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Resumo

Sistema Texto-Fala (TTS) é atualmente uma tecnologia madura que ¢ utilizada em muitas
aplicacoes. Alguns moédulos de um sistema TTS sao dependentes do idioma e, enquanto
existem muitos recursos disponiveis para a lingua inglesa, os recursos para alguns idiomas
ainda sao limitados. Este trabalho descreve o desenvolvimento de um sistema T'TS completo
para Portugués Brasileiro (PB), o qual também apresenta os recursos ja disponiveis. O sistema
usa a plataforma MARY e o processo de sintese da voz é baseado em cadeias escondidas
de Markov (HMM). Algumas das contribuicoes deste trabalho consistem na implementacao
de silabagao, determinagao da silaba tonica e conversao grafema-fonema (G2P). O trabalho
também descreve as etapas para a organizagao dos recursos desenvolvidos e a criagao de
uma voz em PB junto ao MARY. Estes recursos estao disponiveis e facilitam a pesquisa na

normalizacao de texto e sintese baseada em HMM para o PB.

PALAVRAS-CHAVES: sistemas texto-fala, TTS, sintese de voz, cadeias escondidas de

Markov, normalizacao de texto, portugués brasileiro.



Abstract

Text-to-speech (TTS) is currently a mature technology that is used in many applications.
Some modules of a TTS depend on the language and, while there are many public resources
for English, the resources for some underrepresented languages are still limited. This work
describes the development of a complete TTS system for Brazilian Portuguese (BP) which
expands the already available resources. The system uses the MARY framework and is based
on the hidden Markov model (HMM) speech synthesis approach. Some of the contributions
of this work consist in implementing syllabification, determination of stressed syllable and
grapheme-tophoneme (G2P) conversion. This work also describes the steps for organizing
the developed resources and implementing a BP voice within the MARY. These resources are

made available and facilitate the research in text normalization and HMM-based synthesis for

BP.

KEYWORDS: text-to-speech systems, TTS, speech synthesis, hidden Markov models, text

normalization, Brazilian Portuguese.
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Capitulo 1

Introducao

Desde a pré-histéria humana até os dias atuais, a interacao através da fala tem sido o
modo dominante pelo qual o homem tem trocado informacao. A fala hoje pode ser facilmente
difundida, através de diversas maneiras, como radio, telefone, filmes e, mais recentemente, In-
ternet. E outras formas com certeza surgirao. Segundo [1], esta tendéncia reflete a supremacia

que a comunicacao falada tem nas relacoes humanas.

Durante anos, a fala serviu somente para a comunicacao homem-homem, deixando
os computadores - enraizados hé algumas décadas na sociedade - fora desta relacao. A in-
teracao entre homem-maquina era unicamente visual, através das interfaces graficas do usuério
(GUI’s), representadas por janelas, menus, objetos, ponteiros e icones nos monitores. Com as
constantes evolugoes de tecnologias que gerassem voz sintetizada no computador, as maquinas
também passaram a se beneficiar da situagao. Mais do que tornar o computador um falante
natural, o homem também busca integrar cada vez mais aquelas pessoas que nao podem

trabalhar & moda antiga (monitor e teclado) com o computador.

O nosso mundo mudou radicalmente nas ultimas décadas, devido a explosao de novas
tecnologias e ao aparecimento da Internet, o que criou novos paradigmas de acesso a in-
formacao e ao conhecimento. A informacao, agora, esta disponivel em uma rede gigantesca e
de forma abundante, dificultando a navegacao. Por conseguinte, encontrar meios para utiliza-
la proveitosamente acabou por se tornar um novo desafio. E nesse intervalo entre sociedade
e informagao (homem-méquina), que as tecnologias de fala se encaixam perfeitamente como

uma ferramenta para potencializar os beneficios dessa revolucao tecnologica.

Grandes companhias, como a revolucionaria Google, proprietaria do navegador web

Chrome, ja investem fortemente em tecnologias de voz para tentar consolidar seus produtos
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como padrao na indtstria e na interacao do usudrio e com o computador através da falal.
Outro exemplo é a Microsoft, que jd integra interfaces de fala em muitos dos seus aplicativos.
No endereco web da empresa, é visto uma frase que explica bem o cenario: “Nossa visao:
Interfaces de fala que fazem programas e servicos faceis e mais naturais para o uso.”2. Estas

empresas sabem que se manter na vanguarda tecnolégica sempre é um diferencial.

Ainda que a indtstria esteja voltada para a pesquisa destas tecnologias, é evidente
que nem todas as linguas recebem a mesma atencao. Trabalhos mais extensos em Portugués
ainda sao escassos quando comparados com o portfélio de linguas de maior presenca atual
na academia, como o inglés. Muito se deve ao status econdomico desta ultima. Apesar de ser
apresentada como um problema, é essa falta de atengao para o Portugués Brasileiro (PB) que

se tornou um dos motivos para iniciar a investigacao presente nesta dissertacao.

1.1 Contexto

Esta dissertacao aborda a questao de como fazer as maquinas lerem um texto e depois
falarem com a naturalidade tipica dos seres humanos. Os campos de estudo que cuidam das
questoes envolvidas neste desafio sdo conhecidos como (1) sintese de voz, que é a geragao
de voz sintética, e (2) sistemas texto-fala [2,3], que é o processo de converter texto escrito
em fala. Estas coexistem com outras tecnologias de voz como reconhecimento de fala, que
visa transformar voz em texto, e a aplicagao em tradugao automatica, que faz a conversao
de escrita ou fala entre diferentes linguas. A Figura 1.1 contextualiza a area de sintese de voz

dentro do processamento de voz, junto com o reconhecimento de voz.

O desafio pode ser particionado em trés problemas: o processo de leitura, o processo
da fala e as questoes envolvidas em tornar o computador uma entidade capaz de realizar os
dois procedimentos anteriores. O interessante é que alguns estudiosos em psicologia chegam
a afirmar que os comportamentos humanos (ler e falar) ndo poderiam ser reduzidos em um
sistema de informagao [4], tal qual um computador. Tais sistemas deveriam ser vistos apenas
como dispositivos, aparelhos ou tecnologias que oferecem suporte a comunicacao humana e

nada mais.

Se é possivel, ou nao, dotar uma maquina de comportamento humano pouco importa
aqui, o fato é que, atualmente, pode-se considerar corriqueiro ouvir vozes sintetizadas. Com

0 avanco nas pesquisas, é provavel que mais e mais destas tecnologias estejam na sociedade

thttp://www.infoworld.com/d /developer-world /google-building-speech-capabilities-browsers-

071?source=footer
2http://www.microsoft.com/speech/
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sem que se tenha a capacidade de saber o que é homem ou computador. Os sistemas de
atendimento automatico de grandes corporacoes ja adotam reconhecedores e sintetizadores de

fala e podem servir de bom exemplo.

e L

Figura 1.1: Contextualizagao das areas de pesquisa relacionadas com o trabalho.

Neste contexto, este trabalho se dispoe, junto com o grupo de pesquisa em processa-
mento de voz FalaBrasil [5], a desenvolver e disponibilizar recursos para o PB, de forma a criar
um completo sistema de referéncia e permitir que outros grupos de pesquisa e desenvolvedores
de software se beneficiem dos recursos disponibilizados. Criado em 2009 pelo Laboratoério de
Processamento de Sinais (LaPS) da Universidade Federal do Para (UFPA), o FalaBrasil focou
inicialmente em ferramentas destinadas ao reconhecimento de voz, sendo que este trabalho

representa o primeiro passo em direcao a aplicagoes voltadas para a sintese de voz.

1.2 Antecedentes e trabalhos relacionados

Na academia, o primeiro sistema texto-fala completo para o PB apareceu no final da
década de 90, na Universidade de Campinas (UNICAMP) e na Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro (PUC-RJ) com a sintese baseada em formantes [6] e a concatenativa (di-
fone) [7-10]. Atualmente, testes de escuta informais indicam que as mais maduras plataformas
estao sendo desenvolvidos na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) [11]. Em [12],
um motor de sintese (back end) baseado em HMM é apresentado, sendo que os autores também

disponibilizaram o corpus e os codigos para rotinas de treino em [13].

Na industria, existem companhias que oferecem vozes sintetizadas para o PB com o uso

de engines especificas. Entre eles podemos citar Raquel da Nuance [14], Fernanda, Gabriela e
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Felipe da Loquendo [15] e Marcia, Paola e Carlos da Acapela [16]. A Microsoft também tem

suporte para o PB em dispositivos méveis e computadores pessoais [17].

Com excegao de [12], os sistemas mencionados nao estao disponiveis, por exemplo, para
propositos de pesquisa. Focando na metodologia de coédigo aberto, a plataforma para o PB
do projeto MBROLA [18] e o sistema DOSVOX [19] merecem ser mencionados. O MBROLA
é um projeto que tem o objetivo de se tornar um sintetizador de fala multi-lingua. Ja o
DOXVOX corresponde a um sistema operacional livre para os deficientes visuais e inclui seu
préprio sintetizador de voz, além de oferecer a possibilidade de utilizar outros mecanismos.
Outro recurso relevante é o conjunto de ferramentas do CSLU [20], o qual possui suporte a

sintese baseada em difone pela voz AGA.

1.3 Objetivos

Este trabalho tem como principal objetivo o desenvolvimento de recursos para a cons-
trucao de um sistema TTS para o PB, assim como a sua integracao para a criacao de uma
plataforma completa no futuro. Também relacionado ao trabalho, podem ser listados os se-

guintes objetivos especificos:

e Desenvolver o estudo de tecnologias T'T'S para o PB.
e Fortalecer a pesquisa nacional, tanto na industria quanto na academia.
e Fornecer recursos especificos para o PB.

e Gerar modulos que futuramente possam servir de suporte para implementar um sistema

TTS completo e livre.
e Aumentar o portfélio dos recursos disponibilizados pelo projeto FalaBrasil.

e Ajudar a consolidar a UFPA como uma referéncia no estudo de tecnologias de linguagem

(reconhecimento e sintese) para o PB.

1.4 Contribuicoes

Seguindo a premissa do projeto FalaBrasil, os cédigos e médulos implementados foram
disponibilizados gratuitamente para a comunidade [5]. Ainda que o sistema nao esteja fechado
(completo e imutavel), todas as partes necessdrias para a composi¢ao sao acessiveis e serao

documentadas aqui. Sintetizando algumas das contribuicoes do trabalho, tem-se:
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e Conversor de simbolos e caracteres especiais.
e Expansor de abreviaturas.

e Expansor de siglas.

e Conversor de numerais.

— Conversor de numeros arabes cardinais.
— Conversor de ntmeros arabes ordinais.

— Conversor de niimeros romanos.
e Conversor Grafema-fonema.
e Divisor sildbico
e Marcador de silaba tonica.

e Alfabeto fonético com as caracteristicas distintivas.

Além dos algoritmos e respectivas implementacoes citadas acima, também gerou-se
um artigo no Simpdésio Internacional de Telecomunicagoes (International Telecommunications
Symposium 2010 - ITS2010), ocorrido em Manaus, no estado do Amazonas, de 6 a 9 de
setembro. O documento, além de descrever uma parte desta dissertacao, é um guia rapido em

que outros pesquisadores podem se basear para construir seus proprios sistemas TTS.

e An Open Source HMM-based Text-to-Speech System for Brazilian Portuguese. Couto, I.
: N. Nelson; V. Tadaiesky; M. Ranniery; Klautau, A. International Telecommunications
Symposium (IT'S2010), 2010.

O trabalho ainda gerou uma voz sintetizada, baseada na base de dados disponibilizada
pelo pesquisador Dr. Ranniery Maia [12]. A voz foi construida em cima da plataforma
Modular Architecture for Research on speech sYnthesis (MARY) [21], que nos iltimos anos
tem se tornado uma famosa ferramenta de ensino e, principalmente, pesquisa na area de sintese

de voz.

1.5 Sintese dos capitulos

O restante desta dissertacao encontra-se organizada em 4 partes::
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e Capitulo 2: SINTESE DE VOZ. Em qualquer ciéncia, conceitos e fundamentos tedricos
sao requisitos necessarios para se aprofundar em algum tema ou assunto. Neste capitulo,
o leitor adquire os conhecimentos essenciais para a compreensao do problema especifico

apresentado e da solugao proposta.

e Capitulo 3: ALGORITMOS PARA A ANALISE DE TEXTO. Das etapas de um sistema
TTS, sem duvida alguma, os médulos iniciais sao os mais sensiveis a mudancas de idioma.
Tais componentes geralmente implementam algoritmos e regras que sao dependentes a
lingua em questao. Para o PB, esta ¢ uma das etapas que mais merecem atencao, ja que

é raramente explorada e pouco documentada pela academia e industria.

e Capitulo 4: CONSTRUCAO DO SISTEMA TTS. Desenvolver um programa que
converta texto em audio sem recursos iniciais é considerada uma tarefa trabalhosa.
Acrescenta-se ainda o agravante de que lingua para a qual o sistema sera desenvolvido
(PB) é carente de recursos e documentacao que guiem os interessados no assunto, e nao
tendo o mesmo apelo comercial de idiomas culturalmente mais explorados, como o inglés.
Nesta parte da pesquisa, serd apresentada a solu¢ao (nao definitiva e mutavel) da cons-
trucao do sistema TTS, unindo o conhecimento adquirido e as ferramentas construidas

nos capitulos anteriores, junto a plataforma MARY.

e Capitulo 5: CONSIDERACOES FINAIS. Uma sintese do trabalho, além de uma ava-
liacao do que foi feito e dos pontos que ainda podem receber melhorias e se beneficiar

de novas abordagens, visando construir um sistema mais robusto.



Capitulo 2

Sintese de voz

No presente capitulo serao apresentados os principais conceitos e aspectos envolvendo
sintese de voz, focando especificamente em sistemas TTS. Nestes softwares, da escrita até a
formacao da fala, um processo muito complexo é realizado ao longo de diversas etapas. E
como o problema nao é recente, véarias abordagens foram criadas para a se chegar a uma
solugdo, inclusive misturando véarias técnicas [22-24]. Engenharia, linguistica, informdtica
e matematica formam uma lista nao-exaustiva de areas da ciéncia em que tais sistemas se

embasam para tentar fazer com que as maquinas reproduzam voz mais proxima do natural.

2.1 Conceitos gerais

Como todas as areas de estudo, a sintese de voz também é composta com um conjunto
termos, ideias e conceitos. Devido a isto, é uma boa pratica identificar e explicar pelo menos
alguns itens deste conjunto. A intencao desta secao nao é se aprofundar e, sim, passar alguns
aspectos gerais que sao de interesse do leitor e que sao necessarios para a compreensao do que
foi desenvolvido neste trabalho. Comeca-se dos conceitos bésicos sobre a fala e conclui-se com

as técnicas utilizadas em sintese de voz.

2.1.1 Linguagem, lingua e fala

Segundo [25], a linguagem é a habilidade de expressar os pensamentos de um ser
através de sinais, que podem ser gréficos (escrita), gestuais (linguagem dos surdos-mudos),
acusticos (voz) e até mesmo musicais. A lingua é um tipo de linguagem, sendo a tunica

modalidade de linguagem baseada em palavras. E o conjunto de sinais que permitem a uma



CAPITULO 2. SINTESE DE VOZ 10

pessoa compreender e fazer-se compreender [26]. Por exemplo, o alemao e o portugués sao
linguas diferentes. Por tltimo vem a fala, que é a realizagdo concreta (mecanismo fisico) da
lingua, feita por um individuo num determinado momento com o intuito de expressar ideias.
E um ato individual que cada membro pode efetuar com o uso da linguagem. A fala é um
dos principais componentes para diferenciar os seres humanos. Em [27], o autor afirma que o

principal objetivo da fala humana é a troca de ideias.

Apesar de intimamente relacionadas, voz e fala possuem diferengas [26]. Voz ¢ o
conjunto de sons emitidos pelo aparelho fonador que pode variar em altura, frequéncia, timbre,
etc. J& a fala seria o uso desta habilidade para emitir sons em um padrao (lingua) para
expressar algum pensamento pessoal. Segundo Saussure [26], a fala seria um mecanismo
psico-fisico que permite ao ser humano exteriorizar ideias. Sendo assim, a voz seria somente
o aspecto fisico em questao. Neste trabalho, nao serao levadas em conta tais diferencas entre

voz e fala, mas que fique claro para o leitor que estas existem.

2.1.2 Niveis da fala

A informacao extraida da fala pode ser analisada em varios planos, gerando abstracoes
que sao importantes e que ajudam a entender o funcionamento dos sistemas TTS. A literatura
geralmente distingue varios niveis de voz nao mutualmente exclusivos. E vélido lembrar que
definir a voz em niveis pode nos levar a crer que esta é facilmente dividida, porém, as fronteiras
aqui demarcadas nem sempre sdo tao claras. Segundo Dutoit [2], os niveis da fala sdo: acustico,
fonético e fonoldgico, morfoldgico, sintatico e semantico. A Figura 2.1 ilustra a organizacao

destes niveis.

QOi. Tudo bem?
NZo (ainda) | e
implementado T —SighHeaee

B : ... palavra
. morfema

.. fonema

.. fone
...amostra

Figura 2.1: Niveis da fala. Adaptado de [28].
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2.1.2.1 Nivel acustico

A voz (ou fala) é, fisicamente, uma variagdo na pressao do ar causada e emitida por
um sistema articulatério. Embora os sons da fala tenham muitas propriedades caracteristicas,
melhor especificadas no espectro (frequéncia) do que em formas de onda (tempo), existe uma
grande variabilidade de relagoes entre sinais acusticos e unidades linguisticas representativas
- estas ultimas discretas, como palavras, sentencas, frases, etc. Sinais acisticos sao continuos,
sendo dificil mapear as fronteiras de palavras (ou qualquer outra unidade) em intervalos na

fala.

O estudo da fala comumente passa pela transformacao do sinal acistico em sinais
elétricos através de um microfone. Nos sistemas mais atuais, o sinal é ainda digitalizado, ou
seja, € filtrado, amostrado e quantizado. A partir deste armazenamento é possivel realizar
varias operacoes de processamento de sinais para descobrir parametros relacionados a este
nivel: frequéncia fundamental, intensidade e distribuigao espectral de energia. A
quantidade perceptual relacionada a cada um desses aspectos acusticos é respectivamente

chamada de: pitch, altura e timbre [2].

O pitch é a percepgao da? frequéncia fundamental dos sons. A faixa de som que
o ser humano escuta varia de 20 a 20000 Hz, mas a maior sensitividade se concentram nas

frequéncias entre 200 e 2000 Hz.

A altura é o modo como a amplitude (ou intensidade) é percebida. Uma mudanga em
amplitude nao necessariamente é sentida proporcionalmente na altura, pois esta é influenciada

tanto pela frequéncia como pelo timbre do som.

O timbre, ou qualidade do tom, é a nossa percepcao relacionada ao fenomeno fisico
de desdobramentos parciais do espectro do som, chamado de envelope espectral. Eo que nos
permite distingir dois instrumentos diferentes tocando a mesma nota na mesma amplitude,
pois eles nao irradiam o espectro igualmente em todas as diregoes. Os primeiros estudos sobre
o timbre datam do Século XIX no livro de Helmholtz chamado Sensations of Tone. Estudos

do timbre sao fundamentais para os musicos.

Existem informagoes muito valiosas no nivel actstico. Por exemplo, em sintetizadores
baseados em HMM [29], os parametros utilizados pelo modelo nao sao diretamente os valores
do sinal no tempo e sim a frequéncia fundamental e coeficientes cepstrais da escala mel [30],

que sao parametros obtidos no nivel acustico.
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2.1.2.2 Nivel fonético e fonolégico

O estudo de como os sons humanos sao produzidos e utilizados na lingua ¢ uma disci-
plina cientifica bem estabelecida, e com um robusto conhecimento tedrico. Segundo [27], este
campo ¢é dividido em dois ramos: a geracao e classificacao dos sons da fala é abrangida pelo
tema da fonética [31], j4 as fungoes destes sons interessam a fonologia [31]. Estes dois cam-
pos nao necessitam ser estudados em detalhes pelos que tem interesse nas tecnologias de fala,
porém alguns aspectos devem ser apreciados em linhas gerais. Como serd visto em capitulos
posteriores, para entender como funcionam as técnicas de sintese de voz é necessario ter algum

conhecimento sobre termos bésicos da fonética e fonologia.

Ainda pode-se definir as duas areas do nivel fonico de outras maneiras. A fonética,
em linhas gerais, ¢ a responsavel pelo estudo de quaisquer sons de uma determinada lingua,
o que significa admitir que ela se ocupa das diversas variantes de um mesmo som. Assim,
por exemplo, pode-se dizer que, ao se fazer a fonética da Lingua Portuguesa, preocupa-se
em estudar sons de uma determinada letra, levando-se em consideragao as suas variantes. A
fonologia, por sua vez, nao se interessa por todos os sons que existem numa determinada
lingua. Para esta tltima, interessarao apenas os sons que tém funcao comunicativa. Jakobson
relaciona funcao comunicativa com os aspectos sonoros que se utilizam para veicular uma

determinada mensagem [32].

A fonética também se preocupa com as caracteristicas fisicas, articulatérias e percep-
tivas da producao e percepcao dos sons da fala, e fornece métodos para a sua descricao e
classificacao. Para que seja possivel a emissao da voz, o aparelho fonador (ou aparelho articu-
latério), visto na Figura 2.2, transforma o ar que vem dos pulmées em som articulado. Este
processo tem inicio quando esta corrente de ar percorre os bronquios, penetra na traqueia e
atinge a laringe, onde poderd encontrar o primeiro obstdculo. Apos atravessar a glote, que
esta localizada na altura do chamado pomo-de-adao, encontrard as pregas vocais, que nada
mais sao do que duas pregas musculares, que poderao estar abertas ou fechadas. Estando
abertas, esta corrente nao possuira barreiras neste trecho do percurso. Entretanto, estando
fechadas, o ar forcara a passagem. Tal esforco causara vibragao nas pregas e repercutira em

SO1I.

Este som mantera o percurso e encontrara o segundo obstaculo. Ao adentrar a faringe,
encontrara duas vias de acesso ao meio externo: cavidades bucal e nasal. Quem determinara
o destino deste som serd a tuvula. De acordo com a posicao que a uvula adotar, o som ira
atravessar somente o canal bucal ou ambos os canais. Assim, estando a uvula levantada, isto
é, unida a parede posterior da faringe, o canal nasal sera obstruido e o som terd por caminho

somente o canal bucal. Estando abaixada, a corrente de ar ira se dividir e ressoara por ambos
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cavidade nasal

cavidade bucal ——fpra)

fariign epiglote

pregas vocais
glote

laringe

traquéia

bréonquios

pulmdées

diafragma

Figura 2.2: Aparelho fonador humano [30].

os canais. Os orgaos encontrados nestes canais serao responsaveis por dar forma ao som, isto

é, transforma-lo em voz humana.

De todo este processo, nascera um outra unidade muito conhecida no estudo da fala:

os fonemas. Estes serao melhor explorados na Secao 2.1.3.

2.1.2.3 Nivel Morfolégico

Morfologia é a parte da linguistica que descreve a forma das palavras como uma funcao
de um conjunto reduzido de unidades significativas, chamados morfemas e subsequentemente
separados em radicais e afixos (sufixos e prefixos). A peculiaridade da morfologia é estudar as
palavras olhando para elas isoladamente e nao dentro da sua participacao na frase ou periodo.

Por exemplo, per + correr = percorrer.

2.1.2.4 Nivel Sintatico

A sintaxe é a parte da linguistica que contém as regras relativas a combinagao das
palavras em unidades maiores (como as oragoes) e as relagoes existentes entre as palavras
dentro dessas unidades. No portugués, por exemplo, a ordem mais comum de estruturacao
das sentencas é sujeito+verbo+objeto, como em “Os brasileiros gostam de futebol”. O sujeito

¢ Os brasileiros, o verbo é gostam e futebol é o objeto.
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2.1.2.5 Nivel Semantico

Enquanto o nivel sintédtico restringe as formas de estruturagao das sentencgas, esta ainda
nao constitui um critério exaustivo de aceitabilidade, pois muitas sentencas podem respeitar
as regras gramaticais mas nao constituir nenhum significado para o ser humano. Por exemplo,
a mesma estruturacao sujeito+ verbo-+ objeto pode ser utilizada para compor “A vida choveu
cachorros”, uma sentenca totalmente incompreensivel. Para isso, a semantica é a parte da

linguistica que estuda o significado e a aplicacao das palavras.

2.1.3 Fone/Fonemas

A unidade bésica da fonética é o fone. O Diciondrio de Termos Linguisticos [33], define
fone: a menor unidade discreta, perceptivel num continuo sonoro, que constitui a especificacao
fonética do som de fala. E portanto uma unidade concreta, a realizacao fisica de unidades de
outro nivel, os fonemas. Para fonema, o dicionario especifica: a menor unidade do sistema
fonologico de uma lingua, sendo associado a um contexto. As diferencas entre fone e fonema
estao no mesmo nivel de distincao entre fonética e fonologia. O primeiro mais associado aos

aspectos fisicos e o segundo se aproximando das fungoes que os sons exercem na lingua.

Os fonemas sao classificados como vogais, cuja distincao baseia-se no processo de
formacao do som quanto a existéncia ou nao de obstaculos a passagem do ar, consoantes
e semivogais. As vogais sao fonemas produzidos quando o ar expelido do pulmao faz vibrar
os cordoes vocais e nao sofre obstaculos até sua saida pela boca. Esses fonemas constituem a

base da silaba, pois ndo dependem de outros fonemas para serem produzidos [34].

Apesar de nao representarem obstaculos, alguns componentes do aparelho fonador al-
teram algumas caracteristicas dos fonemas produzidos. A influéncia do véu palatino produz
as vogais orais (i, e, é, a, 6, o, u), quando o ar passa somente pela cavidade bucal como nas
palavras pa ou foca, e as vogais nasais, quando o ar, além de passar pela cavidade bucal, passa
também pela nasal produzindo os fonemas vocalicos nasais presentes em palavras como linda,

ra e onda. De acordo com [34], as vogais podem ser classificadas quanto:

1. A Zona de Articulacao
(a) Anteriores ou Palatais: Articuladas com a lingua elevada em diregdo ao palato
duro, proximo ao dentes, ex: pé.
(b) Médias: Articulada com a lingua abaixada, quase em repouso, ex: pasta.

(¢) Posteriores ou Velares: Articuladas quando a lingua se dirige ao palato mole, ex:

resumo.
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2. A Intensidade

(a) Tonicas: Pronunciada com maior intensidade, ex: casa.

(b) Atonas: Pronunciada com menor intensidade, ex: casa.
3. Ao Timbre

(a) Abertas: Maior abertura do tubo vocal, ex: pé.
(b) Fechadas: Menor abertura do tubo vocal, ex: vé.

(¢) Reduzidas: Vogais atonas reduzidas no timbre, ex: cara.
4. Ao Papel das Cavidades Bucal e Nasal

(a) Orais: Ressonancia apenas na boca, ex: tudo.

(b) Nasais: Ressonancia em parte da cavidade nasal, ex: mundo.

Consoantes sao os sons produzidos sob a influéncia de obstaculos a passagem do ar,
tais como boca, lingua, dentes. Devem ser acompanhadas por pelo menos uma vogal, por
nao terem pronuncia prépria como as vogais. De acordo com [34], as consoantes podem ser

classificadas quanto ao:

1. Modo de Articulacao

(a) Oclusivas: Corrente expiratéria encontra um obstaculo total, que impede a saida

do ar, explodindo subitamente, ex: pai.
(b) Constritivas:
i. Fricativas: Corrente expiratéria passa por uma estreita fenda, o que produz
um ruido comparavel a uma friccao, ex: faca.

ii. Laterais: Ponta ou dorso da lingua se apoia no palato, saindo a corrente de ar
pelas fendas laterais da boca, ex: lua.

iii. Vibrantes: Ponta da lingua mantém contato intermitente com os alvéolos, o
que acarreta um movimento vibratorio rapido, abrindo e fechando a passagem

a corrente expiratoria, ex: caro.
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2. Ponto de Articulacao

Bilabiais: Fncontro dos labios, ex: pai.

)
b) Labiodentais: Encontro do ldbio inferior com os dentes superiores, ex: faca.
(¢) Linguodentais: Encontro da ponta da lingua com os incisivos superiores, ex: tatu.
(d) Alveolares: Encontro da ponta da lingua com os alvéolos dos dentes superiores, ex:

lua.
(e) Palatais: Encontro do dorso da lingua com o palato duro, ex: xis.

(f) Velares: Encontro da parte posterior da lingua com o palato mole ou véu palatino,

ex: casa.
3. Papel das Pregas Vocais

(a) Surdas: Produzidas sem vibracao das pregas vocais, ex: faca.

(b) Sonoras: Produzidas por vibragao das pregas vocais, ex: bola.
4. Papel das Cavidades Bucal e Nasal

(a) Orais: Ressonancia apenas na boca, ex: bola.

(b) Nasais: Ressonancia em parte da cavidade nasal, ex: mae.

Ha casos onde a diferenciacao de uma consoante com a outra se da apenas pela vi-
bragao dos cordoes vocais como o “p” e “b” em “pato” e “bato”, sendo entao chamadas de
homorganicas. Da-se esta definicao aos fonemas cuja pronincia depende do comportamento
do(s) érgao(s) do aparelho fonador no momento da passagem do ar.

W 78]
1

No portugués, ainda existem duas semivogais e “u”. Estas tem composicoes articu-
latérias e acusticas que se assemelham as vogais, porém, nao desempenham papel de nicleo
da silaba, devendo estar associadas a vogais para constituir uma silaba. Outras caracteristica
¢ que as semivogais nao sao acentuadas. Existem alguns casos onde uma semivogal pode ser

(192 [l

representada por um “e” ou um “o”como nas palavras mae e pao.

2.1.4 Grafemas

A representacao visual dos sons e contraparte escrita do fonema da-se o nome de gra-
fema, sendo este também a unidade minima da escrita. Minima, porque esta nao pode ser
desmembrada em dois ou mais sinais que também possam ser tratados como grafema [35]. Por

exemplo, p, b e m sdo grafemas dos fonemas /p/, /b/ e /m/.
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No portugues, existem 78 grafemas, diferenciados entre mintsculos e maitisculos, ja
que as suas fungoes nao podem ser aglutinadas. Dentre as classificacoes de grafemas, existem
os fonoldgicos, onde estao presentes sinais ortograficos (“ 7. ,;: 72 1 ... ()7 - 7). Estes
podem agregar fungoes diversas na lingua, como a alteracao da entonacao de uma sentenca

<!>. Existem ainda os ideogramas, como os nimeros, as siglas e alguns simbolos ([ ] { } % *

Q&+ /°%8).

Na lingua portuguesa, hé situagoes onde grafemas podem representar fonemas. Entre-
tanto, em muitos casos, um grafema nao corresponde a apenas um fonema e vice-versa. Dentro

dessa equivaléncia entre grafemas e fonemas podem-se identificar as seguintes relagoes [25]:

[APhi

e Um grafema para vérios fonemas. Por exemplo, o sentido fonético encontrado no “c

das palavras coisa e césio, “k” e “s”, respectivamente.

e Um fonema para varios grafemas. Observa-se essa relacao fortemente presente no fonema
(A} (14 7 W”

“s” presente na interpretacao do “c”, “s”, “ss”, “¢”, “x” e “s¢” em palavras como Cesario,

nascer e expandir.

(1500

e Um grafema representa necessariamente um fonema. O grafema “j” é representado
W [Pl

pelo fonema “j” somente, porém este fonema representa outros fonemas como o “g” em

algumas ocorréncias.

(1%}

e Um fonema representa necessariamente um grafema. O fonema “r” é representado so-
mente pelo grafema “r”, porém este grafema pode ser representado pelo fonema “R”

COINO em raro.

[}

e Relacao biunivoca. Os grafemas “b”, “d”, “f”, “p”, “t” e “v” tém apenas uma repre-

sentacao fonoldgica, cuja contrapartida é igualmente estabelecida.

e Grafema mudo. No portugués, quando ha a ocorréncia do grafema “h” no inicio de
palavras e o “u” em palavras como quitar e guincho, nao possuem correspondentes

fonéticos.

e Digrafos. No portugueés ocorre quando um fonema é representado por dois grafemas

como em banho e chuva.
e Fonema cujo correspondente é somente um digrafo.
e Digrafo biunivoco. Sao os fonemas representantes dos digrafos “nh” e “lh”.

e Difono. Quando um grafema expressa dois fonemas, percebido principalmente quanto

[1))

ao emprego do grafema “x” em palavras como fixar (“k s”) e ixofagia (“k z”).



CAPITULO 2. SINTESE DE VOZ 18

2.1.5 Alfabeto fonético

Um alfabeto fonético é um sistemas de notacao grafica de sons, constituidos de
simbolos e convengbes que representam os sons [36]. Nestes sistemas, tém-se o cuidado para
que cada som seja representado por um e um sé simbolo, e que cada simbolo do alfabeto
represente um unico som da lingua. Por exemplo, o simbolo <z> representa casos como
zangado, exame e peso. Apesar de parecer simples, esta forma de notacao contrasta com
a relagao entre fonemas-grafemas descrita anteriormente, fazendo necessario um tratamento
especial para casos como o dos digrafos, onde um tnico som pode ser representado por uma

combinacgao de grafemas.

O International Phonetic Alphabet (IPA) - Alfabeto Fonético Internacional - [37] é um
sistema de notacao que comecou a ser desenvolvido pela Associacao Fonética Internacional, no
final do século XIX, com o objetivo de descrever os sons do idioma falado. O IPA ainda guarda
as informacoes referentes as posi¢oes e comportamentos dos érgaos articulatérios (posicao
da lingua, abertura/fechamento da tdvula, etc.) no momento em que determinado som é
produzido [27]. O IPA também define que a silaba tonica de uma palavra deve ser especificada

com o simbolo <’>.

O Speech Assessment Methods Phonetic Alphabet (SAMPA) - Alfabeto Fonético dos
Métodos de Avaliagao da Fala - [38] é um alfabeto fonético baseado no IPA que usa caracteres
ASCII de 7 bits. Comegou a ser desenvolvido no final da década de 1980 pelo projeto ESPIRIT,
com o objetivo de facilitar o processamento de intercambio de dados das transcricoes na
tecnologia da fonética e do discurso. Em sua primeira versao, continha apenas linguas presentes
na comunidade europeia como o alemao e o francés, num total de seis idiomas. Ja em 1993,
o portugues, o grego e o espanhol foram acrescidos ao dicionario que hoje acumula todos os

sons de aproximadamente 26 idiomas.

Este trabalho utiliza o alfabeto SAMPA para fazer o mapeamento entre fonemas e
grafemas do PB. Por este motivo, sao mostrados os fonemas do alfabeto SAMPA na Figura
2.3.

2.1.6 Transcricao fonética

Transcricao fonética é a representacao gréfica dos sons produzidos usando os
simbolos e as conversdes de um alfabeto fonético escolhido [36]. E comum em uma trans-
crigao fonética, os simbolos serem colocados entre colchetes < [] >. Em diciondrios é muito
comum ver a explicacao da palavra acompanhada de um transcricao fonética que segue algum

padrao. Por exemplo, utilizando os simbolos do SAMPA, transcrever-se-ia casa como ['kazal.
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Consoantes Vogais e ditongos
Oclusivas Simbolo Palavra | Transcricdao |Palavra Transcricao
Simbolo Palavra Transcrigao i vinte "vint@ lapis "lapiS
P pai paj e fazer f6"zer
b barco  "barku E belo "bElu
t tenho "tedu a falo "falu
d doce "dos@ 6 cama "k6m6 madeira m6"d6jré
k com ko~ o ontem | "Ont6~j~
g grande "grénd@ o lobo "lobu
Fricativas u jus ZusS futuro  fu"turu
£ falo "falu @ felizes |f@"liz@S
v verde "verd@ i~ fim fi~
s céu sEw e~"pregu (ou
| e~ emprego
z casa "kazb iz,
s chapéu S6"pEw 6~ irmé .ir"m6~
z  jsia  "ZOj6 EEibom  |Ho~
Nasais u um _u~ !
maw etc.: iw, ew,
m mar mar aw  mau
. Ew, (ow)
n nada "nad6 . A
| . . majS etc.: ej, Ej,
J vinho | "viJu aj  mais 0ij, oj,
Liquidas , . t6~j~ etc.: e~j~,
6~j~ tém : ¢
1 lanche "lI6nS@ O~J~, u~j~
L trabalho tr6"balu
r caro "karu Qutros simbolos
R rua "Rub " | Acento ténico primario (posto antes da silaba ténica)

% | Acento tonico secundario (posto antes da silaba tonica)

- | Separador silabico

Figura 2.3: Dicionario de fonemas SAMPA [38].

2.2 Sistemas texto-fala

A tarefa de um sistema T'T'S pode ser vista como o inverso de um reconhecedor de voz -
um sistema de informagcao capaz de gerar voz parecida com fala humana a partir de um texto.
Na comunidade académica, o conceito de sistema TTS é comumente confundido com sintese

de voz.

Thierry Dutoit, em [2], ressalta que os sistemas TTS nao devem ser confundidos com
outras maquinas falantes, tais como sistemas de resposta de voz que geram fala artificial
através da concatenacao de palavras isoladas ou partes de sentencas. Estes sistemas estao

limitados a um certo vocabuldrio (geralmente 100 palavras) e as sentengas sao pronunciadas
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em uma estrutura bem restrita, como anincios de chegadas de trens em estacoes, por exemplo.
Em um sistema TTS, é impossivel (e initil) armazenar todas as palavras que serao ditas, pois

o intuito desses sistemas ¢ realmente gerar novas sentencas.

Tais sistemas possuem uma variedade enorme de aplicagoes e sua primeira utilizacao
real estava como solucao de leitura para cegos, onde o programa lia texto de um livro e o
convertia em audio. De inicio, estes sistemas eram muito mecanicos, mas a sua adocao por
pessoas cegas foi surpreendente, onde as outras opgoes - leitura em braile e por outra pessoa real
- nao eram possiveis. Tais sistemas evoluiram e, hoje, facilitam a interagao homem-maquina

nao s para cegos.

O principal limitante no uso de um sistema TTS é a qualidade. Ainda que tenham
sido aprimorados, na maioria dos casos, nao é necessario ser especialista para identificar uma
voz sintetizada. Depois da adocao destes sistemas em alguns meios, nao foi necessario muito
tempo para perceber (particularmente no meio comercial) que os usudrios se irritam e sentem-
se desconfortaveis quando ouvem uma voz mecanizada. A experiéncia mostrou que os usuarios

preferem falas mais naturais.

Assim, o objetivo é construir um sistema capaz de (1) ler claramente um texto e (2)
fazé-lo de forma humana. Dentro do meio académico, estes requisitos sao referidos como
inteligibilidade e naturalidade [3]. E l6gico que a comunicacao humana falada também
é, muitas vezes, acrescida com gestos faciais e manuais, o que, enriquece a relagao. Porém,
tais recursos nao podem ser considerados na imitacao da fala, pois nao podem ser acrescidas
a programas de computador. Existe também as diferencas entre a lingua falada e a escrita.
Quando escreve-se, nao ¢é possivel expressar todos os sentimentos de maneira integral. Entao, é

normal se esperar que ao ler determinado texto, nao consiga-se captar além do que foi escrito.

Porém, existe um ramo de estudo dentro de sintese de voz que cuida de incrementar
a fala com emocoes - medo, raiva, felicidade, tristeza, etc. Esta conhecida como sintese de
voz emotiva ou emocional [3]. Embora nao seja tao antiga quanto a irma mais velha, esta
area teve seus primeiros trabalhos publicados ja no final da década de 90 [39-41]. As técnicas
eram aplicadas em sintetizadores de formantes e chegaram a ser utilizadas comercialmente no
DECTalk [42], sintetizador da Fonix.

2.2.1 Arquitetura

Depois de introduzidos os conceitos sobre voz e algumas consideracoes acerca de siste-
mas TTS, é hora de entender como o processo ¢ feito. Comecando pela forma de organizacao,

a arquitetura mais utilizada é composta por dois componentes essenciais [43]: médulo de
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andlise do texto e motor de sintese. Em [3], Taylor denomina este modelo de forma

comuimnl.

A Figura 2.4 representa um diagrama funcional simples de um sistema TTS genérico.
Nesta representagao, o sistema possui um moédulo de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) que é capaz de produzir uma transcri¢ao fonética do texto a ser lido juntamente com
a entonacao e ritmo desejados. O outro modulo do sistema é o de Processamento Digital
de Sinais (PDS) e, que transforma a informagcao simbdlica que recebe em voz cujo som soa
proximo do natural. PLN e PDS sao, respectivamente, médulo de andlise do texto e motor de

sintese, e assim serao chamados no decorrer deste trabalho.

Sistema Text-to-speech (TTS)

Processamento da Processamento
Inguagem natural Digital de Simais

Formalismos linguisticos Modelos matematicos
Mecanismos de Inferéncia Algoritmos

Inferéncias logicas Computacies

Figura 2.4: Diagrama funcional simples de um sistema TTS.

O formalismo particular escolhido para representar a informacao intermediaria do sis-
tema TTS varia de um sintetizador para outro. Em [44], é apresentado um esquema que torna
possivel a interconexao de sistemas texto-fala diferentes através de linguagens baseadas em
XML para representagao interna dos dados. A intencao é fazer que modulos de diferentes
sistemas sejam portaveis para outras aplicagoes. A plataforma MARY, que serve de base para
o TTS deste trabalho, utiliza sua prépria linguagem XML interna (MARYXML) [45].

2.2.1.1 Analise do texto

O modulo responsavel pela analise do texto - também chamado de front end - tem
duas tarefas majoritarias. Primeiro, deve converter todo o texto de alto nivel, que podem ser
numeros, simbolos, abreviacoes e siglas, em formas equivalentes e por extenso. Na literatura,
esta etapa é chamada de normalizacao de texto, ainda podendo ser referida com o pre-

processamento de texto [27].

E importante fazer esta transformacao inicial, porque os médulos posteriores entendem
um numero reduzido de caracteres, geralmente restritos somente ao alfabeto da lingua. Para
facilitar o entendimento, considera-se que o usudrio queira sintetizar o seguinte trecho do

exemplo 2.1:
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O BACEN abriu 189 vagas, com saldrios de até R$ 1.000,00 (2.1)

Apesar de ser um texto bastante comum, um sistema TTS nao pode trabalhar com
todos os caracteres presentes. Os numerais e o simbolo $§ devem ser previamente tratados.
Além destas questoes, ainda existe as diversas possibilidades de leitura do texto. O acronimo
BACEN pode ser lido propriamente como bacen ou também banco central. Todos estes pontos
sao responsabilidade dos modulos de analise de texto. Uma forma normalizada do exemplo 2.1

poderia ser igual ao texto do exemplo 2.2:

o bacen abriu cento e oitenta e nove vagas com saldrios de até mil reais (2.2)

Converter de caixa alta para baixa todas as letras, remover sinais de pontuacao, expan-
dir abreviagoes e traduzir simbolos sao trabalhos comuns aqui. Porém, é importante guardar
a forma original do texto, pois etapas posteriores ainda podem precisar de informacoes que
foram apagadas com a saida descaracterizada pelo médulo de andlise. Por exemplo, para a
identificagao de uma sigla, um dos pré-requisitos é que a palavra analisada esteja toda em
caixa alta. Um problema ocorre caso o normalizador de texto ja tenha convertido para caixa
baixa todo o texto antes do trabalho do conversor de siglas, a informacao essencial sobre as

siglas serd perdida e o sistema nao conseguira identificar os tokens que deve transformar.

Alguns modulos de analise de texto também podem incluir a etapa de etiquetamento
gramatical ou analisador morfossintatico. Na academia, esta rotina é muito referenciada
como POS tagger [46] e tem como objetivo extrair do texto original informagoes de ordem mor-
fossintatica. Estas podem ser utilizadas para fazer a desambiguagao de homdéfonos (prontncia

igual e grafia diferente) e heter6fonos (prontincia diferente e grafia igual).

A segunda tarefa do front end pode ser dividida em trés partes: atribuir transcri¢oes
fonéticas a cada palavra, dividi-las em unidades menores (silabas) e determinar as partes
(silabas) tonicas. Estes processos sao intitulados de conversao grafema-fonema (G2P),
silabagao e marcagao da silaba tonica, respectivamente. Todos eles irao fazer parte da

representacao linguistica interna do sistema.

2.2.1.2 Motor de sintese

O motor de sintese é quem produz a voz sintetizada. As entradas tradicionais deste
moédulo s@o as transcrigoes fonéticas (G2P) e informagoes prosédicas (silabagao e tonicidade)
advindas da analise de texto. Em sistemas TTS de alta qualidade, também adiciona-se o texto

original etiquetado gramaticalmente, permitindo aumentar a naturalidade no resultado final.
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O motor de sintese também ¢é chamado de (back end). Dentre os diversos modelos ja propostos

para reproduzir a voz, deve-se destacar trés [1]:

e Sintese articulatoria: modelo baseado em regras, onde aparelho fonador e o processo
de articulagao ocorrido durante a fala sdo parametrizados [27] - velocidade e pressao do
ar, abertura da boca, etc. Através de regras, estes modelos sao modificados de modo a
representar os fonemas. Embora seja bastante interessante representar o comportamento
dinamico do aparelho fonador, este método recebeu bem menos atengao que os baseados

na analise de sinais e nao teve o mesmo nivel de sucesso.

e Sintese por formantes: ¢é possivel reproduzir voz fazendo uma fonte gerar formas
de ondas periddicas, que serao filtradas e ressoadas por varios modulos em cascata ou
paralelo. Na pratica, este tipo de sintese faz o controle do pitch de e outras frequéncias do
som. Este modelo também é conhecido como fonte-filtro. O sintetizador por formantes
mais famoso é o de Klatt [47], inclusive usado no DECTalk. A naturalidade é o ponto
fraco dessa abordagem, pois é muito dificil capturar todos os sutilezas envolvidas no

processo, fazendo com que a voz fique “metalizada’”.

e Sintese concatenativa: de longe, é a forma de sintese que, até agora, atingiu maior
apelo comercial. Nela, a partir de uma base de dados de dudio (geralmente extensa),
varios segmentos de voz sao rotulados e classificados para posteriormente serem conca-
tenados e reproduzirem um novo dudio. A grande problema é trabalhar justamente com
grandes corpura. Além de ser muito oneroso, estes sofrem com falta de flexibilidade,

sendo necessario aplicar algumas técnicas para a modificagdo da proséddia [1].

Das treés acima, somente a sintese concatenativa ainda permanece como estado da arte,
porém, hoje ja divide atengao com um abordagem mais nova e com alto potencial: a sintese
baseada em modelos escondidos de Markov (HMM). O modelo nao chega a ser tao
novo, contudo, somente no final de década de 90 comegou a se difundir, com os trabalhos
de pesquisadores japoneses [48-51]. Nao por acaso, alguns referenciam esta técnica como a

sintese dos japoneses. Existe ainda uma denominacao mais usual - sintese HT'S.

A verdade é que muito antes de ser usada nos sintetizadores, as HMMs j& eram ampla-
mente difundidas na comunidade como excelentes ferramentas para reconhecimento de voz,
sendo os estudos direcionados com o trabalho de Rabiner em [29]. Entretanto, ainda nao
se tinha uma forma de fazer as cadeias gerarem parametros acusticos de voz de maneira efi-
ciente. Em [52], Tokuda, baseado em trabalhos anteriores [49, 50], apresentou o esquema

principal para geragao de parametros acusticos a partir de HMMs. Ainda que melhorias e no-
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vas técnicas tenham sido agregadas, a estrutura inicial proposta por Tokuda ainda se mantém

como a padrao. A Figura 2.5 ilustra o esquema.

Base de Sinal de voz
dados ]
de voz Extracdo de Extracdo de
pardmetros pardmetros
de excitacdo espectrais
Pardmetros de excitagﬁo\—l J—/ Parametros espectrais
- Treinamento HMM Parte de Treino
Rétulos

!

}

Parte de Sintese

HMMs dependentes

TEXTO de contexto

Andlise do texto

Roétulos |Geracdo de pardmetros
a partir de HMMs

Pardmetros de exutagaol—] \—l Pardmetros espectrais

Geracdo de Filtro de
excitacdo sintese Sl NTETI ZADA

Figura 2.5: Esquema de sistema de sintese baseado em HMM. Adaptada de [52]

Em [53], os autores aplicam o modelo em uma lingua especifica - o inglés. Além
do artigo, foram disponibilizadas ferramentas, cédigos demonstrativos e recursos [13] como
forma de promover o uso de HMM na area. Os programas desenvolvidos foram todos modi-
ficacoes e adaptagoes de uma ferramenta amplamente utilizada em reconhecimento de voz, o
Hidden Markov Model ToolKit (HTK) [54]. A sigla HTS (Hidden Markov Model Toolkit for
Synthesis) nasceu com um reconhecimento pelo empréstimo dos recursos ja implementados
pelo HTK e reaproveitados para sintese. Hoje, tais recursos servem como base para imple-
mentagoes de HTS em vérias linguas [55-59], inclusive o PB, que teve a solugao adaptada por
Maia [12]. E importante ressaltar que apesar de Maia ter aplicado a técnica ao PB, o produto
final nao constitui um sistema TTS completo, pois varias etapas da andlise de texto foram
suprimidas, mantendo o foco somente na explicacao da técnica. Neste trabalho, propoem-se

preencher estas lacunas e ir mais além.

Como HTS é a abordagem empregada para o problema em questao, separou-se uma

secao para explicar melhor o assunto.
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2.2.2 Sintese baseada em HMM.

Uma das vantagens de usar modelos escondidos de Makov ¢ que a sintese se torna um
processo treinavel, portanto, mais flexivel que a abordagem concatenativa. A flexibilidade
implica na possibilidade de se realizar alteracoes na voz sem recorrer a grandes bases de
dados [60-62]. De acordo com [63], outra vantagem seria a obtengao de voz com aplicabilidade?
através de bases pequenas - em torno de 80 sentencas. Além disso, sintetizadores baseados em
HMM podem competir em qualidade com sintetizadores concatenativos [64,65] usando pouco

mais de uma hora de dudio.

ail az2 ass

m a2 az3

Figura 2.6: Ilustracao de um cadeia de Markov.

A Figura 2.6 apresenta o esquema simples de uma cadeia de Markov utilizada nas
técnicas de reconhecimento e sintese de voz. A técnica é divida em duas etapas: parte de

treino e de sintese.

2.2.2.1 Treino

Comegando com o processo de treinamento ainda pode-se subdividi-lo em (1) extracao

dos parametros acusticos, (2) geragao dos rétulos contextuais e (3) treinamento dos HMMs.

Parametros acusticos: extrair os parametros actsticos significa utilizar as ferramen-
tas de processamento de sinais para retirar informacoes do som. Como foi dito em capitulos
anteriores, as amostras do sinal no dominio do tempo nao sao utilizadas diretamente. Os
parametros acusticos podem ser varios, porém, os mais utilizados sao a frequéncia fundamental

(pitch), os coeficientes cepstrais da escala mel (MFCC) [30] e parametros nao-periédicos [66].

Rétulos contextuais: esta etapa utiliza as informacoes sobre a sentenca, que sao

passadas pelo médulo de andlise de texto (conversao grafema-fonema, silabagao, determinagao

1Significa que poderia ser utilizada em algumas aplicacdes.
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da silaba tonica e etiquetamento gramatical), para criar os rétulos contextuais. Tais rétulos
captarao todas estas relagoes em torno do fonema e servirao para realizar uma reproducao
mais natural da prosodia. Estas informagoes estao categorizadas nos mais diferentes niveis.

Abaixo, uma lista nao-exaustiva das informagcoes armazenadas em diferentes niveis.

e Nivel de fonema: fonema anterior, atual, posterior, posicao do fonema na silaba, etc.

e Nivel de silaba: silaba tonica ou nao, numero de fonemas da silaba anterior, atual,

posterior, posicao da silaba atual dentro da palavra, etc.

e Nivel de palavra: etiqueta gramatical da palavra anterior, atual, posterior, nimero de

silabas da palavra anterior, atual, posterior, etc.

e Nivel de frase: nimero de silabas, palavras precedendo, sucedendo a frase, posicao da

frase atual na sentenca.

e Nivel de sentenca: nimero de silabas, palavras, frases na sentenca.

A determinagao de que informagoes os rétulos contextuais deverao conter sao baseadas
nas prosodias caracteristicas e suposicoes linguisticas do idioma em questao. Para o PB, ainda
¢ utilizado no modelo adotado pelo inglés neste trabalho. Desenvolver um padrao adaptado
para o PB é de extremo interesse, contudo, este nao pode ser confeccionado sem a ajuda de

estudiosos da fonética e fonologia.

Treinamento das HMMs: as HMM’s utilizadas correspondem a uma cadeia de S

estados do tipo left-to-right, com S = 5. A saida de cada HMM, o', correspondente ao i-

L. L . ; T T .
ésimo frame, pode ser dividida em cinco partes (streams),o’ = [0} ... of" |7, como ilustrado na
Figura 2.7. Cada stream guarda as seguintes informacoes:

o Stream 1 (0%): vetor composto dos coeficientes mel-cepstrais, {ch,... ,c4,}, primeira

derivada (delta), {Ad), ... , Ac},}, e segunda derivada (delta-delta), {A%ch, ... , A%c}, };

o Streams 2, 3, 4 (ob, 0%, 0)): composto pelo logaritmo da frequéncia fundamental, log( F'0%),
e respectivos delta, A log(F0%), e delta-delta, A% log(F0°);

e Stream 5 (o}): vetor composto pelos coeficientes nao-periédicos, {b}, ... , bt }, e respectivas
primeira e segunda derivadas, {Ab}, ... ;Abi} e {A%b], ... AbL};

Para cada HMM k, a duracao dos S estados sao consideradas como vetores, d¥ =
[df... d’g}T, onde d¥ representa a duracdo do estado s. Os vetores de duracao, {d'... d¥},

onde K é o numero total de HMM’s que representam a base de dados, sao modelados por
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Ac! Stream 1 (o}): distribuicdo de prob. continua

log(F07) _y Stream 2 (o}): distribuigdo de prob. multi-espacial

o' =| Alog(F0i) B Stream 3 (o}): distribuigdo de prob. multi-espacial
A?log(F07) Stream 4 (of): distribuigio de prob. multi-espacial
bi
Ab' Stream 5 (o%): distribuigdo de prob. continua
G

Figura 2.7: Estrutura do vetor de saida o': coeficientes mel-cepstrais da escala mel, ¢,

frequéncia fundamental, log(F0?), e os parametros aperiédicos, b*. Adaptada de [12]

uma distribuicao de misturas de gaussianas simples com S dimensoes. A utilizacao de HMM’s
com duragoes de estados explicitas vem do conceito de HSMM ( Hidden Semi-Markov Models).

Em [67], Heiga explica a aplicacao e funcionamento deste modelo para a sintese de voz.

Durante a etapa de treinamento, ¢ utilizada uma técnica chamada de agrupamento por
contexto. Nela, os streams de MFCC, F0O, parametros nao-periédicos e modelos de duracao
sao separadas de acordo com as informacoes captadas pelos rétulos contextuais. No fim do
processo, 35 + 1 diferentes arvores de decisao sao geradas, sendo S arvores para MFCC (uma
para cada estado s), S arvores para a frequéncia fundamental (uma para cada estado s) e S
arvores para os parametros nao-periédicos (uma para cada estado s) e uma para drvore para a
duracgao dos estados. As folhas destas arvores correspondem as streams das HMM’s treinadas

e serao selecionadas durante o processo de sintese.

2.2.2.2 Sintese

O processo de sintetizar uma sentenca é conduzido através das etapas de (1) geragao
dos rétulos fonéticos, (2) sele¢ao e concatenacao das HMM’s; (3) determinagao dos parametros

e (4) construcao da excitacao e filtragem.

Geragao dos rotulos contextuais: o processo de sintese comeca com a conversao
das informagoes sobre a sentenca em rétulos contextuais, da mesma forma que aconteceu no

treino.

Selecao e concatenacao das HMM: na sintese, estes rotulos sao utilizados para

selecionar as folhas das 35 + 1 arvores - criadas durante o treinamento - e que serao utiliza-
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das para sintetizar o texto de entrada. No fim do processo, quatro sequéncias (MFCC, FO0,
aperiédicos e duragao) de uma HMM ldgica sao formados a partir das folhas selecionadas das
arvores de decisao. As sequéncias que correspondem a MFCC, F0 e coeficientes nao-periédicos
irao compor a HMM que reproduzira a voz e a prosodia ird ser controlada pela HMM que mo-
delard a duracao do fonema. O procedimento é aplicado a cada fonema da sentenca de forma

a criar um array de HMM’s.

Determinacao dos parametros: para gerar os parametros actsticos, primeiramente,
as HMM’s de duragao sao utilizadas, definindo a sequéncia de estados s = {s1,... , sy}, com
L sendo o numero de frames da sentenca a ser sintetizada e s; o estado da HMM de onde o
frame recebera os valores. Apds isto, os coeficientes mel-cepstrais, logaritmos da frequéncia
fundamental e coeficientes nao-periédicos sao determinados a partir de cada HMM correspon-
dente de forma a maximizar suas probabilidades de saida dado s, levando em consideragao os

valores de delta e delta-delta, de acordo com o algoritmo proposto por Toda em [68].

Construcao da excitacao e filtragem: a ultima fronteira que falta para realizar
a sintese é utilizar os parametros obtidos na etapa anterior para produzir o sinal de voz.
Este pode ser dividido em duas partes. A primeira corresponde em construir a excitacao do
sinal usando os logaritmos da frequéncia fundamental e os coeficientes nao-periddicos com
um método de wvocoding de alta-qualidade [66]. A segunda parte é utilizar os MFCC’s para
configurar o filtro MLSA (Mel Log Spectrum Approzimation) [30].

As duas técnicas mencionadas no paragrafo anterior (vocoding e filtro MLSA) sao bas-
tante refinadas e detalha-las esta fora do escopo deste trabalho. Entretanto, é possivel fazer
uso de uma simplificacao que mostre a relacao dos métodos para a geragao da voz. O primeiro
método (vocoding) utiliza a frequéncia fundamental e os coeficientes nao-periédicos para gerar
uma forma de onde inicial, que possui caracteristicas ligadas aos parametros de entrada. Por
exemplo, na Figura 2.8, é mostrado que a saida do vocoder é um trem de impulsos (1) com
periodo entre as amostras igual a T0, sendo T0 = 1/F0. Este sinal primdrio sera entao remo-
delado de acordo com um filtro (MLSA), que é configurado com os coeficientes mel-cepstrais.

O resultado ¢ o sinal de voz (2).

A analogia se assemelha muito com o modelo fonte-filtro utilizado na sintese por for-
mantes [47], onde o vocoder faz o papel de fonte e 0o MLSA o de filtro. E que logico de diversos
conceitos deixaram de ser expostos, porém, a comparacao permite verificar como as duas
técnicas sao utilizadas. Um ponto interessante é que a extracao de MFCC’s é uma técnica
normalmente nao-inversivel (com perda de informagao do sinal), ndo sendo possivel reconstrui-
lo. Acontece que os parametros actsticos de excitagao (FO e aperiédicos), conseguem suprir

estas deficiéncias e casados com o MFCC possibilitam a reconstrugao do sinal.
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Figura 2.8: Relacao entre as técnicas de vocoding e MLSA para a producao de voz.

A Figura 2.9 é uma boa representacao de como cada estado das HMM’s pode gerar
varios frames de voz. Inicialmente, cada fonema é modelado por uma cadeia de estados e cada
um destes estados pode gerar um ou mais frames. Por conseguinte, a quantidade de frames

dos estados é determinada pelo modelo de duracao incorporado no HMM.

/sil/ fal /i/ /sil/

11.0 ==

c(0)

1.0

Figura 2.9:



Capitulo 3

Algoritmos para a analise do texto

Neste capitulo serao abordados os algoritmos desenvolvidos para a etapa de andlise do
texto (front end). Os processos desta etapa tém a fungao de realizar a conversao de um texto
de linguagem de alto nivel, geralmente contendo siglas, abreviaturas, simbolos e numerais, para
um formato de mais baixo nivel e que possa ser tratado (entendido) por médulos posteriores do
sistema. Numeros devem ser estendidos, simbolos convertidos, caracteres especiais tratados,

ete.

O mais comum é que varias destas tarefas sejam realizadas com regras e dicionérios,
onde somente se verifica a ocorréncia do caso e aplica-se a conversao procurando diretamente
em uma tabela ou lista. Porém, existem casos mais dificeis de serem convertidos, como os
numerais, que podem ser interpretados de formas diferentes, onde até o contexto interfere na

interpretacao.

Todos os componentes e algoritmos descritos nas se¢oes subsequentes sao fortemente
dependentes da lingua. Neste capitulo, apresentaremos os dicionarios e algoritmos de conversao
propostos para resolver os problemas inerentes a tarefa de normalizagao e conversao de texto,

sendo que estes s0 terao aplicabilidade para o portugués do Brasil.

3.1 Visao geral

O processo de analise do texto pode ser dividido em duas partes, sendo a primeira
chamada de normalizacao de texto, pre-processamento do texto ou processamento
de linguagem natural (PLN) [2,3,69]. Nesta etapa, a tarefa consiste em somente transformar
textos de linguagem de alto nivel (siglas, abreviaturas, simbolos e numerais) para um formato

com um conjunto limitado de grafemas. Feita esta transformacao, da-se inicio a segunda etapa,

30
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referida como andlise fonética [1]. Nela, sao realizadas as transcrigoes fonéticas para cada

palavra, dividindo-as e determinando as unidades tonicas.

Os modulos da segunda etapa geralmente sao solugoes baseados em regras especificas
para uma determinada lingua. Devido a isto, estes médulos devem trabalhar com um conjunto
reduzido de grafemas na entrada - um dominio especifico. Este conjunto geralmente é o
alfabeto fonético em questao. E aqui que nasce a importancia dos modulos PLN, pois os
textos na entrada de um sistema TTS geralmente (quase sempre) nao possuem somente letras
do alfabeto. Numerais e simbolos sao alguns exemplos de grafemas frequentemente usados na
escrita. Portanto, o PLN tem a tarefa de normalizar os textos para um dominio compreendido

pelo computador.

Na Secao 3.2, sao apresentados os algoritmos referentes ao médulo PLN do sistema TT'S.
Prosseguindo na Secao 3.3, sao ilustrados os algoritmos que compoem o modulo para andlise
fonética. Todos foram implementados na linguagem de programacao Java e estao disponiveis
para download gratuito em [5]. Optou-se pela linguagem Java, por ser uma solucao de boa

portabilidade e de bom conhecimento por parte do autor deste trabalho.

3.2 Processamento de linguagem natural

O objetivo do médulo PLN ¢ fornecer aos computadores a capacidade de entender tex-
tos. Na verdade, o termo processamento de linguagem natural inclui um conjunto bem amplo
de questoes, como interpretar contextos, aprender conceitos e até extrair ideias complexas de
um texto. Entretanto, no sistema TTS deste trabalho, assim como nos mais atuais, as ferra-
mentas PLN tém um propdsito mais simples: reconhecer padroes e fazer com que os médulos

posteriores possam processar as informacoes passadas na entrada.

3.2.1 Separador de frases

Um dos primeiros algoritmos na etapa de normalizagao do texto, consiste somente em
separar as frases do texto de acordo com os sinais de pontuacao que indiquem final de frase ou
periodo [34], como ponto <.> | ponto de exclamagao <!>, ponto de interrogacao <?> e re-
ticéncias <...>. Apesar de simples, muito cuidado deve se tomar com as ocorréncias do ponto,
pois também podem indicar abreviaturas, como em <Av.> — Avenida e <Sr.> — Senhor, e

formatacao de determinados numerais, como valores monetarios.

Para fins de implementacao, primeiro faz-se uma verificagdo com o expansor de abre-
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viaturas, descrito em 3.2.3, e de numerais, na Segao 3.2.6, para averiguar se existem casos
a serem tratados. O processo é necessario para evitar que estas ocorréncias venham a fazer
com que o separador de frases trabalhe de forma incorreta. Por exemplo, o texto “O eng.®
deve R$ 2.100,92 ao conselho.” possui somente uma frase, apesar de existirem trés sinais de

pontuacao.

O separador de frases pode ser considerado um mddulo em anexo a todos os outros,
pois quando deseja-se varrer um texto, sempre existe a necessidade de fazer a segmentacao do

mesmo para posteriormente analisa-lo.

3.2.2 Separador de palavras

Nesta etapa, busca-se dividir a frases em palavras que foram passadas pelo separador de
frases. Na lingua portuguesa, as palavras sao separadas com o espago em branco, facilitando
a tarefa. Entretanto, ha de se levar em consideracao que existem palavras que sao faladas
separadamente e nao seguem a afirmativa anterior. Estes casos podem ser subdivididos em

trés grupos:

e Palavras compostas: guarda-chuva, caminhao-pipa, chapéu-de-sol, abaixo-assinado,

quebra-nozes, carro-forte, decreto-lei, pica-pau, manda-chuva, saca-rolhas, porta-voz.
e Palavras com sufixos: ex-comunista, anti-aéreo, pés-graduacgao, sub-regiao, co-autor,

e Formas verbais com mesoclise e énclise: convidar-me-ao, entregar-lhe, concedé-lo,

observar-me-4, faz-se-ao.

Apesar de muitas destas palavras s6 manterem o sentido correto quando estao juntas,
estas sao tratadas como palavras separadas pelos moédulos posteriores. Mesmo o caso de
colocagao pronomial, que se subordina diretamente as formas verbais, sera tratado de maneira

independente, nao afetando o desempenho do sistema.

Assim como o médulo apresentado na Secao 3.2.1, o separador de frases também pode

ser considerado como integrante dos demais componentes.

3.2.3 Expansor de abreviaturas

Na lingua portuguesa, abreviaturas sao palavras truncadas e terminadas por ponto.

Para fins de implementacao, a conversao de abreviaturas é a primeira etapa a ser feita, pois,
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como foi explicado na secao 3.2.1, diminui as chances do separador de frases operar errone-
amente. A abordagem proposta é a utilizacao de dicionario para armazenar os casos mais
recorrentes na lingua portuguesa. O dicionério atual do sistema contém 50 ocorréncias e pode

ser facilmente incrementado de acordo com a necessidade.

Tabela 3.1: Exemplos de abreviaturas e as respectivas expansoes.

Abreviatura Expansao Abreviatura Expansao
V.A. vossa Alteza VV.AA. vossas altezas
V. Ex.® vossa exceléncia V. Mag.? vossa magnificéncia
V.S.»2 vossa senhoria V. S. vossa santidade
V. M. Vossa Majestade V. A.R. & 1. vossa alteza real
e imperial
V. A L vossa alteza imperial V. A R. vossa alteza real
V. A. Ilm®*.  vossa alteza ilustrissima Hon. honoravel
Il.mo ilustrissimo V. voce
Prof. professor prof. professor
Prof.? professora prof.? professora
Sr. senhor Sts. senhores
ST. senhor STS. senhores
Sra. senhora Sras. senhoras
sra. senhora sras. senhoras
Dr. doutor dr. doutor
jan. janeiro fev. fevereiro
mar. margo abr. abril
maio maio jun. junho
jul. julho ago. agosto
set. setembro out. outubro
nov. novembro dez. dezembro

Exitem certas abreviaturas que se confundem com outros casos, necessitando de desam-
biguacao por contexto, que ainda nao é considerada no trabalho. E o caso do texto <dez.>,
que pode vir a ser a abreviacao de dezembro, como pode ser visto na Tabela 3.1, ou o numeral

<10> por extenso no final de uma frase.
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Aqui, h&a de se mencionar um problema. Muitas vezes por questoes de economia de
tempo ou espago, as pessoas abreviam levianamente as palavras, fazendo com que esta tarefa
se torne ainda mais problematica. Na lingua portuguesa, também nao existe uma regra geral,
que englobe todos os casos quando se tem a necessidade de abreviar. Exitem ainda situacoes
onde as abreviacoes nascem espontaneamente e sem respeitar nenhum critério, como € caso
da Internet. Abreviaturas como <vc> — vocé e <hj> — hoje vieram da necessidade de uma
comunicagao rapida e instantanea, caracteristicas da rede mundial de computadores. Assim
como estes casos, outros podem ser restritos a certos grupos de pessoas, adicionando mais

desafios na etapa.

Para o presente trabalho, este 1iltimo problema sera desconsiderado, por levar em con-
sideracao, que estas formas de escrita nao advém de nenhuma norma ou regra da lingua
portuguesa. Apesar de nao descartar a utilizacao do sistema TTS deste trabalho para am-
bientes como a Internet, ha de se levar em conta que um provavel usuario deve manter um

minimo de formalidade durante a sua utilizacao.

3.2.4 Conversor de simbolos

E muito comum a utilizacao de caracteres que representam muito mais do que um
simples fonema. Tais caracteres, aqui definidos como simbolos, nao sao representados como
um unico som (fonemas), mas sim como a unido de varios. Esta caracteristica faz com que

eles tenham que ser devidamente tratados.

Para o sistema TTS, simbolos sao caracteres simples, que ocupam espaco 1nico, nao
pertencentes ao alfabeto portugués e que nao sejam nimeros (cardinais, ordinais ou romanos)
e nem sinais de pontuacao. No geral, sao relacoes matematicas, letras gregas e caracteres

especiais normalmente utilizados no dia-a-dia.

Existem ainda circunstancias em que a leitura correta de um simbolo depende do con-
texto, como quando estes vém acompanhados de um numeral. Deste modo, alguns simbolos

podem ser lidos tanto no singular quanto no plural.

Tabela 3.2: Exemplos de como um simbolo pode variar dependendo dos grafemas anteriores

Sigla Conversao

Caso 01 | um grau Celsius

Caso 02 | dez graus Celsius

Tal caracteristica fez com que fosse feita uma divisao para o tratamento adequado:

simbolos independentes de contexto e simbolos dependentes de contexto. A primeira lista
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Tabela 3.3: Exemplos de simbolos independentes de contexto, juntamente com as respectivas

conversoes ortograficas

Simbolo Conversao ortografica | Simbolo Conversao ortografica
= igual a #+ diferente de
+ mais - menos
= dividido por X vezes
< menor ou igual > maior ou igual
00 infinito * asteristico
- til 0 vazio
« alpha I} beta
r gamma vy gamma
A delta ) delta
€ epsilon n eta
¢ zeta 0 teta
A lambda A lambda
s pi II pi
p ro by sigma
(0 psi w omega
& e comercial Q@ arroba

(independentes) é composta por aqueles simbolos que nao variam, podendo ser vistos na
Tabela 3.3. O segundo rol de simbolos (dependentes), apresentados na Tabela 3.4, estao
aqueles que dependem da verificacao do caractere anterior para determinar como o simbolo
sera escrito, como apresentado no exemplo da Tabela 3.2. Assim como na Secao 3.2.3, as
tabelas também podem ser aumentadas, sendo necessario somente obedecer a classificacao

quando ao contexto.

3.2.5 Leitor de siglas

A leitura de siglas também é uma etapa importante na normalizacao do texto. Tarefas
constantemente presentes na lingua escrita, a deteccao e a leitura de siglas nem sempre sao
simples. A liberdade para a criacao, assim como a quantidade de siglas no cotidiano, impos-

sibilitam a normalizacao somente via dicionario, sendo necessario a criacao de um abordagem
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Tabela 3.4: Exemplos de simbolos dependentes de contexto e respectivas conversoes or-

tograficas

Simbolo Conversoes ortograficas

o

grau graus
°F grau Fahrenheit graus Fahrenheit
J Joule Joules

W Watt Watts

mais eficiente. O leitor de siglas deve ser capaz de identificar (detecgdo) e tratar (leitura)

corretamente uma ocorréncia.

O processo de deteccao verifica se uma determinada palavra analisada pelo moédulo
PLN é realmente uma sigla. Para ser considerada como tal, a palavra deverd obedecer a trés

regras de deteccao:

1. Devem sempre ter no minimo duas letras. E quando for formada por somente duas

letras, todas devem ser maitsculas.

e bFx.: PA - Estado do ParA.
e Ex.: BR - Brasil

2. Admitisse que para siglas maiores ou iguais a trés letras, uma e somente uma seja

minuscula.

e Ex.: UFPa - Universidade Federal do Para.
e Ex.: UnB - Universidade Federal de Brasilia

3. As letras nao podem vir separadas por espacos ou pontos.

e Fx.: I.B.A.M.A. - Instituto Brasileiro de Meio Ambiente.

Caso o modulo detecte a presenca de uma sigla, o préximo passo é fazer uma analise
para saber como a sigla deve ser lida, podendo gerar trés possiveis resultados: (1) expandir,
(2) soletrar ou (3) pronunciar. Por exemplo, (1) <BR> — brasil, (2) <CNPJ> — cnpje
(3) <EMBRAPA> — embrapa.

A Figura 3.1 é um fluxograma que ilustra como os dois procedimentos descritos nos
pardgrafos anteriores (deteccao e leitura) sao feitos. Trata-se do algoritmo implementado no

leitor de siglas desta secao. A ideia inicial de um algoritmo que misture regras e dicionarios
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para tratar de siglas é de [70], onde é aplicado um procedimento similar para o portugués

europeu.
< PALAVRA obedece as regras de leitura? >
Sim Néo
A 4 A 4
Sim j
Dicionario PALAVRA pertence a lista de excegdes? P! Normaliza/Expande Nao é sigla
Siglas
Nao
A
Sim L.
PALAVRA obedece as Regra_017? Soletra Segue para a préxima palavra
Ndo
A 4
Sim

PALAVRA obedece a Regra_027?

Nao

Sim
PALAVRA obedece a Regra_03? »| Pronuncia

Soletra

Figura 3.1: Fluxograma para o tratamento de siglas do sistema.

O primeiro passo do algoritmo é verificar se a palavra analisada é realmente uma sigla,
comparando com as regras de detecgao. Caso negativo, o médulo segue para o préxima palavra.
Noutra circunstancia (palavra é uma sigla), serd feita a andlise para decidir como a sigla serd
lida - expandir ou soletrar ou pronunciar. Esta analise é feita com a utilizacao de trés regras
de leitura e uma lista. Estas regras levam em consideragao a forma de organizagao de vogais

(V) e consoantes (C) dentro da siglas:

e Regra 01: Se a palavra for formada somente por consoantes, entao a sigla é soletrada.

— Ex.: RG, CPF, CNPJ, CBF.

e Regra 02: Siglas que estejam organizadas com VCC, VCCV, VCCC e CCV devem ser
soletradas:
— Ex.: VCC - IBM, FMI, UDP, FBI,USB.
— Ex.: VCCV - IPTU, IPVA, UFPA.
— Ex.: VCCC - UFRJ.
— Ex.: CCV - NBA, CSA.

e Regra 03: Siglas que estejam organizadas com CVCV, VCVCVC, CVCVCV, VCVC,
VCV, CVVC, CVV e CVC devem ser pronunciadas:
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— Ex.: CVCV - NASA, SIDA.

— Ex.: VCVCVC - ANATEL.

— Ex.: CVCVCV - ANVISA.

— Ex.: VCVC - OTAN, IMAP, ENEM.

— Ex.: VCV - ONU, ITA,0SL

— Ex.: CVVC - BIOS.

— Ex.: CVV - CIA, FIA.

— Ex.: CVC - FAB, CEP, SIS, SUS, DEM.

A lista (DicionarioSiglas) contém siglas que sao excegoes, pois ou sao incompativeis
com as regras de leitura ou nao existe modo de trata-las por meio de regras. Por exemplo,
uma sigla incompativel é HIV (Human Immunodeficiency Virus), porque obedece a regra de
leitura Regra_03, porém nao deve ser pronunciada, e sim, soletrada. Ja IEEE, que é lida de
modo excepcional, nem possui regra de leitura apropriada e acabaria também sendo soletrada.
Se a sigla nao estiver em DicionarioSiglas e nenhuma das regras de leitura for atendida, a sigla

é soletrada. A Tabela 3.5 apresenta alguns exemplos da lista DicionarioSiglas.

Tabela 3.5: DicionarioSiglas: Lista com as siglas excepcionais.

Sigla Normalizacao
HIV hiv
TI ti
IEEE itrés é
UsSp usp
MP3 m p trés
POP3 pop trés

EUA | estados unidos da américa

SPFC | sao paulo futebol clube

TV televisao

UE uniao européia

3.2.6 Expansor de numerais

Segundo [34], os numerais podem ser classificados em cardinais, ordinais, multiplicativos

e fracionarios, porém destes, os que mais necessitam de atengao sao os dois primeiros, ja que
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sao os mais utilizados na lingua portuguesa. Devido a esta maior importancia, somente estes

dois sao tratados dentro do médulo de expansao de numerais.

Sem duvidas, o componente do moédulo PLN mais complexo e trabalhoso é o expansor
de numerais. Apesar de poderem ser divididos basicamente em cardinais e ordinais, os nimeros
podem estar inseridos em diversos contextos, podendo gerar diversas interpretacoes e leituras.
O primeiro problema é descobrir qual é o tipo de numeral: ordinal ou cardinal. O segundo é

saber em que contexto este esta inserido.

O primeiro problema pode ser resolvido com a simples verificacao do caractere junto
ao numeral. Neste caso, os caracteres <*> e <°> evidenciam a existéncia de um cardinal. O

segundo ¢ mais complicado e depende de uma anélise caso a caso.

E importante frisar que os algoritmos propostos nesta secao fazem somente a conversao
de ntumeros inteiros. Entretanto, a normalizagao de niimeros racionais é possivel, sendo ne-
cessario somente um tratamento anterior a expansao. Por exemplo, para estender o numeral
<32,01>, seria preciso primeiro separar as fracoes para depois expandir individualmente. Ape-
sar de parecer mais limitado, o procedimento de expandir somente nimeros inteiros permite
que o expansor seja utilizado da maneira mais adequada naquela situagao. Um exemplo claro
¢ quando se deseja expandir niimeros fracionarios, que dependendo do contexto podem gerar
as mais diversas interpretacoes. Por exemplo, a seguinte frase: “O governo deve 2.5 bilhoes.”.

Numa lista nao-exaustiva, varias leituras diferentes poderiam ser feitas da mesma sentenca:

e O governo deve dois virgula cinco bilhoes de reais.
e O governo deve dois bilhoes e 500 milhoes de reais.

e O governo deve dois e meio bilhoes de reais.

Carregar todas essas diferentes interpretacoes para dentro no médulo de expansao seria
muito trabalhoso e o limitaria. Por outro lado, fixar somente uma destas formas “engessaria”’o
expansor e o faria aceitar somente uma tnica interpretacao que tivesse niimeros nao inteiros.

Dessa forma, quem decide a normalizacao adequada é um algoritmo fora do expansor.

3.2.6.1 Algoritmo de expansao de nimeros cardinais

A conversao de nimeros cardinais é feita tratando separadamente as unidades, dezenas,
centenas, milhares, etc. A metodologia é composta por véarios algoritmos menores que sao res-
ponsaveis por converter algarismos de ordem especifica. Entende-se ordem como a quantidade

de digitos validos em um numeral, excluindo-se os zeros a esquerda por nao influenciarem
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na contabilizacao. Sendo assim, nimeros com digito Unico sao tratados pelo algoritmo que
normaliza unidades. Dois digitos, transformados pelos métodos responsaveis por dezenas e

assim em diante.

A abordagem é baseada em dicionarios, onde verifica-se uma ocorréncia e através de
uma lista, retorna-se o resultado. E nessas listas que se encontram a extensao dos nimeros
cardinais. Ao todo, existem cinco listas. As Tabelas 3.6, 3.7, 3.8 e 3.9 exibem quatro destas. A
lista empregada na transformacao de unidade de milhar nao foi exposta por ser muito similar
a da Tabela 3.6. A diferenca reside na auséncia das duas primeiras linhas. Onde nao se utiliza
zero mil e nem um mil. A terceira coluna das tabelas apresenta os fonemas correspondentes

ao numeral normalizado.

Tabela 3.6: Lista das extensoes das unidades

Numeral | Expansao | Transcrigao fonética
0 Zero zeru
1 um u”
2 dois dojs
3 trés trejs
4 quatro kwatru
5 cinco si"ku
6 seis sejs
7 sete setSi
8 oito ojtu
9 nove novi

Tabela 3.7: Lista das extensoes das dezenas entre 10 e 19

Numeral | Expansao | Transcrigao fonética

10 dez dejs

11 onze 0"z

12 doze dozi

13 treze trezi
14 quatorze kwatoXzi
15 quinze ki“zi
16 dezesseis dezesejs
17 dezessete dezesetSi
18 dezoito dezojtu
19 dezenove dezenovi

O algoritmo principal tem o papel fundamental de identificar a quantidade de algarismo
e repassar a rotina responsavel. Procedimentos que manipulam nimeros maiores utilizam

diretamente métodos que estao abaixo deles (métodos que manipulam numerais de menor



CAPITULO 3. ALGORITMOS PARA A ANALISE DO TEXTO 41

Tabela 3.8: Lista das extensoes das dezenas

Numeral | Expansao | Transcri¢ao fonética

20 vinte vi“tSi

30 trinta tri ta

40 quarenta kware ta

50 cinquenta si ke ta

60 sessenta sese” ta

70 setenta sete ta

80 oitenta ojte " ta

90 noventa nove ta

Tabela 3.9: Lista das extensoes das centenas

Numeral | Expansao | Transcri¢ao fonética
100 duzentos se”j”
200 duzentos duze " tus
300 trezentos treze tus
400 quatrocentos kwatrose tus
500 quinhentos ki~ Jetus
600 seiscentos sejse” tus
700 setecentos setese” tus
800 oitocentos ojtose tus
900 novecentos novese” tus

ordem). Exemplo, o algoritmo de centenas, utiliza o de dezenas, que por sua vez, serve-se
do cédigo que trata de unidades. Fica visivel que acaba ocorrendo um cascateamento entre
os algoritmos, caracterizando reutilizacao de cédigo. A prética facilita futuras expansoes -

normalizacao de niimeros maiores.

Outra responsabilidade do algoritmo principal é fazer a validacao da entrada. Impe-
dir que strings contendo outros caracteres e espacos em branco, assim como retirar zeros a
esquerda. Apesar de simples, estas sao etapas essenciais para o bom funcionamento do algo-
ritmo. Atualmente, o sistema compreende nimeros entre 0 (zero) a 9.999.999 (nove milhdes

novecentos e noventa e nove mil novecentos e noventa e nove).

Mesmo a ordem do sequenciamento dos algoritmos sendo das maiores representagoes
para as menores, serd mostrado o inverso, por ser mais didatico e simples de entender. Antes
de prosseguir, uma breve explicagao sobre a notacao contida nas Figuras 3.2 até 3.8. A variavel
ORDEM indica a quantidade de digitos do algarismo. UNIDADE, DEZENA e CENTENA
enumeram os digitos comecando pela direita. Acrescentando que a andlise é feita da esquerda

para a direita, digito a digito, iniciando com o algoritmo correspondente.

A Figura 3.2 exibe o fluxograma do mais bésico dos métodos. O processo consiste
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unicamente de captar o nimero analisado e consultar a Tabela 3.6.

INiCIO

Tabela de

Unidades

Expande unidade

Algoritmo de Dezenas FIM

Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo para expansao de unidades de niimeros cardinais.

O desenvolvimento de numerais das classes das dezenas ja necessita um pouco mais
de procedimentos. O motivo é que as dezenas na faixa entre dez e dezenove nao seguem as
regras comuns a categoria. Consequentemente, primeiro verifica-se o digito inicial do niimero
(DEZENA), e caso este seja igual a um, consulta-se a Tabela 3.7. Caso contrério, consulta-se
a Tabela 3.8 e posteriormente verifica se é necessario expandir a unidade. A sequéncia de

passos ¢ ilustrada na Figura 3.3.

INiCIO

Tabela Expande nimero
D10 19

Sim

DEZENA=1

ORDirji/,r

Nao
Tabela de Expande dezena
Dezenas
N&o
Algoritmo de Unidades UNIDADE=0
Sim
Algoritmo de Centenas FIM

Figura 3.3: Fluxograma do algoritmo para expansao de dezenas de niimeros cardinais.

Para as centenas, a conjunto de passos continua seguindo os mesmos fundamento. Pri-
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meiramente expande-se a centena, baseado na Tabela 3.9. Prosseguindo, o algoritmo verifica

se aplicard a expansao da unidade e da dezena. Veja na Figura 3.4.

Tabela de
Centenas

INiClO

DEZENA=0 e
UNIDADE=0

Expande a centena

Algoritmo de Unidades

Algoritmo de Dezenas

| Algoritmo de milhares I A
FIM

Figura 3.4: Fluxograma do algoritmo para expansao de centenas de niimeros cardinais.

INiCIO

, R - CENTENA=0 e
Expande milhar P»| Acrescenta "mil DEZENA!=0
N&o
Y
. . . CENTENA=0 e
Algoritmo de Dezenas Algoritmo de Unidades DEZENA=0
Y 2
Algoritmo de FIM )€ Algoritmo de Centenas
Dezenas de Milhares

Figura 3.5: Fluxograma do algoritmo para expansao de milhares de nimeros cardinais.

A Figura 3.5 enuncia o automato que cuida de um problema na expansao de cardinais:
a inclusao da conjuncao <e >. O problema é pertinente entre os algarismos de milhar e
centena, onde hora se faz ausente, hora presente (ex. 1,001, 1,100 vs 1120, 1540). Via de
regra, a conjunc¢ao nao ¢ inserida, porém quando verificados certos padroes nas casas da dezena
e unidade, o algoritmo opta por adiciona-lo. A mini-rotina nao é mostrada na Figura 3.5 por

questoes de espaco.
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A partir deste ponto, os algoritmos pode ser considerados copias dos anteriores com
algumas pequenas alteracoes. Por exemplo, para estender dezenas e centenas de milhar, é
utilizado um esquema similar ao algoritmo de milhar, porém aplicando os algoritmos de dezena

e centena, respectivamente. As Figuras 3.6 e 3.7 expoem as pequenas diferencas.

INiCIO

Néo
CENTENA=0 e
. »l i -
Algoritmo de Dezenas Acrescenta "mil DEZENA!=0 >

Y Sim

\/

Algoritmo de
Centenas de Milhares

Figura 3.6: Fluxograma do algoritmo para expansao de dezenas de milhares de nimeros

cardinais.

INiClO

Nao
. . CENTENA=O e
- Wi --
Algoritmo de Centenas Acrescenta "mil DEZENA!=0 >

ORDEM=6

. Sim

\4

[ Algoritmo de Milhdes ]

Figura 3.7: Fluxograma do algoritmo para expansao de centena de milhares de nimeros

cardinais.

A Figura 3.8 apresenta a expansao das unidades de milhdes e reforga as caracteristicas

de reutilizagao de codigo da metodologia.

INiCIO

Sim .
ORDEM=7 Algoritmo de Unidades Acrescenta "milhdo/milhdes" Algoritmo Qe
Centenas de Milhares

Algoritmo de FIM

Dezenas de Milhdes

Figura 3.8: Fluxograma do algoritmo para expansao de milhoes de niimeros cardinais.

Como visto nas tabelas e figuras anteriores, para que o automato funcione bem é

necessario que todos os algoritmos sejam utilizados em conjunto, respeitando a ordem imposta.



CAPITULO 3. ALGORITMOS PARA A ANALISE DO TEXTO 45

3.2.6.2 Algoritmo de expansao de nimeros ordinais

Os esquemas para normalizacao de ntimeros ordinais é parecida com o apresentado na
Secao 3.2.6.1. Primeiramente, a classe se diferencia por flexionarem em género e nimero.
Entretanto, a flexdo em género é a mais frequente e a unica tratada aqui. A variacdo em
nimero foi deixada para ser tratada fora do expansor, pois exige um tratamento que foge
do escopo do médulo atual. Além do mais, o plural de niimeros ordinais é caracterizado
simplesmente pela inclusao do <s>no final da palavra, o que nao dificulta um tratamento

externo.

O processo também ¢é baseado em dicionario e recebe o atenuante dos ordinais obe-
decerem uma formagao consolidada a partir das dezenas, tornando as rotinas mais simples.
O algoritmo principal funciona de maneira semelhante ao dos cardinais, porém também deve

verificar a presenca dos expoentes <°>e <*>, que anunciam numerais ordinais.

A proposta atual transforma somente até 9999(°, #)(nove milésimo(a) nongentésimo(a)
nonagésimo(a) nono(a)), pois valores maiores sao dificeis de encontrar. As Tabelas 3.10, 3.11

e 3.12 indicam as listas de extensoes.

Tabela 3.10: Lista das extensoes das unidades de nimeros ordinais

Numeral | Expansao | Transcricao fonética

1°,® | primeiro(a) pri mejr(u,a)
20 @ segundo(a) segu”d(u,a)
30, terceiro(a) teXsejr(u,a)
40, @ quarto(a) kwaXt(u,a)
59,2 quinto(a) ki“t(u,a)
60, * sexto(a) sest(u,a)
7,8 sétimo(a) sEtSi m(u,a)
8o, @ oitavo(a) ojtav(u,a)
9o, @ nono(a) no n(u,a)

O automato para numeros ordinais é tao simples quanto o da Secao 3.2.6.1, que seu
funcionamento pode ser visto em um unico fluxograma (Figura 3.9). Assim como o anterior,

futuras ampliacoes na faixa de valores do algoritmo podem ser naturalmente implementadas.
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Numeral Expansao Transcrigao fonética
100, décimo(a) dEsi m(u,a)
200, vigésimo(a) vigEzi"m(u,a)
300, trigésimo(a) trigEzi m(u,a)
400, * quadrigésimo(a) | kwadrigEzi"m(u,a)
50°,® | quinquagésimo(a) | ki“kwagEzi m(u,a)
60°, » sexagésimo(a) seksagEzi"m(u,a)
700, 2 septuagésimo(a) | septuagEzi m(u,a)
80°, » octuagésimo(a) oktuagEzi"m(u,a)
90°, @ nonagésimo(a) nonagEzi m(u,a)

Tabela 3.12: Lista das extensoes das centenas de niimeros ordinais

Numeral Expansao Transcricao fonética
100°, ® centésimo(a) se”j (u,a)
2000, @ ducentésimo(a) duse " tEzi"m(u,a)
300°, @ tricentésimo(a) trese tEzi m(u,a)
400°, ® | quadrigentésimo(a) | kwadriZe tEzi m(u,a)
500°,* | quingentésimo(a) ki"Ze tEzi"(u,a)
600°, @ sexcentésimo(a) sesse” tEzi m(u,a)
700°,® | septicentésimo(a) | septSise tEzi m(u,a)
800°, @ octigentésimo(a) oktSiZe tEzi"m(u,a)
900°, » nongentésima(o) no Ze tEzi m(u,a)

Tabela 3.13: Lista

das extensoes dos milhares de niimeros ordinais

Numeral Expansao Transcrigao fonética
1000°, » milésimo(a) milEzi"m(u,a)
2000°, * | dois(duas) milésimos(as) | dojs milEzi m(u,a)
30000, * trés milésimos(as) trejs milEzi m(u,a)
4000°, * quatro milésimos(as) | kwatru milEzi m(u,a)
5000°, * cinco milésimos(as) si"ku milEzi "m(u,a)
6000°, ® seis milésimos(as) sejs milEzi "m(u,a)
7000°, * sete miléesimos(as) setSi milEzi"m(u,a)
8000°, * oito milésimos(as) ojtu milEzi m(u,a)
9000°, * nove milésimos(as) novi milEzi“m(u,a)

46
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- Sim
INICIO ORDEM=4 Expande milhar
N&o

Sim

ORDEM=3 Expande centena

Nao

Sim
ORDEM=2 Expande dezena
N&o
Sim
ORDEM=1 Expande unidade

FIM

Figura 3.9: Fluxograma do algoritmo expansao de niimeros ordinais

3.2.6.3 Algoritmo de expansao de nimeros romanos

No nivel de complexidade de conversao do numeral, o expansor de niimero romanos é
o mais simples dos exibidos neste trabalho, pois a leitura serda em cardinal ou ordinal (com
base na Tabela 3.14). De certa forma, este conversor utiliza diretamente os algoritmos das
subsecoes anteriores. O primeiro passo consiste em saber como o numeral deve ser lido. Apds

a definicao, aplica-se a transformacao necesséria.

Tabela 3.14: Lista das conversoes de nimeros romanos

Numeral romano | Conversao em cardinal | Conversao em ordinal

I um primeiro(a)

I dois segundo(a)

111 trés terceiro(a)

v quatro quarto(a)

A% cinco quinto(a)

VI seis sexto(a)

VII sete sétimo(a)

VIII

O primeiro problema é saber se o que estd sendo lido é realmente um algarismo ro-
mano. Alguns algarismos podem ser facilmente confundidos com outros padroes na escrita. O
algarismo <I>pode representar a leitura de um estrangeirismo, como em “I love you”. Para
tratar estes casos, seria necessario incorporar ao processo um leitor de estrangeirismo, o que
nao foi tratado neste trabalho. Para tratar outras questoes, foi criada uma lista contendo as
excegoes dos numerais restantes e que podem ser confundidos com outros padroes. A lista

contempla somente os grafemas <V> e <X>.

e Grafema <V> - Se a palavra anterior for um numero cardinal: 10V < dez volts.
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e Grafema <X> - Se o grafema formar algumas das seguintes sequéncias:

— cromossomo(a) X

Malcolm X

triplo X
— raio(s) X
— geracao X

— senhor X

Confirmado que o grafema é um algarismo romano, o segundo desafio é saber quando ler
em cardinal ou ordinal. Para esta etapa, utilizamos algumas regras que levam em consideragao
a morfologia das palavras em volta. Caso alguma das duas afirmacoes abaixo nao sejam

obedecidas, o numeral é lido como cardinal.

e Romano para ordinal:

— A palavra anterior é um nome proprio - D. Pedro I <+ dom pedro primeiro.

— A palavra posterior comeca com letra maitscula - XI Seminario de Iniciacao Ci-

entifica <+ décimo primeiro seminario de iniciagao cientifica.
e Romano para cardinal: outros casos.

— lista I < lista um.

— século XX <« século vinte.

3.2.7 Tradutor de casos especiais

Apesar do portugues brasileiro ser uma lingua bastante vasta e rica em detalhes, é
possivel identificar padroes na escrita de diversas estruturas que nao podem ser convertidas
diretamente pelos médulos posteriores dentro do front end (conversor grafema-fonema, sila-
bador e marcador de vogal tonica). Estes componentes s6 entendem um numero reduzido de
caracteres, que se limitam somente ao alfabeto do idioma em questao. Além disso, caracteres
como < />e <@>(barra e arroba, respectivamente) sdo abstragoes que sao feitas para emprega-
los em diversos contexto na escrita da lingua portuguesa. Datas, horas, enderecos de Internet

e emails e nimeros telefonicos sao padroes que constantemente adotam estas abstragoes.

A primeira medida seria traduzir diretamente estes caracteres, aproveitando o conversor

de simbolos mostrado na Se¢ao 3.2.4. Apesar de prético, este procedimento pode nao gerar
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bons resultados, porque o contexto interfere na traducao. Tome-se, como exemplo, o caso
do simbolo <->presente na Tabela 3.3. Entre ntimeros, este token representa a operacao
matematica de subtragao e deve ser lido como “menos”. Porém, quando se lé enderecos de
correio eletronico, aplicar a interpretacao anterior nao é o recomendavel, sendo mais comum

falar “hifen” ou, até mesmo, “traco”.

Para cuidar de situa¢oes como a descrita no paragrafo anterior, foi criado o tradutor
de casos especiais. Sua funcao é identificar padroes de texto em alto nivel e normaliza-los.
Nao chega a ser uma tarefa de muita complexidade, porém, cada padrao exige um ajuste
individualizado. Datas e horas sao compostas basicamente de niimeros, mas tem formatacao e
leitura diferentes. Devido a isto, é necessario uma rotina de datas e outra para horas. O intuito
de separar estes dos cuidados dos médulos anteriores, é dotar o sistema com a capacidade de

identificar e normalizar diversos modelos que sao consolidados na escrita do portugues.

Para cuidar destas ocasioes especiais, criou-se um modulo especifico. Pode ser proces-
sado antes mesmo das outras etapas e utiliza constantemente o médulo descrito na Secao 3.2.6,

ja que muitos dos padroes envolvem numerais.

Tabela 3.15: Lista das extensoes das centenas de nuimeros ordinais.

Caso Exemplo Normalizacao
Email igorcouto@gmail.com igorcouto arroba gmail ponto com
URL globo.com globo ponto com

www.globo.com w w w ponto globo ponto com

http://www.globo.com | h t t p dois pontos barra barra w ...

https://www.globo.com | h t t p s dois pontos barra barra w ...

Telefone | 1111-1111 um um um um um um um um
(11)11111-1111 onze um um um um ...
(11) 1111-1111 onze Um um um um ...
CPF 111.111.111-11 um um um um um um um um um digito onze
IP 111.111.111.111 um um um ponto um um um ponto um ....
Data 02[/-.]06[/-.]00 dois de junho de dois mil
02[/-.]06[/-.]2000 dois de junho de dois mil
Hora 23:09 vinte e trés horas e nove minutos
5:04 cinco horas e quatro minutos

03:20:02 trés horas vinte minutos e dois segundos
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O intuito desta etapa é aumentar a eficacia do normalizador, identificando padroes que
precisam ser tratados de forma mais especifica. A tarefa é realizada com o uso de expressoes
regulares, que verificam se determinado conjunto de palavras obedece a determinado caso.
Cada expressao trata um caso da Tabela 3.15. O tokens sao verificados caso-a-caso (expressao-
a-expressao) e de forma sequencial. Refinar o modelo, seria implementar mais expressoes

regulares depois ou entre as ja existentes, dependendo da situacao.

3.2.8 Regras de uso

Como em qualquer sistema baseado em regras, a utilizacao do normalizador apresen-
tado deve ser tomada de certos cuidados. Escrever levianamente e desobedecer as normas
gramaticais é partir para uma péssima utilizacao do normalizador, nao permitindo extrair ao
maximo do seu desempenho. A lista abaixo pode ser classificada como um manual de uso para

as entradas do texto que sera normalizado:

1. Escreve da maneira correta. Algumas ‘variacoes’ sao tratados, porém respeite a norma

culta:
e Ex: Vocé e nao ve. Hoje e nao hj.

2. Abreviagoes sao geralmente normalizadas, porém evite inventar ou abreviar levianamente

e demasiadamente as palavras:
e Ex: Hoje fui ao méd. e voltei com péssimas noticias.

3. Se abrir um paréntese, feche-o. Estes deve sempre vir juntos das palavras em que estao
cercando e separados do caracter anterior e junto do posterior, caso este seja um sinal

de pontuacao:

e Ex: Os profissionais (advogados, médicos, dentistas, engenheiros), quando exercem
a profissao por conta prépria, sao considerados segurados autéonomos.
e Ex: Belo Horizonte (MG) tem uma infra-estrutura.
4. Travessao é diferente de hifen, saiba quando usa-los adequadamente. Basicamente, o uso
é:

e Travessao [—|. No inicio de frase, indica mudanca de locutor, no meio é usado para

ressaltar uma expressao ou como sinal de dois pontos!:

Veja em http://pt.wikipedia.org/wiki/Travess%C3%A30
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— Ex: — Bom dia, meu filho.
— Ex: Pedro — para alegria geral — escreveu 15 linhas somente!

— Ex: No Congresso tem sempre o mesmo tipo de gente — os corruptos.
e Hifen [-]. Ligar elementos de palavras compostas®:
— Ex: Comprei um semi-novo.

e Obs: Meia-risca é tratada como hifen no normalizador.

5. Quando utilizar o travessao como sinal de pontuacao, separe-o tanto do caractere anterior

quanto do posterior:
e Pedro — para alegria geral — escreveu 15 linhas somente!

6. Com excecao dos sinais das indicagoes 3 e 4, todos os sinais de pontuagao sao sempre

agrupados a palavra anterior e separados da posterior:

e Ex: Estou com vocé. E hoje...

3.3 Analise fonética

Depois do tratamento inicial dado pelo médulo PLN, o texto de entrada do sistema
TTS encontra-se pronto para ser analisado foneticamente. O objetivo dos componentes da
andlise fonética é converter o texto em uma sequéncia de fonemas [1]. Outros tipos de in-
formagoes também sao atribuidas, como a divisdo das palavras em unidades menores (silabas)
e a subsequente determinagao das partes tonicas (silaba tonica). Estas informagoes sao im-
portantes, porque vao auxiliar o sistema TTS na formagao da prosddia - ritmo e entonagao
correlatos a fala - durante a transformacao de texto em fala [1]. Por este motivo, em [27],

Holmes também denomina esta etapa como determinagao da prosddia.

A anélise fonética do sistema TTS deste trabalho realiza as tarefas de (1) conversao
grafema-fonema, (2) divisdo sildbica e (3) marcacao da silaba tonica. O primeiro processo
consiste na transcrigao fonética das palavras, ou seja, converter grafema em fonema (G2P).
A divisao sildbica particiona a palavra em unidades menores (silabagao). E a marcagao da

silaba tonica aponta qual das silabas tem maior entonagao (tonicidade).

Na literatura, nao sao poucos os trabalhos que apresentam solugoes para realizar a
andlise fonética de textos em portugués [9, 71-75], sendo que a maioria destas publicagoes

apresenta métodos baseados em regras para realizar as andlises - o que da a vantagem de

2Veja em http://pt.wikipedia.org/wiki/H%3% ADfen
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que o modelo nao precisa ser treinado. Para incorporar algum destes métodos ao trabalho,
¢ necessario que sejam apresentados os algoritmos, ou seja, a sequéncia de passos necessarias
para aplicar as regras. Porém, raramente os autores dispoem essas informacoes durante as
publica¢oes. Por exemplo, em [73], o autor apresenta aproximadamente uma centena de
regras para realizar a transcricao fonética para o PB, mas nao especifica como elas devem ser

aplicadas e nem disponibiliza cédigos que apliquem tal método.

Além disso, nenhuma das publicagoes acima apresenta uma solucao fechada para as
trés tarefas (G2P, silabacao e tonicidade) necessarias no sistema T'TS do trabalho. O objetivo
aqui nao é desenvolver uma nova abordagem para a andlise fonética e, sim, utilizar conjuntos
de regras ja desenvolvidas e testadas. A estrutura de regra utilizada aqui baseou-se nas regras

dos trabalhos [74,75], pois sdo recentes e mostraram resultados satisfatérios.

A Figura 3.10 ilustra os componentes integrantes do modulo de andlise fonética. O
modulo analisa palavra por palavra e as trés etapas sao feitas na seguinte ordem: silabacao,
G2P e tonicidade. Na Figura 3.10, é possivel verificar que cada passo adiciona informacoes
na saida. As regras de cada uma das etapas nao serao apresentadas aqui, por serem bastante
extensas, estarem bem explicadas nas publicacoes de origem e necessitarem de um amplo
conhecimento sobre regras fonologicas para o PB. Apesar disso, serao explicados de onde cada

etapa foi baseada.

< PALAVRA=casa >

Silabagao

Ca-sa

G2P

ka-za

Tonicidade

'ka-za

Figura 3.10: Fluxograma da ordem de execucao dos componentes da analise fonética para a

palavra casa.
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3.3.1 Silabacao

O conversor G2P de [74] nao realiza a silaba¢ao ou marcacao da silaba tonica. En-
tretanto, estas duas tarefas sao necessarias, porque determinarao a entonacao da fala. Para
implementar o algoritmo, foram utilizados o conjunto de regras descrito em [75]. A ideia prin-
cipal de Braga [75] é que toda a silaba tem a vogal como nticleo central, sendo ou nao cercada
por consoantes ou semivogais. As regras de [75] indicam somente como as letras em torno de
uma vogal devem ficar dispostas. Partindo disto, desenvolveu-se um algoritmo que faz uma
busca pelas vogais na palavra. Cada vez que uma vogal é localizada, determinado conjunto
de regras ¢é aplicado. Segundo os autores, as regras foram testadas em um extrato aleatério
de texto da base de dados CETEN-Folha, atingindo uma taxa de erro de 0,71%.

3.3.2 Conversao grafema-fonema

O componente G2P baseou-se no trabalho de [74]. Nele, os autores descrevem um con-
versor grafema-fonema para o PB, baseado em um conjunto de regras descritas em [73]. Uma
vantagem dos algoritmos baseados em regras é que, quando comparados com classificadores,
como arvores de decisao, o alinhamento léxico nao é necessario, desde que o programa nao
precise ser treinado para gerar as proprias regras. Em outras palavras, a solugao proposta, ba-
seada em critérios fonoldgicos pré-estabelecidos, é suprir o sistema de acordo com a linguagem
para a qual a aplicacao é direcionada. Sua arquitetura nao depende de etapas intermediarias,
ou seja, outras rotinas, tais como a divisao sildbica ou identificacao plural. H4 um conjunto de
regras para cada grafema e uma ordem especifica de aplicagao é assumida, de forma sequen-
cial. Em primeiro lugar, as regras mais especificas sao consideradas até uma regra caso geral,
que termina o processo. Nenhuma andlise de coarticulacao entre as palavras foi executada, e
o conversor G2P [74] trata apenas palavras isoladas. Outro recurso deste conversor é que ele
identifica a vogal tonica na palavra (tonicidade). Esta informacao acaba sendo aproveitada
para determinar a silaba tonica. Segundo Siravenha [74], o conversor teve taxa de erro de 1%

no seu melhor desempenho.

3.3.3 Marcacao de silaba tonica

Identificar a silaba tonica se beneficiou do fato de que o conversor G2P [74], apesar de
nao separar em silaba, ja ser capaz de identificar a vogal tonica. Construiu-se um algoritmo que
armazena a vogal tonica e espera o resultado da silabacao. Associando estas duas informagoes,

é possivel identificar a silaba tonica. Desta maneira, o processo de marcar a silaba tonica pode
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ser encarada como a jungao entre os dois algoritmos anteriores. Em [75], ainda é apresentado
uma rotina para determinagao a tonicidade, porém, como ja se tinha a rotina de [74] pronta

e que se mostrou eficiente, preferiu-se optar pela ultima.



Capitulo 4

Construcao do sistema TTS

Apbs o desenvolvimento dos recursos do modulo de andlise do texto e utilizando algumas
das ferramentas disponibilizadas pela plataforma MARY, partiu-se para a confeccao do sistema
TTS para o PB. Este capitulo trata da explicacao de como os recursos do Capitulo 3 serao

empregados em conjunto com outros também desenvolvidos por este trabalho.

O objetivo deste capitulo é servir como um guia para aqueles que desejam construir
seu préprio sistema TTS com auxilio do MARY. Os proprios desenvolvedores deste software
disponibilizam alguns tutoriais para a utilizagdo da plataforma [21], entretanto, estes sao

genéricos, ja que seguem a tendéncia de fazer a plataforma ser utilizada para qualquer lingua.

Neste capitulo, serao detalhados os passos que foram feitos para a criacao do sistema
TTS deste trabalho e seréd iniciado com um breve explanagao de como a plataforma MARY
funciona e qual a sua serventia. Depois, serao apresentados algumas etapas para a construcao

do sistema TTS em si.

4.1 A plataforma MARY

A motivacao para o uso do MARY neste trabalho é que a plataforma é completamente
escrita em Java e suporta tanto a sintese concatenativa como a sintese baseada em HMM.
MARY significa Modular Architecture for Research on speech sYnthesis e é um recente fra-
mework de cédigo aberto para sistemas TTS. Como indica o nome, é concebida para ser
altamente modular, com um foco especial sobre a transparéncia e acessibilidade nas etapas de
processamento intermediarias da sintese de voz. Atualmente, a plataforma suporta as linguas

alema, inglesa e tibetana.

A plataforma objetiva ser uma ferramenta flexivel para a pesquisa, desenvolvimento e

95
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ensino na area de sintese de voz. A caracteristica modular permite que sejam inseridas novas
linguas e criadas novas vozes. Contudo, é importante lembrar que, apesar de ja contar com
suporte para algumas linguas, o MARY sozinho nao constitui um sistema TTS completo. Ele
somente possui as ferramentas que sao comuns em todos os sistemas T'TS e que nao sao de-
pendentes de nenhuma lingua. Por exemplo, os codigos referentes ao treinamento das HMM’s
sao os mesmos para qualquer lingua, assim como o algoritmo de extracao dos parametros
MFCC. Ja o médulo PLN, integrante da etapa de anélise de texto, é dependente de lingua,
ou seja, é especifico da lingua em questao. Sao estes ultimos componentes que o MARY nao

disponibiliza.

Dar suporte a uma nova lingua no MARY significa preencher as lacunas (médulos) que
sao dependentes da lingua. E criar uma nova voz é fazer uso deste suporte para o treinamento
e ajuste do modelo que sera responsavel pelo processo de sintese. Nas tltimas versoes da
plataforma, bastante esforco foi feito para a criacao de ferramentas de apoio que facilitassem
que os usudrios inserissem novas linguas. Algumas destas serao apresentadas nas segoes pos-
teriores. No decorrer do trabalho, nao serao explicadas e nem detalhadas as rotinas internas

sobre estas ferramentas, porque tutoriais e documentos podem ser encontrados em [21].

A arquitetura do MARY ¢ do tipo cliente-servidor. Assim, o sistema TTS que serd
criado é composto em aplicagao servidor, que contém os componentes que realizarao a sintese,
e a aplicacao cliente, que é responsavel por interfacear com o usudrio e fazer requisi¢oes para
que o servidor execute alguma tarefa. Um mesmo servidor pode ter suporte para diferentes
linguas e ficar a espera de requisi¢oes de um ou mais clientes em um porta especificada pelo
usuario. Por sua vez, o cliente apresenta para o usuario as configuragoes suportadas pelo
servidor a quem esta conectado, como as linguas e os tipos de vozes que podem ser sintetizadas.
A Figura 4.1 ilustra a interface de aplicacao cliente do MARY sendo executado no navegador

de Internet Safari.

Outro ponto a favor da utilizaggo do MARY é que, construir um sistema TTS
comecando das etapas mais basicas requer muito esforco e tempo. Muito seria gasto im-
plementando rotinas que ja sao conhecidas no meio académico e que nao trariam nada de
novo. Como o projeto do MARY também vem sendo alvo de constante atengao por meio da
comunidade cientifica, encontrou-se um modo de dar visibilidade e impulsionar o estudo de
sintese de voz para o PB. Um dos objetivos deste trabalho é justamente incentivar o estudo

de tecnologias texto-fala para o PB, fortalecendo a pesquisa local.



CAPITULO 4. CONSTRUCAO DO SISTEMA TTS 57

8o MARY Web Client
» | | + |8 http://localhost:59125/

¢ [ ar Google

LY MARY Web Client
RY/|
Input Type: | Text =] Output Type: | aupio 4
Input Text:
Welcome to the world of speech synthesis!
£
W
Voice: [ cmu-sit-hsmm en_US fernale hmm |5 ] (‘Show Audio Effects )
Audio-Out: [ wave_fite (5] |«

Figura 4.1: Interface da aplicacao cliente da plataforma MARY.
4.2 Construcao do sistema TTS.

Pode-se dividir a construgao do sistema TTS no MARY em duas etapas: a criagao
do suporte para o PB e a construcao do modelo da voz. A primeira consiste em fazer uso
dos recursos desenvolvidos no Capitulo 3 para fazer com que o MARY seja capaz de tratar
requisicoes para sintetizar sentengas em PB. A segunda diz respeito ao treinamento do modelo
com as HMM’s e uma base de dados. Pode-se dizer que o primeiro procedimento deve organizar

o modulo de andlise de texto e o segundo ird gerar o motor de sintese.

4.2.1 Suporte para o portugués brasileiro

Cada lingua necessita de um modulo de analise de texto especifico, devido as especifici-
dades de cada uma, como conjunto de fonemas, entonacao, alfabeto, etc. Portanto, o MARY

precisa de um conjunto de arquivos para cada lingua que for sintetizar. A ferramenta de apoio
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que serd utilizada nesta etapa é a Transcription GUI Em [21], um diagrama funcional mostra

os requisitos e procedimentos que devem ser feitos para a realizagao desta etapa. A Figura 4.2

pt_BR
dic
list of

function
words

¢ uma adaptagao do diagrama de [21].

Transcription GUI

pronoun- letter-to-

dation pound for

lexicon pnkncnn
words

~ N

Basic NLP components
enable conversion TEXT->ALLOPHONES
in new locale

generic implementations with
basic functionality:

Figura 4.2: Diagrama funcional da construcao do suporte para o portugués brasileiro no

MARY. Adaptada de [21]

A Figura 4.2 exibe o procedimento para a elaboragao do suporte (conjunto de arquivos)
a uma nova lingua. Nela, é possivel ver o software disponibilizado por criar estes arquivos,
intitulado de Transcription GUI. Sua funcao é criar os arquivos que dirao ao MARY como
tratar requisi¢oes especificas de cada idioma (silabagao, conversdao grafema-fonema, silaba
tonica). Alternativamente, o usudrio com mais conhecimento sobre o assunto pode criar sua
propria ferramenta com técnicas mais avancadas se assim desejar. A tnica restricao seria

manter a formatacgao utilizada pelo MARY.

Os dois arquivos no topo do processo sao o alfabeto fonético (allo-phones.pt_BR.xml) e
a lista de palavras (pt_BR.dic) com as respectivas transcrigoes. O primeiro nao é constituido
somente com o alfabeto fonético (SAMPA), pois para cada fone existe um conjunto de atributos
que o distingue dos demais, chamados de caracteristicas distintivas [32]. Na fonética, uma
caracteristica distintiva é a unidade bésica no fonema, que permite distingui-lo dos demais.
Cada fonema ¢é dotado de especificidades que podem ser traduzidas em varios parametros. Se
¢ vogal ou consoantes, vozeado ou nao-vozeado, posi¢ao da lingua na hora da prontuncia, etc.

Sendo assim, no dicionario fonético, além do fonema, existem as caracteristicas distintivas de
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cada unidade. O arquivo construido para este trabalho pode ser visualizado no Apéndice C.

Construir um arquivo modelo para o PB com as caracteristicas distintivas de fone requer
conhecimento de fonética. A solucao ideal seria contactar (contratar) um foneticista, para que
este elaborasse o arquivo da maneira que melhor se adequasse a nossa lingua. Entretanto,
a metodologia adotada foi a seguinte: usar o arquivo para o inglés que ja estava disponivel
em [21]. Apesar da estrutura ser a mesma, todos os fonemas sao diferentes, assim como as suas
caracteristicas distintivas. Para parametrizar as vogais, recorreu-se a tabela de vogais do TPA
(Internetional Phonetic Alphabet), que é a notagao fonética padrao para todas as linguas. A
método foi ouvir todas as vogais presentes no IPA e fazer o pareamento com as do portugués
brasileiro. Quando se descobria o simbolo correspondente ao som, procurava-se no grafico os
outros atributos. Ainda que o atual recursos possa nao ser o ideal, este pareceu nao impactar

negativamente na qualidade da voz através de testes de escutas informais.

A segunda entrada para o Transcription GUI (pt_-BR.dic) é uma lista com transcrigoes
fonéticas de algumas palavras. Nem todas as palavras da lista precisam estar transcritas,
porém, é necessario que pelo menos algumas estejam. Com as entradas que estiverem trans-
critas, a ferramenta ird, por meio de treinamento com arvores de regressao, gerar um conversor
grafema-fonema na forma de um transdutor finito de estado [76]. Um pequeno exemplo da

lista de entrada pode ser visto na Tabela 4.1

Tabela 4.1: Tabela com as transcrigoes que devem ser passados ao Transcription Gui

Palavra | Transcricao

abacate | a-ba-"ka-tSi
abriu a-'briw
barraca | ba-'Ra-ka

casa ka-za

Transdutores finitos de estado sao méaquinas de estados finitas que permitem produzir
saidas gravando-se a estrutura de entradas previamente apresentadas [76]. Nesse caso, as en-
tradas sao as transcrigoes passadas pelo usuario. Logicamente, a fidelidade do transdutor ao
modelo sobre o esquema adotado para a conversao grafema-fonema sera diretamente relacio-
nada com a qualidade e quantidade das transcricoes usadas. Poucos exemplos podem fazer
com que a maquina de estados nao crie estruturas que nao realizem a transcricao de maneira

satisfatoria. A Figura 4.3 expoe a interface do programa.

Além do conversor grafema-fonema, o Transcription GUI ird gerar outros arquivos.

Na nomenclatura do MARY, estes arquivos sao chamados de componentes basicos para o
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Figura 4.3: Interface do Transcription GUI.

modulo PLN, porque estes pelo menos devem ser capazes de fazer a conversao grafema-fonema
(fonetizar) e realizar um etiquetador rudimentar. Este etiquetador somente indica se a palavra

foi ou nao transcrita anteriormente. A lista de arquivos para o médulo PNL:

e pt_BR_lexicon.fst - transdutor finito de estado que fara a conversao grafema-fonema das

palavras.
e pt_BR_pos.fst - transdutor finito de estados responsavel pelo etiquetamento rudimentar.

e pt_BR_lexicon.dict - lista com as palavras passadas pelo usuario.

A arquitetura modular do MARY permite que se utilize outra ferramenta em detrimento
do Transcription GUI, caso o usuario desejar. Pesquisadores mais experientes poderiam criar

etiquetadores mais sofisticados e somente respeitar a formatacao especificada.

Apoés a criacao destes arquivos, é necessario copid-los para locais especificos dentro dos
diretorios de instalagao do MARY. Estes caminhos devem ser também especificados dentro do
arquivo de configuracao do médulo, chamado de pt_ BR.config. Este tltimo seré lido quando
o MARY ¢ iniciado, habilitando o PB.

4.2.2 Construcao do modelo de voz

A segunda etapa € ajustar e treinar o modelo com as HMM‘s que serao responsaveis pela
sintese. Contudo, antes de comegar as etapas de treino, alguns procedimentos sao realizados.

Em linhas mais gerais, pode-se dividir a construcao do modelo de voz em duas partes: ajustar
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a motor de sintese e criar a voz. A primeira parte significa saber quais e quantos sao os fones
a serem utilizados, quais modelos de HMM farao a sintese, quais arquivos de dudio serao
usados no treino, etc. A segunda pode ser resumida como a execugao do algoritmos e rotinas
de treinamento da HMM’s. Ainda que a documentacao também contemple outras formas de
sintese providas pelo MARY, sera concentrada a aten¢ao unicamente nos procedimentos que

dizem respeito a preparacao de um motor de sintese baseado em HMM.

Assim como na parte de preparacao do suporte para um novo idioma, este estagio
também recebeu uma ferramenta para auxiliar os usuarios, chamada de VoiceImport. Como
os procedimentos aqui sao bem mais complexos para serem executados no terminal de uma
computador, o VoiceImport se mostra bastante 1til, pois ele se torna uma espécie de interface
mais amigavel para a manipulagao de programas tipicos de sintese de voz e HMM’s (HTS), que
nem sempre - ou quase nunca - sao simples de entender. Contudo, algum conhecimento sobre
o assunto é requisito minimo para utiliza-la. A Figura 4.4 exibe a interface do VoiceImport.

'_R ™ M Database import: portuguese_brazilian_voice
rTranscripts Convertion-

% ["! Festvox2MaryTranscripts
rAutomatic Labeling-

€y [ AllophanesExtractor

£y ] EHMMLabeler

% ] LabelPauseDeleter

:.- Label-Transcript Alignment

G% ["| TranscriptianAligner

2% [ PhoneUnitLabelComputer
Feature Extraction-

€Y [ FeatureSelection

25 [] PhoneUnitFeatureComputer Ra

Run | ( Help ) ( Settings ) ( Quit )

F &

Z

Figura 4.4: Interface da ferramenta Voicelmport.

Sendo mais especifico, o VoiceImport trata-se de um conjunto de componentes que
fazem o interfaceamento com algum ferramenta que o usudrio precise usar no processo de
criacao de uma voz. A maior vantagem é o encapsulamento de varios comandos, que em
outras circunstancias o usuario deveria passar diretamente pela linha de comando do sistema
operacional. Por exemplo, o modulo Festvox2MaryTranscripts transforma as transcrigoes do
Festival [77] para o formato do préprio MARY. J& em HMM VoiceDataPreparation, o compo-
nente verifica se todos os programas necessarios (hts,sox,etc) estao devidamente instalados, e
caso contrario, instala-os. Pode parecer uma mera ferramenta guia, porém, como sera visto
adiante, estas facilidades tiram do usuario a preocupacao com a formatacao e tratamento dos

dados, fazendo com que ele se concentre nas questoes mais diretamente ligados a construcao
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de um TTS.

Como o MARY suporta tanto a sintese baseada em HMM’s quanto a concatenativa, o
VoiceImport foi preparado para ter rotinas que cuidem das duas técnicas. Devido a esta ca-
racteristica, muitos dos componentes do VoiceImport nao serao mencionados. Os interessados
em fazer um T'TS usando o modelo concatenativo sao convidados a fazeé-lo, inclusive podendo
utilizar os recursos ja disponibilizados em capitulos anteriores. Porém, por estar fora do es-
copo deste trabalho, nao encontrarao mais detalhes aqui. Para esta jornada, é aconselhavel

que se leia [21].

Os componentes exigidos para a tarefa podem ser classificados em dois grupos: as sub-
tarefas de preparacao dos dados e de treinamento das HMM’s. Por questoes de espaco, é
inviavel e improdutivo se aprofundar demasiadamente - vasculhar cédigo - em cada compo-
nente. Ater-se-a4 as mais importantes técnicas empregadas em cada um deles. Para maiores

detalhes, todos estes componentes estao disponiveis e documentados em [21]

4.2.3 Preparacao dos dados

Verificacao dos programas instalados, dos caminhos dos arquivos de texto e audio,
geracao dos rotulos fonéticos, definicao de que caracteristicas serao utilizadas no modelo sao

algumas das rotinas implementadas por este componente.

4.2.3.1 Modbdulo Festvox2MaryTranscriptions

Unicamente converte as transcrigoes textuais do projeto Festival para o formato que
sera aproveitado durante as etapas posteriores. No Festival, as transcri¢coes de toda a base sao
armazenadas em um tunico arquivo. No MARY, as transcri¢coes sao separadas por sentenca,

criando um arquivo_zz.trt correspondente para todo arquivo_rx.wav

4.2.3.2 Mobdulo HMM VoiceDataPreparation

Verifica se os programas externos estao instalados (sox, sptk, hts, perl, etc). Caso
contrario, instala-os. Essa etapa se faz necessaria, porque a plataforma nao implementa em
codigo as muitas das rotinas necessarias para as etapas de treinamento e sintese. Varios
componentes fazem chamadas a estes programas para realizar diversas tarefas, por exemplo:
Praat para determinagao do pitch, EHMM para etiquetamento do rétulos fonéticos, HTS/HTK

para o treinamento dos modelos HMM’s.
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4.2.3.3 Modulo AllophonesExtractor

Na Secao 4.2.1, mostrou-se que é necessario suprir o servidor de recursos para tratar as
requisicoes de um determinado idioma. Apesar de quase todo o suporte sé ser utilizado quando
o TTS estiver em funcionamento, é possivel ver que alguns componentes precisam realizar
tarefas tipicas do médulo de processamento do texto. Em AllophonesExtractor, extraem-se
os fones dos arquivos de texto a partir do suporte habilitado no servidor. Esse procedimento

é necessario, porque o usuario s6 entra com o audio e texto.

A conversao grafema-fonema é feita com o transdutor finito de estados. Esta é uma
etapa importante, porque caso o modelo nao seja bom, as etapas posteriores serao diretamente
afetadas, assim como a qualidade da voz criada. Imagine que o conversor nao realize sua tarefa
de forma adequada, transformando erradamente. Na palavra carro, se o resultado for kaaa
ao invés de kaRu, (1) serda impossivel o rotulamento fonético - préximo componente - fazer o
alinhamento for¢ado e (2) o HTS/HTK receberé trechos nao correspondentes para treinar as
HMM’s.

4.2.3.4 Mobdulo EHMMLabeller

Segmentar e rotular os fonemas de forma precisa sao tarefas importantes tanto para
a sintese baseada em HMM quando a concatenativa, pois esta informacao ¢ utilizada para
classificar e selecionar apropriadamente as unidades fonéticas, que mais tarde serao utilizadas
no treinamento e estimacao dos modelos. Segundo [78], assegurar a eficiéncia neste processo
é essencial para produzir uma voz de qualidade. O autor também evidencia que o desalinha-
mento das fronteiras dos fonemas, troca entre o fonema rotulado e o pronunciado e até mesmo

a presenca de um ruido de fundo sao problemas recorrentes.

Os métodos que possuem maior exatidao sao as técnicas de rotulacao manual fei-
tas por especialistas em linguistica. Entretanto, este tipo de abordagem consome muito
tempo, fazendo com que diversos outros métodos automaticos fossem criadas nos ultimos
anos [79] [80] [81]. Ainda que estejam sujeitas a erros, de modo que muitas vezes sao seguidos
por uma fase de verificagao (corre¢ao) manual, estes mostram-se muito mais 1teis e praticos

em trabalhos onde a base é muito grande ou nao existam especialistas para a tarefa.

Devido ao apresentado no paragrafo anterior, a ferramenta de construgao de voz dispo-
nibiliza o Sphinx [82] por meio dos componentes SphinizLabelingPreparator e SphinzLabeler
e o EHMM [77] através do EHMMLabeler. Este tltimo foi o utilizado no trabalho, por ser
mais bem ajustado a construgao de vozes sintéticas. Nele, modelos continuos com uma Gaus-

siana por estado, left-to-rigth e independentes de contexto com 13 coeficientes mel-cepstrais
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da escala mel sao usados para se obter os limites entre fonemas, numa técnica conhecida como
alinhamento forcado. Dependendo do tamanho da base de audio, o processo pode demorar

véarias horas.

4.2.3.5 Mobdulo LabelPauseDeleter

Componente meramente técnico, sendo usado somente para evitar problemas de for-

matagao nos componentes subsequentes da ferramenta de construcao de voz.

4.2.3.6 Mobdulo TranscriptionAligner

Cria arquivos em formato XML, que contém o texto e informacoes como: transcricao,
divisao silabica dos fones, silaba tonica, duracao. Tais arquivos serao utilizadas em etapas

posteriores.

4.2.3.7 Mobdulo PhoneUnitLabelComputer

Converte os arquivos gerados pelo EHMM (Subsegao 4.2.3.4) para o formato do MARY.

4.2.3.8 Mobdulo FeatureSelection

Variabilidade é uma palavra chave em processamento de fala e que pode assumir valores
antagonicos. Se em reconhecimento de voz, a variabilidade de um fonte pode levar a diversos
problemas, na sintese, a falta da variabilidade em um modelo pode levar a monotonia e pouca
naturalidade da voz sintetizadas [83]. A voz sintetizada de um sistema TTS ndo pode soar
natural sem um tratamento das variabilidades da duracao dos sons e pausa na fala, bem
como o posicionamento destas. Modelar as caracteristicas e a estrutura temporal da fala
¢ um interesse particular da tecnologia de sintese, representando o limiar entre os aspectos

cognitivos e mecanicos da voz.

Em uma visao global, as caracteristicas que derivam do trato vocal e dos mecanismos
articulatorios sao iguais em todas os idiomas. Porém, existem aspectos especificos, que sao
conectados com fatores tipicos da lingua e falante [84]. Segundo [85], é muito grande a pro-
babilidade de que o mesmo texto falado por duas pessoas tenham caracteristicas temporais e

prosodicas diferentes.

O componente FeatureSelection oferece as opgoes de caracteristicas que podem ser

utilizadas na construcao da voz.
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4.2.3.9 Mobdulo PhoneUnitFeatureComputer

Depois de escolhidos quais aspectos serao empregados no modelo, o componente Pho-
neUnitFeature Computer computa vetores de caracteristicas para as sequéncias de fonemas de
cada transcrigao através do servidor MARY. Sendo mais especifico, ocorre a aplicagao do pro-
cesso de determinacgao da silaba tonica e a busca das caracteristicas distintivas de cada fonema,
recursos estes que foram anteriormente habilitados como suporte na Se¢ao 4.2.1. Portanto, é

requisito que o servidor MARY esteja rodando.

Os aspectos mencionados sao em sua maioria de representacoes fonéticas (altura da vo-
gal, tipo de consoante, etc) e contextuais (fonema anterior, préximo fonema) [86]. Tais vetores
sao uteis no treinamento das HMM'’s de duracao, nos modelos das arvores de classificacao e

regressao e nas HMM’s geradoras do parametros acusticos.

Para os leitores que ainda nao conseguiram imaginar a serventia deste recurso ao final
do processo de sintese, basta lembrar que no Brasil, existem diferentes variacoes do portugués
brasileiro, reproduzindo diversas formas de execucao da lingua portuguesa. Estas variacoes,
fazem com que o ritmo e entonacao da fala sejam também diferentes. Esta etapa tem também
(ndo esquecer das desigualdades existentes entre falantes) a responsabilidade de captar estas

feicoes e repassa-las ao produto final - a voz sintetizada.

4.2.3.10 Moébdulo PhoneLabelFeatureAligner

Os rétulos e vetores com as caracteristicas dos fones precisam estar alinhados. Em
PhoneLabelFeatureAligner, é feita a comparacao entre os dois elementos. Caso eles nao estejam
alinhados, existe um problema. Nesse caso, a ferramenta deixa o usuario decidir como resolver

o empasse. Ou editando o rétulo, ou alterando o vetor.

4.2.4 Treinamento das HMM'’s

Para a criacao de vozes baseadas em HMM, sao utilizados os scripts de treinamento
disponiveis nos cédigos de demonstracao (demos) do HTS [13], que foram adaptados para o
VoiceImport. Estes arquivos vem de forma embarcada, ou seja, dentro da ferramenta. As
alteragoes sao poucas e nao chegam a modificar substancialmente o processo. Uma delas é a
adicao das magnitudes em algumas bandas de frequéncia do sinal de voz no dados de treino.

Dessa forma, os cdédigos tiveram que ser configurados para tratar este novo parametro acustico.
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4.2.4.1 Mobdulo HMM VoiceConfigure

A etapa de treino comeca com a verificagao dos arquivos de dudio e as transcrigoes
fonéticas, pois devem estar nos formatos apropriados. Alguns parametros podem ser definidos

nesta parte. Na Tabela 4.2, alguns deles sao exibidos.

Tabela 4.2: Tabela com parametros que podem ser definidos no HMM VoiceConfigure. Adap-
tado de [21].

Parametro Valor

HMMVoiceConfigure.dataSet =  brazilian_portuguese_voice
HMMVoiceConfigure.speaker =  igor_couto

HMM VoiceConfigure.lowerF0 = 40 (male=40, female=80)
HMM VoiceConfigure.upperF0 = 280 (male=280, female=350)

4.2.4.2 Mobdulo HMMPFeatureSelection

Escolha definitiva de quais caracteristicas serao utilizadas para a captura da
prosddia. Além disso é alternativa a insercao de outras features, a parte das explicadas na

Subsecao 4.2.3.8, e que serao uteis no treinamento das HMM’s.

4.2.4.3 Mobdulo HMM VoiceMakeData

Como dito no Capitulo 2, em sintese de voz, as cadeias de Markov nao sao treinadas
com os sinais de dudio in natura. Ao invés disso, uma série de parametros (coeficientes
cepstrais, frequéncia fundamental, variancias globais, etc.) sao extraidos da fala e, estes sim,

sao modelados.

4.2.4.4 Mobdulo HMM VoiceMakeVoice

No Capitulo 2, sao mostrados os procedimentos referentes a técnica HTS na etapa de
treino. E neste componente que sera feito o treinamento das HMM'’s referentes a cada fonema

do alfabeto fonético.
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4.2.4.5 Mobdulo HMM Voicelnstaller

Este tdltimo componente tem somente a tarefa de realizar a instalacao dos arquivos
que foram gerados pelos componentes anteriores. No momento que o MARY for realizar o
processo de sintese, os procedimentos que ele utiliza serao iguais aos descritos no Capitulo 2
na parte de sintese. Um mddulo PLN fard a analise do texto, as HMM’s serao selecionadas e

concatenadas, gerando, posteriormente, a voz sintetizada.



Capitulo 5

Consideracoes Finais

Métricas e formas de avaliacao sao ferramentas importantes para avaliar a evolucao de
qualquer sistema. E como diz o ditado: “Nao se pode melhorar o que nao se pode avaliar”.
Neste capitulo, as secoes iniciais dissertam sobre alguns aspectos de testes de sistemas TTS
e a metodologia de avaliacao que foi aplicada no sistema deste trabalho, assim como as suas
caracteristicas. Posteriormente, os resultados sao analisados, encerrando-se o trabalho com

topicos importantes sobre as futuras melhorias.

5.1 Teste do sistema

A qualidade do sinal de fala sintetizado é um atributo fundamental de um sistema
TTS [1]. Muitos codificadores de dudio (celular, telefones, rédio, etc) podem ser avaliados
a partir de diversos fatores, tais como largura de banda do sinal, taxa de bits, imunidade
ao ruido, atraso e erro. Todos estes sao formas objetivas de se avaliar a qualidade de um
sistema. Entretanto, para sistemas TTS é necessario uma outra forma de avaliacao, que ao
contrario dos fatores anteriormente ditos, nao podem ser quantificados em um simples niimero
ou meramente fixados a partir de uma férmula mateméatica. Outro ponto importante diz
respeito a um dos principais objetivos de uma sistema TTS - ser inteligivel e natural. O
primeiro aspecto significa compreender a informagao que esta sendo transmitida, enquanto o

segundo mede o quanto este sistema esta proximo da voz humana.

Para sistemas TTS, a medida de qualidade de voz mais amplamente utilizada é o
Mean Opinion Score (MOS) [3], que é o resultado da média de pontuagoes atribuidas por
um conjunto de individuos nao treinados [1]. O MOS pode ser visto com um protocolo de

avaliacao de qualidade subjetiva recomendado pela International Telecommunication Union

68
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(ITU) [87] para equipamentos e sistemas de telecomunicagao. O ITU apresenta dois grupos
de teste: os testes de opiniao de conversacao e os testes de opiniao de escuta. Cada um destes
grupos tem varios métodos de avaliacao, sendo que neste trabalho sera aplicado um método

de opiniao de escuta.

A metodologia de avaliacao deste trabalho é uma adaptacao do método Absolute Ca-
tegory Rating (ACR) [88]. Diz-se adaptagao, porque nem todos os requisitos e aspectos do
ACR foram reproduzidos durante o teste por serem impossiveis de aplicar neste primeiro mo-
mento. O ACR especifica alguns padroes que sao dificeis de controlar durante a avaliacdo do
som, como: tamanho, nivel de ruido méximo e tempo de reverberacao do ambiente, forma de
gravacao do audio, calibracao do sinal, etc. Das muitas destas especificagoes, foram seguidas
as relativas as amostras de audio, escalas de pontuacao, instrugoes aos individuos do teste e

andlise e relatdrio dos resultados.

As amostras de dudio foram geradas pelo sistema a partir de sentencas encontradas
aleatoriamente em antncios de jornais, revistas e enderecos na Internet. O ACR especifica que
estas amostras devem ter entre 3 a 5 segundos, nao sendo muito curtas e nem demasiadamente
longas. Durante o teste, os entrevistados nao tem conhecimento das sentencas que lhe serao
passadas. As sentencas utilizadas para o teste de opiniao de escuta deste trabalho - ao todo

20 sentencas - podem ser vistas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Sentencas utilizada no teste de opiniao de escuta

o carro é azul voceé vai ter que ficar calmo
a noite é sempre misteriosa nada precisa ser feito
congresso vota ficha limpa o tribunal cancelou a liminar
maria precisa de dinheiro acao de terroristas matam cinco
venda de ingressos comeca amanha promocao entregaréd presentes
embratel chega com banda larga em belém roma decepciona
cansaco preocupa nadal projeto leva educacao ao interior
vendaval deixa rastro de destruicao campanha incentiva prevencao
confira os destaques do barra pesada conferéncia comeca hoje
hé um defeito no sistema é necessario manter o controle

A escala de pontuagao obedece o padrao exposto na Tabela 5.2. Esta escala é utilizada
para quantificar de forma subjetiva os aspectos de inteligibilidade e naturalidade. A cada
amostra de audio ouvida, duas notas devem ser atribuidas pelo entrevistado, sendo uma

para cada aspecto. Segundo Taylor [3], é possivel que inteligibilidade e naturalidade sejam
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analisadas por métodos distintos. Entretanto, aplicou-se o ACR sobre os dois, com a intengao

de avaliar o desempenho do sistema.

Tabela 5.2: Escala de pontuacao para o teste de opiniao de escuta.

Qualidade do audio | Pontuacao
Excelente )
Bom 4
Razoavel 3
Ruim 2
Pobre 1

Além do ACR, também foi utilizada a Word Error Rate (WER) [89]. Nela, é calculada
a porcentagem de palavras erradas que o entrevistado entendeu em cada sentenga. A WER
¢é utilizada para avaliar a inteligibilidade do sistema de forma objetiva e é definida de acordo

com a Equacao 5.1.

D—-—R—-A

onde D é a total de palavras que nao foram reconhecidas, R é o total de palavras que foram
entendidas com outra palavra e A é o total de palavras que nao faziam parte da sentenca, mas
foram adicionadas pelo entrevistado. W representa a quantidade total de palavras na frase.
Relacionada a WER, ainda existe a Word Accuracy Rate (WAR), que define a porcentagem de
palavras acertadas em cada sentenca. A WAR pode ser facilmente calculada, computando-se
100 — WER.

Antes de comecar cada teste, é apresentado ao individuo a escala da Tabela 5.2. Além
disso, o individuo é instruido a fazer a avaliacao sobre dois angulos diferentes e independentes

para cada amostra de dudio apresentada:

e E possivel entender o que estd sendo dito? A mensagem estd clara? Estd diffcil compre-
ender? (inteligibilidade)

e A voz é natural? E produzida por um ser humano? E artificial? (naturalidade)

Quanto a quantidade de individuos entrevistado, a documentacao do I'TU nao espe-
cifica um numero exato. Para esta avaliacao, foram entrevistados 10 candidatos, onde cada
entrevista teve duracao média de 20 a 25 minutos. Os entrevistados eram, em sua maioria,
alunos de graduacao e nao possuiam nenhum vinculo com o trabalho ou pesquisa na area de

sintese de voz.
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5.2 OQOutros sistemas

Além do sistema TTS deste trabalho, outros sistemas foram procurados de forma a
se obter uma analise comparativa. A escolha destes outros sistemas tornou-se um problema,
dado a dificuldade de se encontrar outros softwares de cédigo aberto que realizem sintese para
o PB. Os principais sistemas operacionais do mercado (Windows, Linux e MacOSX) possuem

sintetizadores de voz, porém quase todos direcionados para o inglés e outras poucas linguas.

Apesar da dificuldade, dois sintetizadores foram encontrados. Um comercial, de onde
se busca obter uma avaliacao do estado da arte em sistemas TTS e outro que foi desenvolvido
pela comunidade académica e é bastante utilizado em conjunto com tecnologias assistivas. Por
questoes de clareza, é bom dizer que os testes de opiniao de escuta foram aplicados de maneira

idéntica em todos os sistemas participantes.

5.2.1 Raquel da Nuance

A Nuance! ¢ uma empresa multinacional que trabalha com tecnologias relacionadas
a voz. Possui e desenvolve varios produtos que tem como finalidade fazer uso da voz para
executar comandos em computadores e equipamentos eletronicos, aumentando a interacao
homem-maquina. Um dos grupos de produtos sao os sintetizadores de voz em 40 idiomas,

disponibilizados em mais de 50 vozes diferentes.

Para o PB, a Nuance vende o sintetizador denominado de Raquel, que reproduz a voz
de mulher jovem. A empresa nao torna acessivel muitas informacoes de como seus produtos
sao desenvolvidos. Entretanto, em listas de discussao sobre sintese de voz, é dito que ¢é a

sintese concatenativa é a técnica empregada nestes produtos.

A utilizagao da Raquel nesta avaliagao comparativa é justificada pela sua altissima
qualidade. Em testes de escutas informais, nao se encontrou outra voz em PB que possuisse
qualidade maior que esta. Porém, é importante frisar que a Loquendo? também desenvolve

vozes para o PB com qualidade similar.

Thttp://www.nuance.com/
2http:/ /www.loquendo.com/
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5.2.2 LianeTTS

O LianeTTS 2 é um sistema que nasceu da cooperacao entre o Servico Federal de
Processamento de Dados (SERPRO) e o Nicleo de Computagao Eletronica (NCE) da Uni-
versidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ). Foi langado em abril de 2010 e é atualmente
utilizado em telecentros como parte de uma solugao para acesso a computadores por pessoas

com deficiéncia.

O programa é um front end para o MBROLA [18]. O projeto do MBROLA objetiva
criar um conjunto de sintetizadores de fala para quantas linguas forem possiveis, sem aplicacao
comercial e fins comerciais. De iniciativa da Faculté Polytechnique de Mons, na Bélgica,
o sintetizador do MBROLA trabalha com a sintese concatenativa através de difones e ja

disponibiliza diversos idiomas em seu endereco na Internet.

5.3 Resultados

De maneira geral, o sistema TTS deste trabalho obteve desempenho superior ao Lia-
neTTS, ficando atrés da voz Raquel da Nuance. Nas subsecoes posteriores serao apresentados
os resultados obtidos nesta avaliacao. Primeiro por uma visao subjetiva, obtida pelo método

ACR, e depois de forma objetiva, analisando a WER.

5.3.1 Avaliagao subjetiva - ACR

O ACR permitiu que fossem medidos os aspectos da inteligibilidade e da naturalidade.
A Figura 5.1 ilustra as médias das pontuagoes relativas a inteligibilidade. O sistema comercial
da Nuance foi o que obteve o melhor desempenho, aproximando-se do nivel de qualidade
excelente, aproximando-se da pontuacao 5. O sistema TTS deste trabalho, caractetizado
como TTS na figura, ficou a frente do LianeTTS com uma pontuacao considerada acima do

nivel razoavel, acima de 3.

Ja as pontuacoes referentes a naturalidade foram, no geral, mais baixas que as da
inteligibilidade. Deve-se ainda ao fato de que mesmo os sistemas T'TS mais bem elaborados
do mercado ainda nao conseguiram reproduzir uma voz que seja facilmente confundida com
voz humana. Apesar disso, o sintetizador da Nuance ainda obteve uma alta pontuacao, porém

se aproximando mais do nivel de qualidade bom do que excelente. A naturalidade do sistema

3Noticia sobre o software no portal do SERPRO: http://www.serpro.gov.br/noticiasSERPRO /2010 /abril /serpro-

e-ufrj-desenvolvem-leitor-de-telas-para-deficientes-visuais/
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Figura 5.1: Média aritmética simples da inteligibilidade dos sistemas TTS.

deste trabalho também caiu, ficando um pouco abaixo da nivel considerado razoavel, porém,
ainda a frente do software distribuido pelo SERPRO.
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Figura 5.2: Média aritmética simples da naturalidade dos sistemas TTS.

Além das médias aritméticas simples, foram calculadas as modas das pontuacoes de
cada um dos sistemas. Por contabilizar o valor que detém o maior nimero de observacoes
em uma distribui¢ao, a moda é menos suscetivel do que a média aritmética aos efeitos dos
outliers. Em estatistica,outliers sao observagoes que se distanciam numericamente do resto do
conjunto de dados. Essas observacoes podem fazer com que a avaliagao sobre o desempenho
do sistema nao seja interpretada da maneira correta. A Tabela 5.3 apresenta o resultado do

calculo da moda sobre as pontuacoes desta avaliacao.
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Tabela 5.3: Resultado do cdlculo da moda

Sistema | Inteligibilidade | Naturalidade

Raquel 5 5
TTS 3 3
LianeTTS 3 3
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No céalculo da média, o sistema LianeT'TS ficou um pouco atras em termos de pon-

tuacao. Entretanto, comparando os sistemas de acordo com a perspectiva da moda, verifica-se

que ocorreu um empate entre o T'TS deste trabalho e o LianeTTS.

5.3.2 Avaliacao objetiva - WER

Na avaliacao objetiva, o ranking se manteve inalterado. Na Figura 5.3, é visto que o

sistema deste trabalho conseguiu a segunda colocacao, fazendo com que quase 90% das palavras

fossem entendidas pelos entrevistados - WER em torno de 10%. Ja o sintetizador LianeTTS

obteve o dobro de erros, ultrapassando a marca dos 20%. De acordo com a Figura 5.3, ainda

é possivel notar o 6timo desempenho do sintetizador Raquel, sendo que a porcentagem de

palavras erradas se aproxima de zero.

25

20

15

10

B Raquel
BETTS

H |jane

Raquel TTS Liane

Figura 5.3: Porcentagem de palavras erradas - WER
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5.4 Trabalhos futuros

A qualidade da voz obtida pela sintese baseada em HMM’s ainda pode ser melhor do que
a apresentada aqui. O desempenho inferior, neste momento, ainda é resultado principalmente
da baixa qualidade e quantidade de arquivos de audio utilizados como base de dados na
etapa de treino do modelo - 18 minutos. Em trabalhos futuros, espera-se conseguir conjuntos
de audio maiores e melhores, objetivando alcancar resultados mais proximos dos melhores

sintetizadores comerciais para o PB.

A parte de implementacao do sistema também ainda nao chegou ao fim. Melhorias e
novas técnicas que possam a ser empregadas junto com a sintese HT'S podem ser adicionadas
ao modelo. Em uma lista nao-exaustiva, pode-se enumerar alguns pontos que devem receber

atencao:

e Refinar alguns dos médulos PLN, como: aumentar o dicionario do médulo de expansao

de abreviagoes ou inserir novas regras no leitor de siglas.
e Adquirir uma base de audio com qualidade de estidio para a etapa de treino do modelo.

e Fazer com que o conversor grafema-fonema, silabador e marcador de silaba tonica sejam

integrados diretamente dentro do MARY.

e Implementar a desambiguacao de homoéfonos e heterofonos.

O sistema ainda estd atrelado a plataforma MARY, fazendo com que seja necessario
té-la instalada na méaquina em que for feita a sintese. Apesar de bem escrito, o cédigo do

MARY carrega rotinas que sao desnecessarias a sintese de voz para o PB.

Mesmo que diversos desafios e questoes ainda tenham que ser superados, o conheci-
mento adquirido, o artigo publicado em um congresso internacional, a comunicacao e troca de
informagoes entre o grupo FalaBrasil com outras equipes de pesquisa em sintese de voz du-
rante a elaboracao deste trabalho, fizeram com que a pesquisa em sintese de voz para o PB na
UFPA se torna-se visivel perante a comunidade e ganhasse o impulso inicial para desenvolver

novas pesquisas.
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Apeéendice A

Rotulos contextuais

Formato do rétulo dependente de contexto. A primeira parte da Tabela A apresenta

um exemplo e a segunda explica cada um dos itens. “/Si:”, “/Wi:” «/Pi:” significam a

i-ésima silaba, palavra e frase na sentenga “/U:”. A tabela e o exemplo foram traduzidos

de [12]

ml m2 —m3+ m4 = m5/M2 : m6_m7

/S1:s1_@Qs2 — $3_Qs4 + s5_Qs6/52:57-s8/53:59_s10/54:511_s12/S5:513_514/56:515
/Wlwl #w2 — w3 #wd + wb_#w6/W2:w7 w8/W3:w9I_wl0/Wiwll wl2
/Pl:pl_p2 — p3_lp4 + p5_1p6/P2:pT7_p8

/Uil _$u2_&u3

Nivel de fonema

ml | fonema anterior ao fonema anterior

m2 | fonema anterior

m3 | fonema atual

m4 | fonema posterior

m5 | fonema posterior ao fonema posterior

m6 | posigdo do fonema atual na silaba (da esquerda para a direita)
m7 | posigdo do fonema atual na silaba (da direita para a esquerda)

Nivel de silaba

sl a silaba anterior é ténica ou nao (0 — nao; 1 — sim

s2 nimero de fonemas da silaba anterior

s3 a silaba atual é ténica ou nédo (0 — ndo; 1 — sim)

sd ntmero de fonemas da silaba atual

sb a silaba posterior é tonica ou ndo (0 — nao; 1 — sim)

s6 nimero de fonemas da silaba posterior

s7 posic@o da silaba atual na palavra atual (da esquerda para a direita)
s8 posic@o da silaba atual na palavra atual (da direita para a esquerda)
s9 posicdo da silaba atual na frase atual (da esquerda para a direita)

s10 | posi¢@o da silaba atual na frase atual (da direita para a esquerda)

s11 | nimero de silabas tonicas antes da silaba atual na frase atual
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s12
s13

sl4

s15

numero de silabas ténicas depois da silaba atual na frase atua
numero de silabas contando a partir da silaba tonica anterior para
a silaba atual na sentenca

numero de silabas contando a partir da silaba tonica atual para
sflaba posterior na sentenca

vogal da silaba atual

Nivel de palavra

wl
w2
w3
w4
wb
w6
w7
w8
w9
w10
wll

wl2

etiqueta gramatical da palavra anterior

numero de silabas da palavra anterior

etiqueta gramatical da palavra atual

numero de silabas da palavra atual

etiqueta gramatical da palavra posterior

numero de silabas da palavra posterior

posigdo da palavra atual na frase atual (da esquerda para a direita)
posigdo da palavra atual na frase atual (da direita para a esquerda)
nimero de palavras conteido antes da palavra atual na frase atual
numero de palavras conteido depois da palavra atual na frase atual
numero de palavras contando a partir da palavra conteido anterior
para a palavra atual na sentenga

numero de palavras contando a partir da palavra contetdo atual para

palavra posterior na sentenga

Nivel de frase

pl
p2
p3
p4
p5
p6
p7
p8

ndmero de silabas na frase anterior

ntmero de palavras na frase anterior

ndmero de silabas na frase atual

numero de palavras na frase atual

numero de silabas na frase posterior

nimero de palavras na frase posterior

posigao da frase atual na sentenca atual (da esquerda para a direita)

posigdo da frase atual na sentenga atual (da direita para a esquerda)

Nivel de sentenca

ul
u2
u3

numero de silabas na sentenca
numero de palavras na sentenca

numero de frases na sentenca
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Apeéendice B

Arvores de decisio dependentes de

contexto.
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APENDICE B. ARVORES DE DECISAO DEPENDENTES DE CONTEXTO.

A
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Figura B.1: Exemplo de uma arvore de decisao. Retirada de [12]
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Apeéendice

C

Dicionario fonético com as

caracteristicas distintivas.

<allophones name="sampa”

cvox”>
<silence ph="_"/>
<!—-— Oral vowels—>
<vowel ph="a” ving="s”
<vowel ph="E” vlng="s”
<vowel ph="e” vlng="s”
<vowel ph="1" ving="s”
<vowel ph="0" vlng="s"
<vowel ph="0" vlng="s”
<vowel ph="u” vlng="s”
<!—-— Nasal vowels—>
<vowel ph="a”” vlng="1"
<vowel ph="e¢™” vlng="1"
<vowel ph="17" vlng="1”
<vowel ph="0"" vlng="1"
<vowel ph="u"” vlng="1"
<!I—-— Semi—vowels—>
<vowel ph="w" vlng="d”
<vowel ph="j” vlng="d”
<vowel ph="w™” vlng="d”
<vowel ph="j7” vlng="d”

xml:lang="pt—BR”

vheight="3"
vheight="2”
vheight="2”
vheight="1"
vheight="2”
vheight="2"
vheight="1"
vheight="3"
vheight="2”
vheight="1"
vheight="2"
vheight="1"
vheight="2”
vheight="2”
vheight="2”
vheight="2"

viront="1"
vfront="1"
vfront="1"
viront="1"
viront="3”
viront="3"

viront="3”

viront="2"
viront="2"
viront="2"
viront="3"

viront="3"

viront="2"
vfront="2”
viront="2"”

viront="2”

features="vlng vheight vfront vrnd ctype cplace

vrnd="-" />
vrnd="-" />
vrnd="-" />
vrnd="-" />
vrnd="+" />
vrnd="+" />
vrnd="+" />
vrnd="-" />
vrnd="-" />
vrnd="-" />
vrnd="+" />
vrnd="-" />

vrnd="0" ctype="v”" />

vrnd="0" ctype="p” />
vrnd="0" ctype="v" />
vrnd="0" ctype="p” />

<!—— Unwoiced fricatives—>

<consonant ph="f” ctype="f” cplace="b” cvox="-"/>
<consonant ph="s” ctype="{" cplace="a” cvox="-"/>
<consonant ph="S” ctype="{" cplace="p” cvox="-"/>
<!—— Voiced fricatives—>

<consonant ph="z" ctype="{” cplace="a” cvox="+"/>
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