoskaX

0OSSOSosus

OTANota~

OTIMISMO otSimizmu
OTIMISTAotSimista

OUow
OUTONO-INVERNOowto~nui~veRnu
OUTRAowtra

OUTRASowtras

OUTROowtru

OUTROSowtrus
OUTUBROowtubru

OUVliowvi

OUVIUowviw

OVOSovus
PACIENTEpasie~tSi
PACOTEpakotSi
PACIFICOpasifiku
PADREpadri
PADRAOpadra~w~
PADROESpadro~j~s
PAGAMp a ga~w~
PAGAMENTOpagame~tu
PAGANDOpaga~du
PAGARApagara

PAGOpagu

PAGOSpagus

PAGOUpagow
PALAVRApalavra
PALAVRASpalavras
PALCOpawku
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PALESTINApalestSi~na
PALIATIVOSpaliatSivus
PALMEIRASpawmejras
PANELApanEla
PANOpa~nu

PAPELpapEw
PAPOUpapow

PARpaX

PARApara
PARABOLICASparabOlikas
PARADASparadas
PARANAparana
PARAIBAparaiba
PARCEIROSpaXsejrus
PARECEparesi
PARECERESpareseris
PARECIAparesia
PARISparis
PARLAMENTOpaRlame~tu
PARQUEpaXke
PARREIRApaRejra
PARTEpa XtSi
PARTESpaXtSis
PARTICIPAMp a XtSisipa~w~
PARTICIPANTEpa XtSisipa~tSi
PARTICIPANTESpa XtSisipa~tSis
PARTICIPARpaXtSisipaX
PARTICIPOUp aXtSisipow
PARTICULARESpa XtSikularis
PARTICULARMENTEpaXtSikulaRme~
tSi

PARTIDApaXtSida
PARTIDOpaXtSidu
PARTIDOSpaXtSidus
PARTIDARIASpa XtSidarias
PARTIRpa XtSiX
PARTIUpaXtSiw
PARTOSpaXtus
PASSApasa
PASSADApasada
PASSADASpasadas
PASSADOpasadu
PASSAGEIROSpasaZejrus
PASSAMp a's a~ w~
PASSARpasaX
PASSARELApasarEla
PASSARELASpasarelas
PASSATEMPOpasate~pu
PASSAVApasava
PASSEIOpaseju
PASSESpasis
PASSOUpasow
PATOSpatus
PATRIMONIOpatrimo~niu
PATROCINIOpatrosi~niu
PAULApawla
PAULINOpawli~nu
PAULISTApawlista
PAULISTANApawlista~na
PAULISTANOSpawlista~nus
PAULISTASpawlistas
PAULOpawlu
PAVIMENTOpavime~tu
PAVIMENTOSpavime~tus
PAZpajs

PAISpais

PAISESpaizis

PEDEpedZi

PEDIApedZia
PEDIUpedZiw
PEDRApedra

PEGApega

PEGARpegaX
PEGOUpegow

PEIXEpejSi

PELApEla

PELASpelas

PELEpeli

PELOpelu

PELOSpelus

PELEpelE

PENApe~na

PENAISpenajs
PENETRAGAOpenetrasa~w~
PENSApe~sa
PENSADORpe~sadoX
PENSAM p e~ s a~ w~
PENSAMENTOpe~same~tu
PENSANDO pe~sa~du
PENSARpe~saX
PENSASSEpe~sasi
PEPINOSpepi~nus
PEQUENASpeke~nas
PEQUENOpeke~nu
PERCENTUAISpe Xse~tuajs
PERCENTUALpeXse~tuaw
PERCOpe Xku
PERCORREMp e Xko Re~ j~
PERCUSSIONISTApe Xkusionista
PERDEMpe Rde~j~
PERDEMOSpeRde~mus

PERDENDOpeRde~du
PERDERpeRdeX
PERDERAMpe Rdera~w~
PERDEUpeRdew
PERDIDASpeRdZidas
PERDOEpeRdoi
PERDUREMpeRdure~j~
PEREIRAperejra
PERFEICAOpe Xfejsa~w~
PERFORMANCESpe XfoRma-~sis
PERFUMADASpe Xfumadas
PERGUNTApeRgu~ta
PERGUNTASpeRgu~tas
PERIGOperigu
PERIGOSOperigozu
PERMANECERpeRmaneseX
PERMANECERAOpeRmanesera~w~
PERMITEpe RmitSi
PERMITIApe RmitSia
PERNApeRna
PERPLEXOSpe XpleSus
PERSEGUEpeXsege
PERSEGUIDOSpe Xsegjdus
PERSONAGEMpeXsonaZe~j~
PERSPECTIVApe XspektSiva
PERSUASIVOpeXsuazivu
PERTINENTEpe XtSine~tSi
PERTOpeXtu
PERIODOperiodu
PESADAMENTEpezadame~tSi
PESOpezu
PESQUEIROpeskejru
PESQUISApeskiza
PESQUISADORESpeskizadoris
PESQUISASpeskjzas
PESSOApesoa
PESSOAISpesoajs
PESSOALpesoaw
PESSOASpesoas
PESTANApesta~na
PETISTApetSista

PlIApia

PILOTOpilotu
PINHEIROpi~Jejru
PINTORESpi~toris
PIORpiOX

PISOpizu

PISTApista
PLANEJAMENTOplaneZame~tu
PLANOpla~nu
PLANTADORESpla~tadoris
PLENAple~na
PLENARIOplenariu
PLASTICOplastSiku
POBREpobri

PODEpodZi
PODE-SEpodZisi
PODEMpode~j~
PODERpodeX
PODERIApoderia
PODERApodera
PODERAOpodera~w~
PODIApodZia
POETASpoetas

POISpojs
POLICIAISpolisiajs
POLICIALpolisiaw
POLUICAOpolujsa~w~
POLICIApolisia
POLITICApolitSika
POLITICASpolitSikas
POLITICOpolitSiku
POLITICOSpolitSikus
PONTARIApo~taria
PONTOpo~tu
PONTOSpo~tus
POPULARpopulaX
POPULACAOpopulasa~w~
POPULISMOpopulizmu
PORpoX

PORQUEpo Xke
PORTApoXta

PORTADORpo Xtado X
PORTANTOpo Xta~tu
PORTASpoXtas

PORTEpo XtSi

PORTOpoXtu

PORTUGALpo Xtugaw
PORTUGUESApo Xtugeza
POSICIONAMENTOpozisioname~tu
POSITIVApozitSiva
POSICAOpozisa~w~
POSSAposa

POSSEposi
POSSIBILIDADEposibilidadZi
POSSIBILITARposibilitaX
POSSOposu
POSSUEMposue~j~
POSSUIposui
POSSIVELposivew
POSTERIORMENTEposterioRme~tSi

POTENCIALpote~siaw
POUCASpowkas
POUCOpowku
POUCOSpowkus
POUPADORASpowpadoras
POUPANGApowpa~sa
POVOpovu

POXApoSa

PRAIApraja

PRAIASpraias
PRANCHApra~Sa
PRATELEIRASpratelejras
PRATICADOSpratSikadus
PRATICAMENTEpratSikame~tSi
PRATOSpratus
PRAZOprazu
PRAZOSprazus
PRECEDENTESpresede~tSis
PRECIPITOUpresipitow
PRECISARpresizaX
PRECISARIApresizaria
PRECISOpresizu
PRECOCEprekosi
PREDILETOpredZiletu
PREFEITOprefejtu
PREFEITURAprefejtura
PREFERIApreferia
PREFERENCIAprefere~sia
PREFIRAprefira
PREJUDICADApreZudZikada
PREMIEpremie
PREOCUPApreokupa
PREOCUPADOpreokupadu
PREOCUPAMpreokupa~w~
PREOCUPARpreokupaX
PREOCUPACAOpreokupasa~w~
PREPARAMprepara~w~
PREPARANDO prepara~du
PRESASprezas
PRESENTEpreze~tSi
PRESENTESpreze~tSis
PRESERVAprezeRva
PRESERVATIVOSprezeRvatSivus
PRESIDENCIALprezide~siaw
PRESIDENTEprezide~tSi
PRESIDENCIAprezide~sia
PRESOprezu
PRESOSprezus
PRESSApresa
PRESSASpresas
PRESTIGIOprestSiZiu
PRETENDEprete~dZi
PRETENDOprete~du
PREVIDENCIAprevide~sia
PREVISTAprevista
PREVISTOprevistu
PREVISAOpreviza~w~
PREVEpreve
PREVEEMprevee~j~
PRECOpresu
PRECOSpresus
PRIMEIRAprimejra
PRIMEIRASprimejras
PRIMEIROprimejru
PRIMEIROSprimejrus
PRIMOSpri~mus
PRINCIPAISpri~sipajs
PRINCIPALpri~sipaw
PRINCIPALMENTEpri~sipawme~tSi
PRINCIPIOpri~sipiu
PRIVILEGIOS privilEZius
PROpru
PROBLEMAproble~ma
PROBLEMASproble~mas
PROCESSAMprosesa~w~
PROCESSOprosesu
PROCESSOSprosesus
PROCONproko~
PROCURAprokura
PROCURAMprokura~w~
PROCURANDO prokura~du
PROCUROprokuru
PROCUROUprokurow
PRODUTORES produtoris
PRODUTOSprodutus
PRODUZIRproduziX
PRODUGCAOprodusa~w~
PROFESSORESprofesoris
PROFISSIONAISprofisionajs
PROFISSIONALprofisionaw
PROFUNDAMENTE profu~dame~tSi
PROGRAMAprogra~ma
PROGRAMASprogra~mas
PROGRAMACAOprogramasa~w~
PROGRESSISTAprogresista
PROGRESSIVAMENTEprogresivam
e~tSi

PROIBIDOprojbidu
PROJETOproZetu
PROJETOSproZetus
PROMETERpromete X
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PROMETOprometu
PROMISSORESpromisoris
PROMOVEpromovi
PRONTOpro~tu
PROPORCIONADOSpropo Xsionadus
PROPOSTAproposta
PROPOSTASpropostas
PROPUSpropujs
PROTAGONIZARprotagonizaX
PROTESTARprotestaX
PROTOTIPOprotOtSipu
PROVAprova
PROVASprovas
PROVOCARprovokaX
PROVAVELprovavew
PROIBA-Oproibau
PROIBEproibi
PRATICApratSika
PRATICASpratSikas
PREMIOSpre~mius
PROprO

PROPRIAprOpria
PROPRIASprOprias
PROPRIOprOpriu
PROXIMAprOSima
PROXIMOSprOSimus
PSICOLOGICAMENTEpsikoloZikame~
tSi
PSICOLOGICApsikolOZika
PSICOLOGICOpsikolOZiku
PSIQUIATRApsikiatra
PUBLICADASpublikadas
PUBLICADOpublikadu
PUBLICAMp ub lika~w~
PUBLICACAOpublikasa~w~
PUDEpudZi

PUDERpudeX
PUDERAMpudera~w~
PUSERAMpuzera~w~
PADUApadua
PAGINApaZina
PAGINASpaZinas
PANICOpa~niku
PAESpa~j~s

PEpPE

PELVICApEwvika
PESSIMASpEsimas
PENALTIpe~nawtSi
PENALTISpe~nawtSis
POpO

POLOpOlu
POS-MODERNApOjsmodeRna
PODEpodZi

POE p o~ j~
PUBLICApublika
PUBLICASpublikas
PUBLICOpubliku
PURPURApuXpura
QUADRADO kwadradu
QUADRANGULARkwadra~gulaX
QUADROkwadru

QUADROS kwadrus
QUADRICEPS kwadriseps
QUAISkwajs

QUALkwaw

QUALIDADE kwalidadZi
QUALIDADES kwalidadZis
QUALIDADES"kwalidades
QUALIFICADOkwalifikadu
QUALQUER kwawke X
QUANDO kwa~du

QUANTO kwa~tu
QUARENTAkware~ta
QUARTEIROES kwaXtejro~j~s
QUARTO kwaXtu

QUARTOS kwaXtus
QUASEkwazi
QUATORZEkwatoRzi
QUATRO kwatru
QUATROCENTOS kwatrose~tus
QUEke
QUEBRADAkebrada
QUEDAkeda

QUEM k e~ j~

QUENTE ke~ tSii

QUER ke X

QUEREM ke re~ j~

QUERER kereX
QUERIAkeria
QUERIDOkeridu
QUEROkeru

QUESTIONAM k e s tSio~na~w~
QUESTAOkesta~w~
QUILOMETROS kilo~metrus
QUINHENTAS ki~ Je~tas
QUINTA-FEIRAki~tafejra
QUINTO ki~ tu

QUINZE ki~ zi
QUISERkize X
QUITARkitaX

QUORUM kworu~

RAINHARai~Ja
RANGELRa~ZEw

RARASRaras

RARORaru

RAROSRarus

RATOSRatus

RAZAOR aza~ w~
RAZOESRazo~j~s

REAISReajs

REALReaw

REALIDADE RealidadZi
REALIZADARealizada
REALIZADOSRealizadus
REALIZARRealizaX
REALIZARAMRealizara~w~
REAPARECENDO Reaparese~du
REBAIXAMENTO RebajSame~tu
REBELDESRebEwdZis
RECEBERResebe X
RECEBEUResebew
RECEIOReseju
RECEITAResejta
RECEPCAOResepsa~w~
RECLAMARekla~ma

RECLAMAM R e k| a~ m a~ w~
RECLAMANDO Reklama~du
RECLAMARReklamaX
RECLAMARAMReklamara~w~
RECLAMACOESReklamaso~j~s
RECOLHIMENTORekoLime~tu
RECOMENDAVEISRekome~davejs
RECONSTRUIRReko~struiX
RECORDERekoRdZi
RECORDESRekoRdZis
RECORRERRekoReX
RECUPERADORekuperadu
RECUPERACAORekuperasa~w~
RECUPEROURekuperow
RECURSOSRekuXsus
RECUSARekuza
RECUSOURekuzow
RECUSOU-SERekuzowsi
RECEMRes e~ j~

REDESRedZis
REDUZIDOReduzidu
REDUCAORedusa~w~
REESTILIZADOReestSilizadu
REFERENCIARefere~sia
REFERENCIASRefere~sias
REFLETINDORefletSi~du
REFLEXAORefle Sa~w~
REFORMARefoRma
REFORMADARefoRmada
REFORMASRefoRmas
REFORMULARRefoRmulaX
REFORCARRefoXsaX
REFUGIADOSRefuZiadus
REFUGIOSRefuZius
REGINAReZi~na
REGIONALReZionaw
REGISTRARe Zistra
REGISTRADAReZistrada
REGISTRADOReZistradu
REGISTRORe Zistru
REGISTROUReZistrow
REGIAORe Zia~w~
REGRARegra

REGRASRegras

REIMPLANTADO Rei~pla~tadu
REIMPLANTE Rei~pla~tSi
REINORejnu

REIVINDICACOES Rejvi~dZikaso~j~s
RELACIONADOS Relasionadus
RELACIONALRelasionaw
RELACIONAMENTO Relasioname~tu
RELATIVIZARelatSiviza
RELATORRelato X
RELAXARelaSa
RELAXARRelaSaX
RELACAORelasa~w~
RELACOESRelaso~j~s
REMUNERARemunera
REMUNERADOSRemuneradus
REMUNERACAORemunerasa~w~
REMEDIOSRemEdZius

RENDE Re~dZi

RENDEM R e~d e~ j~
RENDERRe~de X
RENDERIARe~deria
RENOVARRenovaX
REPRESARepreza
REPRESENTADO Repreze~tadu
REPRESENTANTERepreze~ta~tSi
REPRESENTARRepreze~taX

REPRESENTATIVIDADE Repreze~tatSividadZ

I
REPRESENTAVARepreze~tava
REPORTERRep O Xte X
REPUBLICARepublika

RESERVADAMENTERezeRvadame~tSi

RESERVASRezeRvas

RESGATERezgatSi
RESIDENCIARezide~sia
RESISTIRAORezistSira~w~
RESISTIURezistSiw
RESOLUCAORezolusa~w~
RESOLVIDASRezowvidas
RESOLVIDOSRezowvidus
RESPEITORespejtu
RESPONDE Respo~dZi
RESPONDER Respo~deX
RESPONDEURespo~dew
RESPONSABILIDADERespo~sabilid
adzi
RESPONSAVEISRespo~savejs
RESPONSAVELRespo~savew
RESPOSTAResposta
RESTAResta
RESTANDOResta~du
RESTAURADARestawrada
RESTAURANTESRestawra~tSis
RESTORestu

RESTRINGE Restri~Zi
RESULTADORezuwtadu
RESULTADOS Rezuwtadus
RESUMINDORezumi~du
RETIRADARetSirada
RETIRADORetSiradu
RETIRADOS RetSiradus
RETIRARAM R etSirara~w~
RETORNADO RetoRnadu
RETRIBUIRRetribuiX
RETROGRADAS RetrOgradas
RETEMR e t e~ j~
REUNIAORewnia~w~
REVELARevEla
REVELADOReveladu
REVELOURevelow
REVERTAReveXta
REVISADORevizadu
REVISTARevista
REVISTOS Revistus
REVISAOR eviza~w~
REVOLUCAORevolusa~w~
REZERezi

REUNEReu~ni
RIBEIRORibejru
RICARika

RIGOROSAS RigorOzas
RIORiu

RISCARiska

RISCORisku
RISCOSRiskus
RIVALDORivawdu
ROBERTORobeXtu
RODADARodada
RODOPIOURodopiow
RODRIGUES Rodrigis
ROLOSRolus
ROMAR o~ ma
ROMANCESRoma~sis
ROMARIORomariu
ROMENIARome~nia
RONALDORonawdu
ROSAROza
ROSASROzas

ROSERo zi

ROSTORostu
ROTEIRORotejru
ROUBALHEIRARowbalejra
ROUBOURowbow
RUARua
RUANDESARua~deza
RUASRuas
RURAISRurajs
RUSSARusa
RUSSOSRusus
RUIDORuidu
RAPIDORapidu
RUSSIARusia

SABEsabi

SABEMs ab e~ j~
SABERsabeX

SACOsaku
SACOLASsakolas
SAEMsajm
SAGITARIOsaZitariu
SAGROU-SEsagrowsi
SAlsaj

SAIAM s aiia~ w~

SAIRsaiX

SAIRIAsajria

SAIRAsajra

SAlUsaiw

SALAsala
SALADAsalada

SALARIALs alariaw
SALTAsawta
SALVADORsawvadoX
SALVANDO s awva~du
SALARIOsalariu
SALARIOSsalarius
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SAMBAs a~ba
SAMBODROMO s a~bOdromu
SANCIONARs a~sionaX
SANDRAs a~dra

SANGUE s a~ge
SANITARIAsanitaria
SANTIDADE s a~tSidadZi
SANTISTAS s a~tSistas
SANTOs a~tu

SANTOSs a~tus
SAQUEsake

SATISFEITOS s atSisfejtus
SAIDOsaidu
SAUDEsaudZi

SEsi

SECAseka
SECRETARIAsekretaria
SECRETOsekretu
SECRETARIOsekretariu
SECRECAOsekresa~w~
SECUNDARISTASseku~daristas
SEDATIVOsedatSivu
SEGREDOsegredu
SEGREDOSsegredus
SEGUIDAsegjda
SEGUIDASsegjdas
SEGUIDOsegjdu
SEGUNDAsegu~da
SEGUNDOsegu~du
SEGURADOseguradu
SEGURANCAsegura~sa
SEGURANGASsegura~sas
SEGUROseguru
SEGUROSsegurus
SElsej

SEISsejs
SEISCENTOSsejse~tus
SEJAseZa

SEJAM s e Za~ w~
SELECAOselesa~w~
SELECOESseleso~j~s
SEM s e~ j~
SEMANAsema~na
SEMANASsema~nas
SEMELHANTEsemelLa~tSi
SEMELHANTESsemelLa~tSis
SEMIFINAISsemifinajs
SEMIFINALs e mifinaw
SEMINARIOseminariu
SEMPREse~pri
SENADORsenadoX
SENADORESsenadoris
SENDOse~du
SENSAGCAOse~sasa~w~
SENTE s e~ tSii

SENTEM s e~te~ j~
SENTIAse~tSia
SENTIDOse~tSidu
SENTIUs e~tSiw
SEPARADAMENTE separadame~tSi
SEPARADOseparadu
SEPARATISTAseparatSista
SEQUEIROSsekejrus
SEQUELAsekwEla
SEQUESTRADOsekwestradu
SEQUESTROsekwestru
SERse X

SEREMsere~j~
SERIAseria
SERIADOSseriadus
SERIAMs eria~w~
SERRAseRa
SERVEseRvi
SERVIRIAseRviria
SERVIUseRviw
SERVICOseRvisu
SERAsera
SERAOsera~w~
SESSENTAsese~ta
SESSAOs es a~w~
SETEsetSi
SETECENTOSsetese~tus
SETEMBROsete~bru
SETENTAsete~ta
SETORsetoX
SETORESsetoris
SEUsew

SEUSsews

SEXOseSu

SEXTAsesta
SEXTOsestu
SEXUALseSuaw
SEXUALIDADEseSualidadzZi
SECAOsesa~w~
SIDOsidu
SIGNIFICAsignifika
SIGNIFICAVAsignifikava
SILVAsiwva
SILENCIOsile~siu

SIM s i~

SIMASsi~mas

SIMULTANEAMENTEsimuwtaneame~tSi
SIMAO s i ma~ w~
SINAISsinajs
SINALsinaw
SINCERAsi~sera
SINDICATOsi~dZikatu
SINTAsi~ta

SINTOMA s i~to~ma
SIQUEIRAs ikejra
SISTEMAsiste~ma
SITUACAOsituasa~w~
SITUACOESsituaso~j~s
SOAsoa

SOARESsoaris

SOBsob

SOBEsobi

SOBREsobri
SOBREVIVENTESsobrevive~tSis
SOBREVIVERsobreviveX
SOBREVIVENCIAsobrevive~sia
SOCIAISsosiajs
SOCIALsosiaw
SOCIALISMOsosializmu
SOCIALISTAsosialista
SOCIEDADEsosiedadZi
SOCORROsokoRu
SOFISTICADOsofistSikadu
SOFRERAM s ofrera~w~
SOJAsoZa

SOLsOw
SOLDADOsowdadu
SOLDADOSsowdadus
SOLICITANDOsolisita~du
SOLICITARs olisitaX
SOLIDARIEDADE solidariedadZi
SOLOSsolus
SOLTAsOwta
SOLTEIROsowtejru
SOLTOsOwtu
SOLUCIONARsolusionaX
SOLUGAOsolusa~w~
SOMA s o~ ma

SOMAM s o~ m a~ w~
SOMARAMsomara~w~
SOME s o~ mi
SOMENTEsome~tSi
SOMOS so~mus
SONHA s o~J a
SONOso~nu
SORTE s o XtSi
SORTEIOsoXteju
SORVETEsoRvetSi
SOUsow
SOUBEMOSsowbe~mus
SOUZAsowza
SOZINHAsozi~Ja
SOZINHASsozi~Jas
SUAsua

SUASsuas
SUASSUNAsuasu~na
SUBIRsubiX
SUBIUsubiw
SUBPROCESSOSsubprosesus
SUBSTITUIsubstSitui
SUBTIPOsubtSipu
SUCESSOsusesu
SUCURSAISsukuXsajs
SUCURSALsukuXsaw
SUFICIENTEs ufisie~tSi
SUFOCANDO sufoka~du
SUGEREsuZeri
SUJAsuZa

SUJOsuZu

SULsuw

SUMIUsumiw

SUMO su~mu
SUPERAsupera
SUPERGRILADAsupeRgrilada
SUPERMERCADOSsupeRmeXkadus
SUPEROFERTAsuperofe Xta
SUPERFLUASsupE Xfluas
SURGEMsuRZe~ j~
SURGIRsuRZiX
SURPRESAsuXpreza
SUSPEITAsuspeijta
SUSPENSAsuspe~sa
SUSPENSEsuspe~si
SUSPENSAO s uspe~sa~w~
SUSTOSsustus
SUECIAsuEsia
SABADOsabadu
SAOs a~ w~
SECULOsEkulu
SERVIOSsERvius
SIMBOLOsi~bolu

SOsO

TABELAtabEla
TABORDAtaboRda
TAIStajs
TALENTOStale~tus
TALVEZtawvejs

TAMBEM ta~b e~ j~
TANQUEta~ke
TANTAta~ta
TANTASta~tas
TANTOta~tu
TARDEtaRdZi
TARJAStaRZas
TAXAtaSa
TAXAStaSas
TAXIMETRICAtaSimEtrika
TEATRALteatraw
TEATROteatru
TECNOLOGIAteknoloZia
TECNOLOGIASteknoloZias
TELAtEla

TELAStelas
TELEFONEtelefo~ni
TELEJORNAISteleZoRnajs
TELEVISAOteleviza~w~
TELHAStELas
TELEtele

TEMte~j~
TEM-SEte~j~si
TEMAte~ma
TEMASte~mas
TEMEtemi

TEMORte mo X
TEMOSte~mus
TEMPERATURAte~peratura
TEMPLOte~plu
TEMPLOSte~plus
TEMPOte~pu
TEMPORADAte~porada
TEMATICAtematSika
TEMATICOtematSiku
TENDEMte~de~j~
TENDERte~deX

TENDO te~du
TENDENCIAte~de~sia
TENHAte~Ja

TENHO te~Ju
TENSAOte~sa~w~
TENTAte~ta
TENTA-SEte~tasi
TENTANDOte~ta~du
TENTARAMte~tara~w~
TENTOUte~tow
TEOLOGIAteoloZia
TERte X
TERCEIROteXsejru
TEREZINHAterezi~Ja
TERIAteria
TERIAMteria~w~
TERMINARteRminaX
TERMOte Rmu
TERMOMETROSte Rmo~metrus
TERNOteRnu
TERRAteRa
TERRENOteRe~nu
TERRITORIOteRitOriu
TERAtera
TERCA-FEIRAte Xsafejra
TESEtezi

TETOtetu

TETRAtetra

TEVEtevi

TEXTOtestu

TIME tS i~ mi

TIMEStS i~ mis

TINHAtS i~ J a

TINHAM S i~ J a~ w~
TIPOtSipu
TIPOStSipus
TIRADAtSirada
TIRARtSiraX

TIROtSiru

TITULARtS itulaX
TITAtSita~

TIVERtSive X
TIVERAMtSivera~w~
TOCADAtokada
TOCARtokaX
TOCOUtokow
TODAtoda
TODAStodas
TODOtodu
TODOStodus
TOLEDOtoledu
TOLERANCIAtolera~sia
TOLICEtolisi
TOMADAtomada
TOMARAtomara
TORCEDOREStoXsedoris
TORCENDOtoXse~du
TORCIDAtoXsida
TORNAMto Rna~w~
TORNOtoRnu
TORNOU-SEtoRnowsi
TOTALtotaw
TOTALMENTEtotawme~tSi
TRABALHAtrabala
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TRABALHADOREStrabaladoris
TRABALHAMtrabal a~w~
TRABALHAMOStrabala~mus
TRABALHANDO trabala~du
TRABALHARtrabalaX
TRABALHARAMtrabalara~w~
TRABALHISTAtrabalista
TRABALHOtrabalu
TRABALHOS trabalus
TRADICIONALtradZisionaw
TRADICIONALMENTE tradZisionawme~
tSi

TRAFICANTE trafika~tSi
TRAMAtra~ma
TRAMITAMtramita~w~
TRANQUILIDADE tra~kwilidadZi
TRANSARAMtra~zara~w~
TRANSAGCAOtra~zasa~w~
TRANSFERIDOStra~sferidus
TRANSFERENCIAtra~sfere~sia
TRANSICAO tra~zisa~w~
TRANSPARENTEtra~spare~tSi
TRANSPIRAtra~spira
TRARIAtraria
TRASEIRAtrazejra
TRATA-SEtratasi
TRATANDOtrata~du

TRATE tratSi
TRAVEStravis
TRAVESSEIROtravesejru
TRAZtrajs

TRAZERtraze X
TREINADORtrejnadoX
TREINARAMtrejnara~w~
TREINOtrejnu
TREINOStrejnus
TREMtre~j~
TREPIDARtrepidaX

TREZE trezi
TREZENTAStreze~tas
TREZENTOS treze~tus
TRIBOStribus

TRIBUNE tribu~ni
TRIBUTARIOtributariu
TRINTAtri~ta

TRIOStrius
TRISTAOtrista~w~
TROCARtrokaX
TROPAtropa
TRUQUEtruke
TRAFEGOtrafegu
TRAFICOtrafiku

TRAStrajs

TRANSITO tra~zitu
TREStrejs
TUCANOtuka~nu
TUCANOStuka~nus
TUDOtudu

TUMAtu~ma
TUMULTUADAtumuwtuada
TURISMOturizmu
TURISTASturistas
TURNOtuRnNu
TURNOStuRnus
TURISTICOS turistSikus
TAta

TATICAtatSika

TAO ta~ w~
TECNICAtEknika
TECNICAStEknikas
TECNICOtEkniku
TECNICOStEknikus
TEMte~j~
TIMIDOStSi~midus
TINHAMOStSi~Jamus
TIPICAtSipika
TIPICAStSipikas
TITULOtSitulu
TITULOStSitulus
TOQUIOtOkiu

UEFAuefa

UM u~

UMAu~ma

UMASu~mas

UMBIGO u~bigu
UNIDADEunidadZi
UNIDADESunidadZis
UNIDASunidas
UNIDOunidu
UNIDOSunidus

UNILATERALMENTEunilaterawme~tSi
UNIVERSIDADEunive XsidadZi
UNIVERSIDADESunive XsidadZis
UNIVERSOuniveXsu
URNASuRnas
USARuzaX

USAVAMu zav a~w~
USEuzi

USOuzu

UTILIZADO utSilizadu
UISQUE uiske
VACINACAOv asinasa~w~
VAGAvaga

VAGOvagu

VAGAO v aga~w~

VAlvaj

VAIASvaias

VALEv ali

VALENDOv ale~du
VALERIAv aleria
VALORvaloX
VALORESvaloris
VALORIZADOS v alorizadus
VALORIZACAOvalorizasa~w~
VAMOSv a~mus
VANTAGEMv a~taZe~j~
VAREJOvareZu
VARIAvaria

VARIADOv ariadu
VARIAMv aria~ w~
VARIACAOv ariasa~w~
VASILHASv azilas
VEIOveju

VEJOveZu

VELAVEIla

VELHAVELa
VELHASVELas
VELHOVELu
VELOZvelOjs

VEMV e~ j~

VENALvenaw
VENCEDORve~sedoX
VENCERve~seX
VENCESLAUve~sezlaw
VENDAv e~da
VENDASve~das
VENDENDOve~de~du
VENDERve~deX
VENDIDOSv e~dZidus
VENDOve~du
VENEZUELAvenezuEla
VENHOve~Ju

VENTOv e~ tu

VERveX

VERBAveRba
VERDADEveRdadZi
VERMELHOveRmMELu
VERSAOVv e Xs a~ w~
VERAOvera~w~
VESTIBULARESvestSibularis
VESTIRvestSiX
VETAVAvetava
VEXAMESveSa~mis
VEZvejs

VEZESvezis
VEICULOveikulu
VEICULOSveikulus

Vivi

VIAvia

VIAGEMviaZe~ j~
VIAGENSviaZe~j~s
VIANAvia~na

VIASvias
VIBRAGOESvibraso~j~s
VIDAvida

VIDASvidas
VIDEOCLIPESvideoklipis
VIDEOTEIPESvideotejpis
VIGILANCIAviZila~sia
VIGORvigoX
VIGORARvigoraX
VIGOROSOvigorozu
VINGANGA Vv i~ga~sa
VINGARAvi~gara
VINHAvi~Ja

VINTEv i~tSi

VIOLAviola
VIOLADOvioladu
VIOLAOviola~w~
VIOLENCIAviole~sia

VIRviX

VIRAM Vv ira~w~
VIRARAM v irara~w~
VIROUvirow
VIRTUDE viXtudZi
VISITAvizita
VISITADOS vizitadus
VISITA-LOvizitalu
VISTASvistas
VISUALvizuaw
VISIVEISvizivejs
VITORIAvitOria
ViUviw

VIVAviva

VIVEvivi
VIVE-SEvivisi
VIVERviveX
VIVERIAviveria
VIVOvivu
VIESViIiEjs
VOCABULARIOvokabulariu
VOCEvose
VOCESvosejs
VOLTAvOwta
VOLTADOvowtadu
VOLTAMv Owta~w~
VOLTAM-SEvOwta~w~si
VOLTAMOSvowta~mus
VOLTARvowtaX
VOLTARAMvowtara~w~
VOLTOvOwtu
VOLTOUvowtow
VOLUME v olu~mi
VOLUNTARIOSAvolu~tariOza
VOLUNTARIOSvolu~tarius
VONTADE v o~tadZi
VOTADAvotada
VOTARAMVvotara~w~
VOTAGCAOvotasa~w~
VOTOvotu
VOTOSvotus
VOUvow

VOZvOjs
VALIDOSvalidus
VARIASvarias
VARIOSv arius
VAOv a~ w~
VESPERASvEsperas
VEve

VEMYV e~ j~
VIDEOvideu
VIRGULAviRgula
VIRUSvirus
VITIMAvitSima
XAVIER zavie X
ZEROzeru

ZICOziku
ZONAzo~na
ZELIAzElia

Aa

ASajs

AGUAagwa

ALCOOL awkoow
AREAarea

AREAS areas
ARVORESaRvoris
AUSTRIAawstria

EE

EPOCAEpoka
ETICAEtSika
EXITOeSitu
INDIAi~dZia

INDICE i~dZisi
INDICES i~dZisis
INDIO i~dZiu
INDIOS i~ dZius
OBVIASObvias
OPERAOpera
OTICAOtSika
OTIMAOtSima
ONIBUSo~nibus
ONUSo~nus
ULTIMAuwtSima
ULTIMOuwtSimu
ULTIMOSuwtSimus
UNICAu~nika

UNICO u~niku
UTEISutejs
UTEROuteru
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Apéndice 4
Reconhecimento de Fala Continua Independente de Locutor:

Testes preliminares com uma base independente de locutor puderam ser
realizados juntando-se a base de 1000 frases, utilizada nos testes dessa dissertagao,
com uma outra base composta de 1600 locugbes [105], gravadas por 40 locutores
distintos (20 homens e 20 mulheres) e baseadas em 200 frases foneticamente
balanceadas [112]. As 1600 frases foram divididas entre treino e teste respeitando
simultaneamente os critérios definidos abaixo:

= 1280 frases para treino, 320 para teste
= 32 locutores para treino (16 H, 16 M), 8 para teste (4 He 4 M)
= As 200 frases sao divididas em 10 grupos: 16 grupos para treino, 4 para teste.

Identificando-se cada locutor com 3 letras no formato “SDD”, onde “S” representa
o sexo do locutor, podendo ser “m” para homem ou “f” para mulher, e “DD” representa
0 numero seqiencial do locutor por sexo na base: “m01”, portanto significa o primeiro
locutor masculino da base. Com esta definicdo, os locutores e grupos frasicos da
base, mencionados acima, foram divididos da forma descrita pela Tabela 15. A base
de 1000 frases, citada anteriormente, foi usada inteiramente para treino do sistema.

Tabela 15: Divisao entre locutores e grupos frasicos da base.

Grupos Frasicos e Locutores de Teste
1a4 | m01,m07,m14,m20,f06,f09,f12,{13
Grupos Frasicos e Locutores de Treino
5a8 m02,m16,m18,m23,{02,f07,f15,f20
9ai2 m05,m09,m17,m21,{03,f08,f17,{18
13a 16 m03,m06,m11,m24,{04,f10,f19,f22
17a20 m04,m12,m13,m15,f01,f05,f11,f21

Com as bases montadas, foi possivel observar taxas de acerto do sistema
independente de locutor para dicionarios de tamanho 3.8k e 12.5k palavras, bigramas
e apenas trifones intrapalavras. O dicionario de 3.8K palavras foi montado com base
no dicionario ja existente de 3.5k, gerado através das 1000 frases, adicionando-se as
novas palavras existentes na base de 200 frases. As WRRs obtidas em testes com
estes tamanhos de dicionario e diferentes configuragbes do feixe de busca (normal e
reduzido em 20%) podem ser vistas na Figura 48.

Reconhecimento Independente de Locutor
70%

68%

66% | —&— Feixe Normal

—a— Feixe Reduzido

64% -

Taxa de Acerto de
Palavras ( WRR)

62% ‘
3.8k 12.5k
Tamanho do Dicionario

Figura 48: WRR observada em testes preliminares com independéncia de locutor.
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