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Resumo

O propdsito geral de sistemas de reconhecimento automatico de fala é o de permitir a
interacdo de seres humanos com dispositivos eletronicos por meio da fala, por exemplo, a
partir da fala do usuério, captada por um microfone, o seu contetdo pode ser convertido em
transcrigdo textual. Em geral, tais sistemas devem ser capazes de enfrentar adversidades como
influéncia de ruidos, variabilidade do canal de comunicacdo, idade, sotaque e velocidade da
fala, fala concorrente de outros oradores e fala espontanea. Mesmo diante desse cenario
desafiador, este trabalho possui como propésito investigar essa tecnologia para ser empregada
no ambito médico. A investigacdo foi realizada por meio de uma revisdo sistematica para o
embasamento cientifico de conceitos e identificacdo de pesquisas relevantes. Para validar a
viabilidade do uso desses sistemas na area médica, foi desenvolvido um Prot6tipo de Sistema
Web com finalidade de gerar laudos médicos por meio do reconhecimento automatico de fala
para a Lingua Portuguesa do Brasil. O prototipo foi desenvolvido com a técnica Entrega em
Estagio, presente em Engenharia de Software. A selecdo da tecnologia de reconhecimento
automatico de fala para ser integrada ao prototipo, foi baseada em uma avaliacdo da taxa de
precisdo de sete sistemas para a Lingua Portuguesa do Brasil. O desenvolvimento desse
trabalho permitiu concluir que esses sistemas de reconhecimento automaético de fala podem
ser empregados no ambiente médico, provendo suporte, ndo somente a confec¢cdo de laudos
médicos, mas também atuando como um registro de monitoria durante um procedimento
meédico.

Palavras-chave: RAF, Laudo Médico, Transcricdo Médica, Prot6tipo de Sistema Web, UML.



Abstract

The overall purpose of automatic speech recognition systems is to allow the interaction
between humans and electronic devices through speech, for example, the content captured
from user's speech using a microphone, can be converted into textual transcription. In general,
such systems should be able to overcome adversities such as noise influence, communication
channel variability, age, accent and speed of speech, concurrent speech from other speakers
and spontaneous speech. Even with this challenging scenario, this work aims to investigate
this technology to be employed in the medical field. The research was carried out through a
systematic review for the scientific basis of concepts and identification of relevant research
studies. To validate the feasibility of using these systems in the medical field, a Web System
Prototype was developed to generate medical reports through automatic speech recognition
for the Brazilian Portuguese Language. The prototype was developed with the application of
Delivery in Stage technique, from Software Engineering. The selection of the automatic
speech recognition technology to be integrated to the prototype was based on an evaluation of
the accuracy rate of seven systems for the Brazilian Portuguese Language. The development
of this work allowed to conclude that these systems of automatic speech recognition can be
used in the medical environment, providing support not only for making medical reports, but
also acting as a monitoring record during a medical procedure.

Keywords: ASR, Medical Report, Medical Transcription, Web System Prototype, UML.
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Capitulo 1
Introducao

Devido a importantes progressos ocorridos na area tecnologica, tornou-se possivel a
construcdo de sistemas cada vez mais complexos em virtude do grande aumento no poder de
processamento e de armazenamento computacional. Uma das areas a se beneficiar dessa
evolugdo ¢ a tecnologia de Sistema de Reconhecimento Automaético de Fala (SRAF) (Yu &
Deng, 2015). Um SRAF possui como finalidade o reconhecimento de palavras faladas e
converté-las no formato de texto (Donaj & Kaci¢, 2017).

Além dos SRAFs que permitem a interacdo de seres humanos com sistemas
computacionais de maneira mais natural por meio da fala, também ha os sistemas de dialogo e
de sintese de fala. Os sistemas de didlogo s&o aplica¢cBes computacionais que conversam com
um ser humano, enquanto os de sintese da fala permitem que dispositivos eletrdnicos
transformem um texto em fala (Donaj & Kacic, 2017).

O uso de SRAF se tornou um dos principais meios de interacdo de humanos com alguns
equipamentos eletrdnicos, como dispositivos moveis, dispositivos vestiveis — wearables! —, e
dispositivos infotainment? (Yu & Deng, 2015).

A utilizacdo da tecnologia de SRAF pode ser integrada a aplicacbes para controlar
ambientes residenciais (Santos-Perez et al., 2013), reconhecer sentimentos da fala (Kaushik et
al. 2013; Kaushik et al., 2017), minerar informagdes coletadas em conversas de uma central
de atendimento (Clavel et al., 2013) e servir de guia de um museu ao responder as perguntas
dos visitantes (Misu et al., 2012).

Esses sistemas também sdo utilizados para permitir a producdo de documentos digitais a
partir da fala (Revuelta-Martinez et al., 2012; Batista, 2013), realizar pesquisa de informacdes
em arquivos multimidias (Law-To & Grefenstette, 2011; Varona et al., 2011; Adell et al.,
2012) e para auxiliar no aprendizado, por exemplo, detectando erros de leitura de uma crianga
(Yilmaz et al. 2014) ou apoiar no ensino de uma segunda lingua estrangeira (Ahn & Lee,
2016; Cavus & Ibrahim, 2016).

Outra utilidade desses sistemas é a de possibilitar a traducéo entre diversas linguas por
meio de dispositivos madveis, auxiliando turistas em paises estrangeiros (Sakti et al., 2013; Ili,
2017; Matsuda et al., 2017; Waverly, 2017) e também a criar salas virtuais para interacao
entre pessoas de diferentes nacionalidades (Gopi et al., 2015; Microsoft, 2017a).

No contexto medico, os SRAFs podem ser utilizados para apoiar criangas com sindrome
de Down a melhorar suas habilidades de leitura (Felix et al., 2017), prever se uma pessoa
possui doenca de Parkinson (Vasquez-Correa et al., 2016), apoiar, por meio conversacional,

! Tecnologias para vestir, como reldgios inteligentes.
2 Sistemas utilizados em veiculos para oferecer informagéo e entretenimento.
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pacientes com transtorno de estresse pos-traumatico (Papangelis et al., 2013) ou facilitar a
comunicagdo de uma pessoa que sofre de disfuncdo da fala (Balaji & Sadashivappa, 2015),
encaminhar um paciente a uma determinada especialidade médica de acordo com as
preocupacdes relatadas por ele verbalmente (Leuski et al., 2014) e avaliar a inteligibilidade da
fala para pacientes com doenca bocal (Riemann et al., 2016).

J& em hospitais, 0s SRAFs sdo utilizados em consultérios médicos durante uma consulta
para aperfeicoar a coleta de dados de informagdes durante o atendimento (Gur, 2012) ou
como um sistema de traducdo para facilitar o atendimento a imigrantes (Soller et al., 2012) e
também na confec¢do de relatérios médicos (Prevedello et al., 2014).

Atualmente, os SRAFs mais modernos sdo construidos baseados na tecnologia de Redes
Neurais Artificiais Profundas, como os SRAFs da Google (Sak et al., 2014), da IBM
(Ganapathy et al., 2015) e da Microsoft (Hakkani-Tur et al., 2016). Essa tecnologia é baseada
em uma arquitetura de aprendizagem de maquina composta de mdultiplas camadas de
processamento de dados (Li et al., 2016).

Apesar dos avancos na precisdo desses sistemas, ainda existem limitagcbes, como o
ruido, que corresponde a distdrbios indesejados sobrepostos ao sinal da fala pretendido. As
palavras fora do vocabulario de reconhecimento sdo as palavras que ndo estdo presentes no
vocabulario de treinamento do SRAF. Além disso, esses sistemas devem ser robustos para
possibilitar o seu bom funcionamento em condicdes variadas (Li et al., 2016; Donaj & Kaci¢,
2017) e ser capazes de tratar as variacdes da voz do falante, da pronincia e do ambiente
(Huang et al., 2001).

Dessa maneira, € importante que os SRAFs reconhegcam com a maior precisdo possivel,
todas as palavras pronunciadas. No entanto, essa tarefa ndo é facilmente alcancada devido a
erros ocorridos durante esse processo, como palavras ndo reconhecidas, palavras ndo
pronunciadas que sdo inseridas no texto ou palavras substituidas (Donaj & Kaci¢, 2017).

Baseado nesse cenario, o Laboratério de Bioinformatica (LABI) da Universidade
Estadual do Oeste do Parana (UNIOESTE/Foz do lguacu) em parceria com o Departamento
de Coloproctologia da Faculdade de Medicina da Universidade Estadual de Campinas
(UNICAMP), tem investigado o panorama geral da tecnologia de reconhecimento automatico
de fala para utiliza-la em sistemas no ambito médico. Para validar o uso dessa tecnologia, foi
desenvolvido um Protétipo de Sistema Web para gerar laudos médicos por meio de SRAFs.
Nesse contexto, um laudo médico é um parecer escrito preenchido por um perito, no qual
constam os resultados de um exame pericial. A sua estrutura padrdo € composta por
predmbulo, perguntas a serem respondidas, historico de doencas, descri¢do, discussao,
concluséo e respostas a perguntas. Também devem incluir uma descrigdo de todos os sinais e
sintomas, resultados dos testes realizados, tratamento adotado, evolucdo apresentada e
esperada para o paciente (CRM-PR, 2008).



1.1 Objetivos

Como objetivo geral, este trabalho tem o proposito de investigar o panorama geral da
tecnologia de reconhecimento automatico de fala e o seu emprego no ambito médico. Para
alcancar esse objetivo foram definidos os seguintes objetivos especificos:

o Realizacdo de uma revisdo sistemética para embasamento cientifico de conceitos e
identificar pesquisas relevantes na area;

e Avaliacdo do desempenho de SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil;

e Construgdo de um Prot6tipo de Sistema Web para geracéo de laudos médicos por
meio de sistemas computacionais de reconhecimento automatico de fala.

1.2 Assertiva

A utilizacdo da tecnologia de reconhecimento automético de fala possibilita uma
interacdo de maneira mais natural com dispositivos eletronicos por meio da fala.

1.3 Hipotese

A tecnologia computacional de reconhecimento automatico de fala pode ser utilizada
como ferramenta de apoio para a reducdo de tempo para a confeccdo de laudos ou como um
registro de monitoramento de acompanhamento durante um procedimento médico.

1.4 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte maneira:

e Capitulo 2: sdo fundamentadas as caracteristicas dos sons, bem como o0s
conceitos do processo da fala e da sua compreensao;

e Capitulo 3: sdo apresentadas limitac6es acerca do funcionamento de SRAFs, uma
breve evolucdo historica desses sistemas e alguns trabalhos relacionados, bem
como: a sua arquitetura geral, algumas fontes que resultam na variagdo acustica e
métricas de avaliacdo de precisao;

e Capitulo 4: as principais tecnologias utilizadas em SRAFs sdo apresentadas,
como Modelo Oculto de Markov, Perceptron Multicamadas e Rede Neural
Recorrente com células de Memdria Longa de Curto Prazo;



Capitulo 5: sdo apresentados 0s materiais e os métodos utilizados para a
realizacéo deste trabalho, onde séo detalhados o protocolo da revisao sistematica,
0s SRAFs avaliados, as tecnologias, as ferramentas e os equipamentos utilizados
para o desenvolvimento do Prot6tipo de Sistema Web;

Capitulo 6: para a constru¢do do Prototipo de Sistema Web foi utilizado a técnica
Entrega em Estagio, presente em Engenharia de Software, cujo método é
apresentado nesse capitulo;

Capitulo 7: sdo relatados os resultados e sua discussdo referentes a revisdo
sistematica, a avaliacdo dos SRAFs e a apresentacdo do Protdtipo de Sistema
Web;

Capitulo 8: sdo apresentadas as conclusdes obtidas neste trabalho, bem como:
suas contribuicdes, limitagdes e sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
A Fala Humana e a sua Compreensao

Para que os seres humanos possam Se organizar, transmitir conhecimento e cultura
para as proximas geracOes é fundamental que haja comunicacdo adequada. Sendo assim, a
modalidade mais importante é a comunicacdo oral, que requer a presenca de dois mecanismos
essenciais caracterizados pela producdo da fala e pelo processo de sua compreenséo.

Dessa maneira, neste capitulo, sdo abordadas as caracteristicas dos sons (Se¢do 2.1),
0s sistemas e 0s principais 6rgdos envolvidos no processo da fala humana (Secdo 2.2). Na
Secdo 2.3, € apresentada a sua compreensdo, incluindo o sistema auditivo e 0s principais
Orgdos para essa finalidade. Os érgdos do sistema auditivo estdo dispostos ao longo das quatro
partes da orelha, sendo divididas em: externa, média, interna e via neural.

2.1 Caracteristicas dos Sons

O som é a propagacdo de uma frente de compressdo mecanica ou onda longitudinal
que se propaga, de modo ciclico, tridimensionalmente pelo espaco em meios materiais (Bauer
et al., 2013). Dessa maneira, é possivel a mensuracdo do tempo de um ciclo desse fenémeno
denominado periodo que esta diretamente relacionado com a frequéncia. Tanto o periodo
guanto a frequéncia podem ser representados por unidades como segundos e ciclos por
segundo (Hertz), respectivamente. A percepcao da frequéncia por um ouvinte € subjetiva, em
gue uma alta frequéncia € interpretada como um som agudo, e uma baixa frequéncia é
interpretada como um som grave (Cutnell & Johnson, 2016).

Além desses atributos fisicos, existem outras medidas no fenédmeno de producdo de
sons, como a amplitude, que é uma medida de distancia entre o ponto mais alto do padréo da
onda com a posi¢do ndo perturbada (Cutnell & Johnson, 2016). Por exemplo, na Figura 2.1 é
representado o sinal de uma onda com o seu comprimento e amplitude. O comprimento da
onda € determinado pela distancia de um ponto em um ciclo da onda até o ponto idéntico no
proximo ciclo. O eixo X representa o deslocamento no meio de propagagdo e o0 eixo Y
representa a posic¢ao ao longo da onda.
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Figura 2.1: Representacdo da onda sonora (CO = comprimento da onda e A = amplitude).
Fonte: Adaptado de Kesten & Tauck (2015) e Cutnell & Johnson (2016).

Outras caracteristicas essenciais no fendmeno fisico do som € a intensidade, a poténcia
e 0 ruido. A intensidade sonora (Equagdo 2.1) tem relacdo com a poténcia sonora P que
atravessa de maneira perpendicular uma superficie dividida pela area A dessa superficie,
resultando na intensidade I (Cutnell & Johnson, 2016).
P

1=2 (2.1)

A intensidade é a qualidade para caracterizar se um som é forte ou fraco, sendo
dependente da energia que a onda sonora transfere. Se a intensidade for expressa como o0 seu
produto com unidade de area da superficie que recebe a energia vibratéria, esta é definida
como poténcia do som. Ou seja, poténcia é a quantidade de energia que uma onda sonora
transfere por segundo (Bauer et al., 2013; Kesten & Tauck, 2015; Cutnell & Johnson, 2016).

Ja o ruido é a auséncia de periodicidade das ondas sonoras, isto é, ocorre uma mistura
de diversos sons com diferentes frequéncias. O ruido também pode ser caracterizado como
um som indesejado. Por exemplo, um som de baixa frequéncia produzido por um motor de
avido a jato, sendo este som ndo desejado por um ouvinte (Bauer et al., 2013; Kesten &
Tauck, 2015).

A unidade utilizada para o nivel sonoro é o Bel (B), em que 1 B corresponde a 10
decibel (dB) (Bauer et al., 2013). A intensidade de pressdo sonora que o ouvido humano pode
suportar compreende a faixa entre 0 a 120 dB. Caso essa intensidade seja préxima ou superior
a 120 dB, o nociceptor, que é um receptor sensorial, envia um sinal de dor em resposta a um
estimulo que pode causar algum dano a audicdo. Para se ter uma noc¢do dos diferentes niveis
de dB, uma pessoa murmurando representa 30 dB, uma conversa habitual é de 60 dB, um
transito pesado de rua equivale a 70 dB, um concerto de rock gera 120 dB e uma decolagem
de um avido a jato equivale a 150 dB (Roberto-Douglas, 2009).

2.2 A Fala Humana

Para que seja possivel a utilizacdo de uma linguagem natural é fundamental possuir
alguma lingua natural especifica, como a Lingua Portuguesa ou a Lingua Inglesa, que é a
representacdo em palavras para haver uma comunicacdo por fala ou por escrita. Ja a
linguagem é a comunicacdo por algum meio. Por exemplo, a linguagem humana se



desenvolveu a partir de um sistema de comunicagdo gestual e, no atual estado de evolugéo, a
linguagem predominante é por meio dos sons audiveis proveniente dos 6rgdos da fala (Lyons,
1987).

O processo da fala envolve, além do sistema respiratorio, o envolvimento de centros
especificos de controle da fala no cortex cerebral, de centros de controle respiratorios no
cérebro e estrutura de articulacdes e ressondncia da boca, bem como de cavidades nasais (Hall
& Guyton, 2011). Na Tabela 2.1 sdo apresentados 0s sistemas corporais relacionados ao
processo da fala.

Tabela 2.1: Sistemas corporais que possuem relagdo com o processo da fala humana.
Fonte: (Fuller et al., 2014).
Sistema Principais érgaos e tecidos Funcéo na fala

Circulatorio  Coracdo, vasos sanguineos e sangue  lrrigacao sanguinea para o cérebro e
outras partes do mecanismo de fala

Digestdrio Labios, dentes, lingua, véu palatino, Mediacdo da articulacdo e da
faringe, esdfago, estbmago e intestinos ressonancia
Esquelético Cartilagens, 0ssos, ligamentos, tendGes e  Estrutura para o mecanismo do
articulacoes processo da fala
Muscular Musculos esqueléticos Movimentacdo para realizar o
processo da fala
Nervoso Cérebro, medula espinal, nervos Conducéo de estimulos nervosos
periféricos, ganglios e receptores associados ao processo da fala
sensoriais
Respiratorio Cavidades nasais, faringe, laringe, Fonte de energia para o processo da
traqueia, bronquios e ramificacdes fala
pulmonares

De maneira geral, o processo da fala € composto por fonacdo, articulacdo e
ressonancia (Hall & Guyton, 2011):

e Fonacdo: a laringe é adaptada para funcionar como vibrador, tendo como
elementos vibradores as cordas vocais. No momento da respiracdo as cordas
vocais estdo abertas para permitir a passagem de ar. Durante a fonacdo, as cordas
vocais se movem juntas para permitir que a passagem de ar entre elas resulte em
vibracdo. A acdo dos musculos do interior das cordas vocais pode mudar o
formato e a massa das bordas das cordas vocais para realizar a emissdo de tons
agudos ou graves.

e Articulagdo e Ressonancia: os principais 6rgaos da articulagéo sdo labios, lingua
e palato mole que se movimentam durante a fala e em outras vocaliza¢des. Ja 0s
ressonadores sdo compostos pela boca, nariz, seios paranasais, faringe e cavidade
toracica. A funcédo dos ressonadores é a de permitir a mudanca qualitativa da voz
(timbre).

A fala humana pode ser caracterizada de acordo com algumas variantes para compor o
aspecto estilistico da fala, por exemplo, de género, sendo masculino ou feminino; de faixa



etaria e formal ou informal. Por exemplo, a fala formal é adequada para eventos formais,
como em entrevista de emprego. J& a fala informal é utilizada em ocasides onde existe 0
convivio intimo entre pessoas. Ha também as variantes geogréaficas, por exemplo, as variacbes
entre a forma de falar em diferentes regides do Brasil, por exemplo, o carioca, 0 gaicho, o
mineiro, o nordestino e o paulista, que possuem certas peculiaridades na fala. Outro fator que
também influencia na variacdo da fala de um individuo esta relacionado ao seu grau de
instrugdo (Cristéfaro-Silva, 2003).

2.3 Compreensdo da Fala Humana

A anatomia do sistema auditivo humano utilizado para compreensédo da fala pode ser
dividida em quatro partes: orelha externa, orelha média, orelha interna e via neural (Fuller et
al., 2014). Na Figura 2.2 é ilustrado as quatro partes da orelha.
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Externa Média Interna Neural
Y ) )
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Figura 2.2: As quatro partes da orelha.
Fonte: Adaptado de Graaff, (2003); Fuller et al. (2014); Ward & Linden (2014).

Esquematicamente, a compreensdo da fala é realizada da seguinte maneira (Fuller et
al., 2014):

e Orelha externa: capta a onda sonora e a encaminha para o interior do meato
acustico externo, que se estende até a membrana timpanica;

e Orelha média: a membrana timpanica separa a orelha média do meato acustico
externo da orelha externa. Quando a membrana timpanica vibra, ocorre a
movimentacdo dos ossiculos da audicdo, composto pelo martelo, bigorna e
estribo, que movimenta e transmite ondas sonoras por meio da cavidade timpanica
em direcdo a janela do vestibulo. Quando as ondas sonoras sdo transmitidas da
membrana timpénica para a janela do vestibulo ocorre a amplificagdo do som em
aproximadamente 20 vezes (Graaff, 2003). A tuba auditiva equaliza a pressao de



ar no interior da orelha média e a pressdo do ar atmosférico que preenche o canal
auditivo;

e Orelha interna: a céclea contém um 6rgdo chamado ducto coclear e em seu
interior hd o orgdo de Corti. Os receptores sonoros que transformam a vibracao
mecanica em impulsos nervosos estdo localizados ao longo da lamina basilar
presente nesta estrutura. Com isso, é formada a unidade funcional da audicéo
(Graaff, 2003);

e Via neural: o 6rgdo de Corti que contém liquido, que de acordo com o balango do
estribo ocorre a vibracdo desse liquido criando impulsos nervosos sensoriais para
que o nervo vestibulococlear — dividido nos nervos vestibular e coclear — possa
conduzir a energia elétrica ao enceéfalo. Com isso, esses impulsos s&o enviados
para a via auditiva, composta pelo tronco encefélico e pelo cortex cerebral, no
qual o som € percebido e interpretado.

Com base nisso, na Figura 2.3 é ilustrado o diagrama com 0s passos necessarios para
que possa haver a compreenséo da fala humana.

\
‘ Amplificagdo do
\ _’
\ (J sinal sonoro
. )
Sinal da fala \J

\/

Transformagdo da

c'ﬂffgi
[ LTy g—

Transporte da Fala
informagdo neural —) processada e

compreendida

energia mecanica

em impulso elétrico para o encéfalo

Figura 2.3: Diagrama com 0s passos para a realizacao da audi¢do humana.

2.4 Consideracodes Finais

Neste capitulo foram abordadas as principais caracteristicas dos sons, que incluem a
frequéncia, a amplitude, a intensidade, a poténcia e o ruido. De acordo com a vibragdo das
cordas vocais — fonag¢do —, do movimento dos 6rgéos de articulagdo, como os labios, a lingua
e o palato mole em conjunto com os 6rgdos da boca, nariz, seios paranasais, faringe e
cavidade toracica — ressonadores —, € possivel criar a fala ou outras vocaliza¢cdes e mudar os
aspectos qualitativos da voz.

Quando um ser humano emite uma fala, o aparelho auditivo capta esse som e o
transforma em impulsos elétricos para que o encéfalo possa compreendé-lo. Dessa maneira,
tendo em vista a maneira de como 0s seres humanos produzem e compreendem 0S sons, no
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proximo capitulo sera apresentado uma visdo geral sobre sistemas de reconhecimento
automatico de fala e como essa tecnologia tenta simular o funcionamento da audi¢do humana.



Capitulo 3

Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

Um Sistema de Reconhecimento Automaético de Fala (SRAF) é uma tecnologia que
permite aos seres humanos interagirem com dispositivos eletrdnicos, por meio da sua fala,
utilizando técnicas computacionais.

Dentre algumas das técnicas envolvidas nesse processo, tem-se a extracdo de
caracteristicas que capta a fala, por meio do microfone, e a converte em uma representacao de
dados que possa ser processada por computadores. O Modelo Acustico conta com audios de
diversas palavras pronunciadas por diferentes pessoas. O Decodificador compara o som da
fala capturado pelo microfone com os audios contidos no Modelo Acustico. O Modelo de
Linguagem possui um conjunto de textos que sera utilizado, também pelo Decodificador, para
entregar as palavras pronunciadas pelo usuario.

Com isso, na Secdo 3.1 sdo abordadas algumas limitacdes enfrentadas por esses
sistemas. Uma evolucdo histdrica desses sistemas (Secdo 3.2) e na Secdo 3.3 é relatado como
tais sistemas estdo sendo utilizados atualmente no contexto médico. Na sequéncia €
apresentada a arquitetura geral e os principais componentes de um SRAF (Secdo 3.4). Na
Secdo 3.5 sdo abordadas algumas fontes de variabilidade acUstica que podem distorcer o sinal
acustico. Por fim, algumas métricas para medir a precisao de um SRAF (Secdo 3.6).

3.1 LimitagOes de Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

A utilizagdo de tecnologias computacionais para o reconhecimento automatico da fala,
fez com que surgisse uma maneira mais natural de interacdo entre os seres humanos com 0s
dispositivos eletrénicos, pois tornou-se possivel com que as maquinas reconhecam o que esta
sendo falado (Donaj & Kacic, 2017).

Um SRAF tem como objetivo principal o de reconhecer corretamente as palavras
faladas e devolvé-las em forma de texto. No entanto, essa tarefa ndo é facilmente alcancada,
devido a erros que podem ocorrer durante esse processo, como palavras ndo reconhecidas,
palavras ndo pronunciadas que podem ser inseridas no texto ou quando alguma palavra
proferida ¢ substituida por outra (Donaj & Kaci¢, 2017). Além disso, os SRAFs devem ser

11



12

capazes de lidar com as variagdes do falante, da pronincia e das diferentes condi¢fes do
ambiente (Huang et al., 2001).

Embora tenham ocorridos avangos na precisdao dos SRAFs, h& alguns problemas a
serem superados no que se refere ao ruido, a robustez e as palavras fora do vocabulario — Out-
Of-Vocabulary (OOV). O ruido é caracterizado por distdrbios indesejados sobrepostos ao
sinal da fala pretendida. A robustez esta relacionada com a capacidade de o sistema operar em
condigdes variadas, incluindo questdes imprevisiveis ou indisponiveis no momento do
desenvolvimento do SRAF (Li et al., 2016). As palavras fora do vocabulario se referem as
palavras ndo contempladas no treinamento de um SRAF. Assim, quanto maior for o
vocabulério de treinamento, menor seré a taxa de OOV (Donaj & Kaci¢, 2017).

3.2 Breve Evolucado Historica dos Sistemas de
Reconhecimento Automatico de Fala

Em 1961, pesquisadores do laboratério Radio Research Lab em Toquio construiram um
dispositivo de hardware, constituido por um circuito I8gico, capaz de reconhecer vogais
pronunciadas separadamente (Rabiner & Juang, 1993).

Ap0s alguns anos de pesquisa na area de reconhecimento de fala, em 1975, James K.
Baker da Universidade Carnegie-Mellon desenvolveu, de forma independente, o primeiro
sistema de reconhecimento de fala continua. Esse sistema, denominado DRAGON, utilizou
um modelo probabilistico baseado em cadeias de Markov (Secdo 4.2) para realizar o
reconhecimento de fala (Baker, 1975). Uma cadeia de Markov é um processo de estado
indeterminado, cujo estado atual dependera apenas do estado anterior (Jurafsky & Martin,
2016).

Na década de 1970, o Advanced Research Projects Agency (ARPA) financiou um
projeto para desenvolver sistemas de reconhecimento de fala capazes de reconhecer 1.000
palavras, obtendo taxas de erros inferiores a 10%. Dentre os sistemas financiados, apenas o
Harpy, construido por Bruce Lowerre, durante o seu doutorado na Universidade Carnegie-
Mellon (Lowerre, 1976), cumpriu o objetivo estipulado pelo projeto (Klatt, 1977).

Outros sistemas financiados pelo projeto ARPA foram o SDC (System Development
Corporation®), o BBN HWIM (Hear what | Mean?) e 0 CMU Hearsay-2. O SDC gera uma
transcricdo fonética que inclui varios rotulos alternativos para cada segmento fonético (Klatt,
1977).

O HWIM ¢é um sistema de compreensao de fala projetado para compreender expressoes
orais faladas de maneira natural para o dominio de tarefas relacionadas ao gerenciamento de
orcamento de viagens (Wolf & Woods, 1977). Por fim, o CMU Hearsay-2 foi desenvolvido
pela Universidade Carnegie-Mellon, tendo como objetivo compreender a fala continua para

*Traduzindo para a Lingua Portuguesa do Brasil: Corporacdo de Desenvolvimento de Sistemas.
*Traduzindo para a Lingua Portuguesa do Brasil: Ouga 0 que eu quero dizer.
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recuperar noticias diarias de um servico de noticias mediante pedido por voz do usuério
(Lesser etal., 1975).

Shozo Makino, Takeshi Kawabata e Ken’iti Kido desenvolveram o primeiro sistema de
reconhecimento de fala utilizando Redes Neurais Artificiais (Sec¢do 4.3), com o objetivo de
reconhecer consoantes (Makino et al., 1983). As Redes Neurais Artificiais sdo técnicas
computacionais baseadas em ceélulas nervosas de organismos inteligentes que possui
capacidade de aprender para se obter algum resultado (Braga et al., 2000).

Notou-se que, para ser possivel realizar a compreensdo da fala continua, seria necessaria
a construcdo de grandes bases de dados de &udio para maximizar a probabilidade de sistema
conter melhores padrfes. Entdo, em 1984, o ARPA financiou um segundo projeto, obtendo
como resultado o corpus® TIMIT em 1986, que viria a ser o primeiro corpus padrdo a ser
amplamente utilizado para a Lingua Inglesa (Gold, 2011). O TIMIT foi desenvolvido em um
esforgo conjunto entre Massachusetts Institute of Technology (MIT), SRI International e
Texas Instruments (TI). A fala para a construcdo do corpus foi coletada no Tl e as
transcrigdes, ou seja, a conversao da fala do dudio para o formato de texto foi realizada no
MIT, dando origem ao nome TIMIT (LDC, 2017a).

Em 1988, o Defense Advanced Research Projects Agency, em seu programa de
reconhecimento de fala, desenvolveu outro corpus, chamado de Resource Management. Esse
corpus foi construido com mais de 21.000 enunciados gravados a partir de 160 locutores com
variedades de dialetos® da Lingua Inglesa (Price et al., 1988). Posteriormente, 0 projeto
ampliou o tamanho do corpus para realizar as avalia¢des do nivel de precisdo dos sistemas. O
corpus teve como objetivo o reconhecimento de fala continuo com um grande vocabulério
para a Lingua Inglesa (Pallett et al., 1994).

A Universidade Carnegie-Mellon desenvolveu, em 1990, o CMU Sphinx (Lee et al.,
1990). Esse sistema é baseado em Modelo Oculto de Markov — Hidden Markov Model
(HMM) — (Secdo 4.2), que é uma funcdo probabilistica de uma cadeia de Markov para gerar
uma sequéncia de saidas (Yu & Deng, 2015; Davis & Scharenborg, 2017). Atualmente, o
CMU-Sphinx esta em fase de desenvolvimento da sua quinta versdo’.

Em 1993, a Universidade de Cambridge desenvolveu o Hidden Markov Model Toolkit
(HTK), que é um conjunto de ferramentas para a construcdo de sistemas utilizando modelos
de Markov (HTK, 2016).

Pesquisas nessa area também foram realizadas pelo Laboratério de Processamento de
Sinais da Universidade Federal do Para, onde foi desenvolvido, em 2005, um SRAF para a
Lingua Portuguesa do Brasil. No entanto, os resultados ndo foram satisfatorios, alcangando
Taxa de Erro de Palavra — Word Error Rate (WER) — (Secdo 3.6), de 58,12%. Esse sistema
foi construido utilizando Modelo Oculto de Markov como modelagem acustica e para 0
processo de extragdo de caracteristicas foram utilizados os Coeficientes Cepstral de
Frequéncia Mel — Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) —, (Silva et al., 2005). Dando

5 Conjunto de enunciados de uma determinada lingua. O plural de corpus é corpora.

® Dialeto ¢ a variagdo linguistica para falantes de uma mesma lingua, por exemplo, a Lingua Portuguesa do
Brasil possui o dialeto carioca, galcho, mineiro, nordestino e paulista.

" http://cmusphinx.sourceforge.net/
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continuidade ao trabalho, em 2010, um novo sistema foi desenvolvido, denominado Coruja,
alcancando WER de 32,87% (Silva, 2010).

Em 2010, os pesquisadores da Microsoft iniciaram pesquisas, em parceria com a
Universidade de Toronto no Canadd, para investigar o uso da tecnologia hibrida, baseada em
uma Rede Neural Profunda — Deep Neural Network (DNN) — (Secdo 4.1) e em HMM para
serem utilizadas na tarefa de transcricdo da fala para texto em SRAFs de grande vocabulério
(Yuetal., 2010; Dahl et al., 2012).

Os pesquisadores da Google, em parceria com a Universidade de Toronto, também
avaliaram em 2012 a utilizacdo da tecnologia hibrida DNN-HMM para o reconhecimento de
fala continua em dispositivo mével baseado em nuvem (Jaitly et al., 2012). Nessa abordagem,
o sinal da fala € modelado com HMM e as probabilidades de observacfes sdo estimadas por
meio de DNNs (Yu & Deng, 2015).

Pesquisas com DNN também foram investigadas pela IBM, onde foi conduzido um
experimento baseado em DNN utilizando vetores de identidades de falantes (i-vetores). O i-
vetores possui um vetor dimensional fixo, utilizado para resumir as estatisticas obtidas de uma
gravacdo. Nessa investigacdo, a unido de DNN com i-vetores resultou em melhorias na
precisdo de reconhecimento. Essa abordagem tenta aprender os pesos do DNN de maneira a
reduzir a variabilidade do falante na classificacdo de fonemas explorando as caracteristicas do
falante que melhor se encaixam no i-vetores (Ganapathy et al., 2015).

Ainda no contexto de Rede Neural Profunda, em 2010 foi projetada uma nova estrutura
de reconhecimento de fala continua com a tecnologia Meméria Longa de Curto Prazo — Long
Short-Term Memory (LSTM) — que possibilitou que uma Rede Neural Recorrente — Recurrent
Neural Network (RNN) — (Secdo 4.5) possa armazenar e recuperar informacdes durante
longos periodos de tempo. Uma RNN possui estados internos que retém um historico de
entradas anteriores, podendo processar sinais da fala que se desenvolvem ao longo do tempo
(Wollmer et al., 2010). O método LSTM foi proposto inicialmente em 1997 por Hochreiter &
Schmidhuber (1997). Em 2014, os pesquisadores da Google utilizaram RNN em conjunto
com LSTM em seu SRAF (Sak et al., 2014).

Em 2016, a Microsoft também utilizou a tecnologia RNN-LSTM em seu sistema de
conversacao para compreensdo da fala. Esta abordagem foi testada no Cortana, um assistente
virtual para a interacdo do usuario com o sistema operacional (Hakkani-Tur et al., 2016).

Na dissertacdo de Quintanilha (2017), foi proposto um SRAF para a Lingua Portuguesa
do Brasil, baseado em caracteres, utilizando a arquitetura RNN-LSTM. A extracdo de
caracteristica foi obtida por meio do MFCC. Nesse trabalho, também foi construido um
corpus que consiste em aproximadamente 13 horas de dados de treinamento.

3.3 Trabalhos Relacionados

No contexto médico, os SRAFs podem ser utilizados no auxilio a pacientes com algum
tipo de doenca, como na interacdo de pacientes com transtorno de estresse pds-traumatico,
isto é, experimentar algum tipo de transtorno de ansiedade devido a algum evento traumatico
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(Papangelis et al., 2013). Para essa tarefa, Papangelis et al. (2013) desenvolveu um sistema
capaz de interagir através de didlogo natural, em Lingua Inglesa, com esses pacientes. O
sistema é capaz de se adaptar a cada paciente individualmente, podendo operar em dois
modos: (1) modo que armazena informagOes sobre sessdes anteriores para proporcionar um
sentimento de confianca e relacionamento com o paciente, e (2) modo que ndo armazena
informagdes, a fim de preservar o anonimato. Segundo os autores, a novidade da abordagem é
que o sistema acompanha o estado emocional do paciente ao armazenar informacgdes de
sessdes anteriores. Outro objetivo do sistema é o de obter informages suficientes para fazer
uma avaliagéo da condic&o do paciente de forma similar a um teste de autoavaliagéo.

No caso de pacientes que sofrem com a doenga de Parkinson sdo desenvolvidas varias
deficiéncias relacionadas ao processo de producdo de fala, como a reducdo na capacidade de
fonacdo, articulacdo prosddica e inteligibilidade (Vasquez-Correa et al., 2016). Diante desse
cenario, foram propostas duas abordagens para analisar os déficits de inteligibilidade dos
pacientes com doenca de Parkinson. A primeira abordagem consiste em utilizar um SRAF
para avaliar a quantidade de palavras pronunciadas corretamente. E a segunda abordagem
corresponde a atribuigdo de uma pontuacdo de similaridade calculada entre as frases lidas
pelos pacientes e a sequéncia de palavras reconhecidas pelo SRAF. Isso é realizado a partir da
classificacdo automatica da leitura das frases pelos pacientes versus a leitura de pessoas
saudaveis que nao possuem a doenca de Parkinson. O sistema também realiza a predicdo
automatica do estado neurolégico do paciente, que é realizada de acordo com uma escala de
classificacdo de doenca de Parkinson, atribuida por especialistas de neurologia. Dessa
maneira, de acordo com os resultados, € possivel diferenciar os pacientes com doenca de
Parkinson de pessoas saudaveis (Vasquez-Correa et al., 2016).

Para pacientes com desvio fonético, ou seja, distarbio da fala que inclui problemas
causados por disturbios articulatérios e derivados das caracteristicas acusticas (Chalegre-
Paula & Neto, 2016), foi proposto um protétipo para auxiliar no tratamento de criancas. O
tratamento consiste no treinamento da fala apoiado por um SRAF, em que 0 paciente
pronuncia frases contendo palavras com fonemas previamente definidos. O médulo do SRAF
do protétipo foi construido com base em falantes da Lingua Inglesa. A validacdo das
funcionalidades do protétipo foi realizada por trés profissionais de fonoaudiologia da
Universidade Federal de Pernambuco (Chalegre-Paula & Neto, 2016).

Com relacdo a utilizacdo de SRAFs em ambiente hospitalar, no trabalho de Liu et al.
(2011) foram avaliados dois SRAFs, o Nuance Dragon (nas versdoes Gen e Med) e o SRI
Decipher. Segundo os autores, para a avaliagdo do Nuance, houve o treinamento do sistema
com as respectivas vozes de cada participante. Com relagdo ao SRI foi realizada a adaptacao
do Modelo de Linguagem (Subsecéo 3.4.2) com mais de 4.000 questdes clinicas.

Segundo os autores, o experimento dos SRAFs consistiu na gravagéo de leitura de 20
perguntas, em inglés, por nove estudantes do segundo ano de medicina da Universidade de
Wisconsin-Milwaukee. Os participantes gravaram cada questdo duas vezes, sendo a primeira
gravacdo com a leitura textual e a segunda gravacdo com a fala espontanea. O SRI apresentou
WER de 41,50% e ap0ds a adaptacdo do ML, o WER foi de 26,70% e para o Nuance Gen e
Med, os WERs foram de 68,10% e 67,40%, respectivamente. Como resultado, os autores
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relataram que os sistemas avaliados ndo funcionaram bem em questdes clinicas quando ndo
houve a adaptacdo dos SRAFs (Liu et al., 2011).

Outro SRAF utilizado no contexto hospitalar é 0 S-MINDS, desenvolvido pela empresa
Fluential em colaboracdo com a Universidade da Califérnia, em San Francisco. A proposta do
sistema € a de realizar a traducéo de fala entre as Linguas Inglesa e Espanhola para pessoas
com pouca proficiéncia na Lingua Inglesa, e com isso, auxiliar os profissionais da salde a ter
uma melhor comunicagdo com os moradores latinos dos Estados Unidos da América. Uma
das limitagBes do sistema é que 0 seu uso é restrito para atendimentos a pacientes com
diabetes. O sistema opera em um smartphone e possui o seguinte fluxo de operacéo: (1) inicio
da fala, em inglés, do médico para recomendagdo de um medicamento; (2) selecdo em inglés
de uma das trés opcOes de medicamentos sugeridas; (3) de acordo com a escolha, 0 S-MINDS
traduz a opgdo para o espanhol; (4) correcdo verbal da frase pelo paciente latino; (5) escolha
realizada pelo paciente dentre as trés op¢des em Lingua Espanhola; e (6) de acordo com a
escolha do paciente, o sistema informa a op¢do ao médico em Lingua Inglesa (Soller et al.,
2012).

Para aperfeigoar a coleta de dados em atendimentos clinicos com o paciente, Gir (2012)
propds um sistema denominado Fairwitness para gerar transcricdo por meio de SRAF, para a
Lingua Inglesa, durante o atendimento clinico a um paciente. O sistema tem como objetivo
melhorar a qualidade das informacdes obtidas durante uma consulta. O seu funcionamento é
realizado da seguinte maneira: (a) escuta uma conversa entre um paciente e um médico; (b)
utiliza um SRAF para gerar a transcri¢do; (c) aplica métodos de processamento de linguagem
natural para extrair os fatos clinicos importantes da conversa; (d) apresenta essas informacoes
em tempo real ao médico, permitindo correcdo de erros de compreensdo; e (€) organiza esses
fatos em uma nota do atendimento que pode servir como um primeiro rascunho de anotacées
produzidas pelo clinico (Gir, 2012).

No trabalho de Prevedello et al. (2014) foi proposta uma implementacdo de um SRAF
para a tarefa de confeccdo de relatorios de radiologia em Lingua Inglesa, considerando o
efeito no tempo de confeccdo desses documentos. O sistema foi implementado em um
hospital comunitario com 150 leitos, entre maio de 2011 e julho de 2011. Segundo os autores,
durante esse periodo, a implementacdo do SRAF resultou em uma reducdo de tempo de 24
horas para cerca de uma hora. Porém, ndo foi avaliado o contetdo do relatério entre 0s
periodos de pré-intervencdo e pds-intervencdo para avaliar possiveis alteracbes qualitativas
em sua producéo.

O SRAF da Nuance, para a Lingua Alemd, foi utilizado no trabalho de Vogel et al.
(2015), para descrever os efeitos do seu uso para documentacao clinica referente a velocidade
de documentacdo, tamanho do documento e satisfacdo do médico. A avaliacdo foi realizada
no Hospital Universitario de Dusseldorf com 28 médicos. Apo6s o término do documento, o
médico realizava as corregbes necessarias, por exemplo, erros ortograficos e de
reconhecimento, e finalizava informando o seu humor em uma escala de 1 a 3. O tempo foi
calculado a partir do numero de caracteres por minuto, o tempo de transferir o texto gerado
pelo SRAF até o sistema de documentacdo do hospital e do tempo de correces.
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Segundo os autores, a documentacdo médica com a assisténcia do SRAF baseado na
Web leva a um aumento na velocidade, na quantidade da documentacdo e na melhora do
humor do médico em comparacdo com a digitacdo. Além da economia de tempo, também
houve aumento na quantidade de documentacéo produzida (Vogel et al., 2015).

No trabalho de Ahlgrim et al., (2016), foi proposto um estudo de caso para a
implementagdo de um SRAF em um departamento ambulatorial. A abordagem consiste em
criar um dicionério especifico para o contexto de medicina esportiva e uma fungdo de
aprendizagem de vocabulario compartilhado. A inclusdo das palavras no dicionério foi
baseada a partir da analise de documentos clinicos e a funcao de aprendizagem de vocabulério
consiste em extrair vocabuldrio de um usuério para permitir atualizacbes regulares da lista
geral de palavras. A avaliagdo da abordagem foi realizada considerando a satisfacdo do
usuario, por meio da aplicacdo de um questionario antes e dez semanas ap06s a implementacéao
do SRAF, e 0 seu impacto no tempo até o documento médico final ser salvo no sistema.
Como resultado, os autores relataram reducédo para a confec¢cdo do documento médico de oito
dias para quatro dias. Também foi relatado que a utilizacdo de SRAF pode ser empregada nos
departamentos ambulatoriais quando os usuarios sdo colocados em foco.

Por fim, por se tratar de um SRAF de cddigo aberto — open source — e desenvolvido
especificamente para a Lingua Portuguesa do Brasil, o Coruja também foi incluido em
trabalhos relacionados. Segundo o autor, a taxa WER reportada nesse trabalho foi de 39,57%
para 0 modelo independente de locutor e de 22,29% para 0 modelo dependente de locutor, isto
é, 0 modelo do sistema foi adaptado para reconhecer a fala de um individuo especifico
(Batista, 2013).

De acordo com Batista (2013), o Coruja pode ser utilizado como um sistema de ditado e
também como uma aplicacdo para o atendimento automatico em uma central de atendimento
telefénico. O aplicativo denominado de SpeechOO permite o ditado, edi¢do e formatacdo de
textos por meio de comandos de fala. Os comandos de fala para edicdo incluem as correcdes
de pontuacdo, navegacdo, fonte, cor, formatacdo e comandos alternativos como salvar e
corrigir. O comando corrigir permite a correcdo de alguma palavra reconhecida erroneamente.
O SpeechOO ¢ utilizado no processador de texto Writer do pacote LibreOffice.

Segundo o autor, o Coruja também foi integrado ao software Asterix para atuar como
uma unidade de resposta audivel da central de atendimento telefénico do Disque Denuncia
Nacional, que é um servico da Secretaria de Direitos Humanos da Presidéncia da Republica.
A sua utilizacdo consiste em ouvir 0 nome da cidade pronunciada pelo usuério, e apds ter o
seu nome reconhecido, é retornado o numero de telefone do conselho tutelar da cidade
solicitada (Batista, 2013).
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3.4 Arquitetura Geral de Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

O primeiro componente a ser considerado para realizar o reconhecimento de fala é o
microfone responsavel por transformar a onda de pressdo sonora para um sinal elétrico. O
microfone também serve como pré-amplificador sonoro para que o sinal possa ser transmitido
ou digitalizado de maneira satisfatoria. Quando a pressdo de onda sonora atinge a membrana
do microfone ocorre a sua vibragdo. Como resultado, a onda sonora é convertida em um sinal
elétrico analogico. Esse sinal é transportado ao longo de um canal de digitalizacdo que o
entrega como um sinal digital ao SRAF (Virtanen et al., 2012).

De maneira geral, o funcionamento de um SRAF é realizado do seguinte modo: o sinal
digital da fala de entrada passa pela Extracdo de Caracteristicas, que pré-processa o sinal para
gerar caracteristicas espectrais que correspondem a informacdo do comportamento do sinal de
onda. Isto é, o sinal é representado por nimeros para alimentar um sistema digital. As
caracteristicas espectrais sdo passadas para um estimador de probabilidade de fonemas que
estima a melhor unidade de som que corresponda a um fonema localizado no Modelo
Acustico. Em seguida, as palavras formadas a partir dos fonemas que estdo contidos no
Léxico, sdo comparadas com as palavras contidas no Modelo de Linguagem. Por fim, o
Decodificador converte as palavras para o formato de texto (Yu & Deng, 2015).

Na Figura 3.1, é ilustrado o diagrama da arquitetura geral de um SRAF, no qual é
representada a sequéncia de processos necessarios, a partir da entrada do sinal de fala, para
sua decodificagéo e transcricéo.

Dados — M?dglo Léxico
de dudio Acustico
Extracao de N
) xras e Decodificador——— :
Caracteristicas :
Entrada ,
de fala Saida
de texto
Corpus Modelo de
de texto Linguagem

Figura 3.1: Arquitetura Tipica de um Sistema de Reconhecimento Automatico de Fala.
Fonte: Adaptado de Schalkwyk et al. (2010); Gold (2011); Yu & Deng (2015).

A seguir, serdo descritos em detalhes os quatro componentes gerais de um SRAF. Na
Subsecdo 3.4.1, a Extracdo de Caracteristicas e 0 método Coeficientes Cepstral de Frequéncia
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Mel sdo abordados. Na Subsecdo 3.4.2 € descrito o Modelo de Linguagem. Na Subsecdo 3.4.3
é apresentado o0 Modelo Acustico e na sequéncia é descrito o Decodificador (Subsecéo 3.4.4).

3.4.1 Extracdo de Caracteristicas

O reconhecimento de fala néo é realizado diretamente com o sinal da fala. Inicialmente,
a informacéo contida no sinal da fala possui contetdo espectral com modulagdo — processo de
variacdo da amplitude, intensidade, frequéncia e comprimento da onda —, que varia ao longo
do tempo. Dessa maneira, 0 componente Extracdo de Caracteristicas do SRAF calcula uma
sequéncia de vetores de caracteristicas para capturar as caracteristicas espectrais mais
relevantes do sinal da fala (Virtanen et al., 2012).

Para a andlise do sinal espectral € necessario realizar a extracdo de caracteristicas para
reduzir a variabilidade do sinal. Em particular, o calculo do espectro de curta duracdo reduz a
variabilidade ao suavizar o espectro detalhado, e assim, sdo eliminadas varias fontes de
informacBes, ou seja, ocorre a remocgdo das variacOes aleatorias dos dados do espectro
(Anusuya & Katti, 2011).

Portanto, a extracdo de caracteristicas tem como objetivo representar o sinal da voz
(Figura 3.2A) atraves da captura de informacdes relevantes do seu espectro (Figura 3.2B). De
maneira geral, as técnicas de extracdo de caracteristicas sao classificadas de modo a realizar a
analise temporal do formato da onda sonora.

Na Figura 3.2 ¢ ilustrada a frase “gerar laudo por reconhecimento de fala” pronunciada
por um falante. As linhas continuas na vertical representam a divisdo entre a prondncia de
cada palavra e as linhas tracejadas na vertical representam, de maneira aproximada, a fronteira
onde h& ocorréncia de pausa durante a pronuncia.

Na fala continua, duas palavras podem ser pronunciadas sem pausa entre uma palavra e
outra, conforme ilustrado na Figura 3.2 em que a prontncia das palavras “gerar” e “laudo” sao
pronunciadas sem pausa entre elas.
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Figura 3.2: (A) Sinal acustico de uma onda sonora; e (B) Espectro de uma onda sonora.
Ambos correspondentes a prontncia da frase “gerar laudo por reconhecimento de fala”.
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Na Figura 3.2A e 3.2B, 0 eixo Y representa a amplitude, ou seja, a oscilacdo da onda. A
Figura 3.2B representa o espectro do sinal acustico da fala. O eixo Y possui variacdo de 50 a
100 dB, cuja representagdo simboliza a quantidade de energia carregada ao longo da onda
sonora. As partes mais escuras indicam as palavras pronunciadas com maior energia, isto €,
maior quantidade de dB. J& a as partes mais claras representam as prondncias com menor
energia. A linha tracejada, com tracos de mesmo tamanho, representa a intensidade da
pronuncia. A linha tracejada seguida por dois tracos menores representa a frequéncia da
prondncia.

Para capturar a dindmica dos movimentos do trato vocal, o espectro de curta duragdo é
tipicamente calculado a cada periodo de 10 a 20 milissegundos (ms) utilizando uma janela
entre 20 e 30 ms. O espectro de curta duracdo é calculado para simular o funcionamento da
audicdo humana, similar a céclea do ouvido, que ocorre em uma escala de frequéncia nao
linear, conhecida como escala Bark ou escala Mel. Essa escala é aproximadamente linear até
cerca de 1.000 Hertz (Hz) e aproximadamente logaritmica posteriormente (Anusuya & Katti,
2011).

O espectro pode ser representado diretamente em termos dos coeficientes de Fourier,
isto é, o espectro do sinal representado no dominio de frequéncia € transformado para uma
funcdo de tempo para que possa ser possivel decompor uma funcdo de soma de um ndmero
potencialmente infinito de componente de frequéncia para uma onda. Outra forma de
representar o espectro é por meio de um conjunto de valores de energia nas saidas de um
Banco de Filtros, que é um filtro de resposta a um impulso com duracdo finita dispostos
linearmente ao longo da escala Mel (Anusuya & Katti, 2011).

Uma maneira de representacdo acustica em SRAFs é o fonema utilizado como passo
intermediario entre sinais acusticos e palavras especificas. Os modelos acusticos representam
fonemas ou trifonemas, permitindo que palavras sejam formadas a partir de sequéncias dessas
unidades (Virtanen et al., 2012; Davis & Scharenborg, 2017).

Dentre algumas das técnicas de extracdo de caracteristicas propostas na literatura, pode-
se citar o método Percepcdo Linear Preditiva — Perceptual Linear Predictive (PLP) — e o
Coeficientes Cepstral de Frequéncia Mel — Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC)
(Anusuya & Katti, 2011).

A técnica de extracdo de caracteristicas PLP estima o espectro sonoro para SRAFs
independentes de falante. Essa técnica surgiu 10 anos ap6s o MFCC (Hermansky, 1990), no
entanto, a grande maioria dos SRAFs da atualidade utilizam o método de extracdo de
caracteristicas baseados em MFCC. Sendo assim, na sec¢do seguinte é apresentada a técnica
MFCC (Clark et al., 2010; Virtanen et al., 2012).

Coeficientes Cepstral de Frequéncia Mel

O ouvido humano tem a capacidade de resolver frequéncias ndo lineares por meio do
espectro da fala. Similarmente a essa caracteristica, 0s SRAFs que operam com essa mesma
capacidade possuem desempenho de reconhecimento superior em relagdo a outras técnicas,
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dessa maneira, 0 MFCC é uma escolha adequada para tarefas de reconhecimento baseada em
recursos de &udio (Smaragdis et al., 2009), o qual foi proposto pela primeira vez por Davis &
Mermelstein (1980).

A utilizacdo do MFCC para a extracdo de caracteristicas é realizada a partir da entrada
de um sinal de fala. A etapa de segmentacdo (quadros) divide o sinal em quadros com duragéo
de 30 ms com sobreposicao entre os quadros de 10 ms. Cada quadro é multiplicado pela
funcdo de Hamming para manter a continuidade do sinal da fala (Smaragdis et al., 2009). A
aplicacdo de uma janela de Hamming auxilia a produzir uma estimativa suavizada da energia
em regides onde a energia muda rapidamente. Na sequéncia, a Transformada Répida de
Fourier — Fast Fourier Transform (FFT) — determina as frequéncias predominantes em um
dado segmento, convertendo cada segmento do dominio de tempo para o dominio de
frequéncia para gerar o espectro da fala. Sendo assim, a FFT ird permitir o desmembramento
dos estimulos selecionando o som com determinadas frequéncias. Em seguida, aplica-se o
Banco de Filtro correspondente a escala Mel, que separa o sinal de entrada em varios
componentes, ao espectro obtido no FFT para transformar a escala de frequéncia em uma
escala linear. A Transformada Discreta de Cosseno — Discrete Cosine Transform (DCT) —
reduz a dimensionalidade do espectro mantendo apenas as frequéncias de maior energia.
Nessa fase final, o espectro € convertido novamente para o dominio de tempo para
proporcionar uma boa representacdo das propriedades espectrais locais do sinal para a analise
de quadros. Com isso, tem-se um vetor de caracteristicas de MFCC, composto por unidades
de fonemas de fala (Smaragdis et al., 2009; Anusuya & Katti, 2011; Lopes-Filho, 2013; Li et
al., 2016). Na Figura 3.3 é ilustrado os processos necessarios para a realizacao do calculo do

MFCC.
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Figura 3.3: Diagrama do processo Coeficientes Cepstral de Frequéncia Mel — Mel-Frequency
Cepstral Coefficients (MFCC).

Na Figura 3.4 ¢ ilustrado a comparagdo entre o funcionamento do processo de audigdo
humana com a técnica de extracdo de caracteristica baseada em MFCC. Como resultado, séo
obtidas as unidades fonémicas.
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Figura 3.4: Diagrama de comparacéo entre a audicdo humana com a técnica Coeficientes
Cepstral de Frequéncia Mel — Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC).
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3.4.2 Modelo de Linguagem

O conhecimento da linguagem € importante para realizar o reconhecimento e o
entendimento da fala natural. Para isso, € necessario o conhecimento lexical, que é a definicdo
do vocabulério e a sua respectiva prondncia para cada palavra de um idioma. Além do Iéxico,
também €é necessario o conhecimento da sintaxe e da semantica da linguagem, ou seja, das
regras que determinam quais sequéncias de palavras sdo gramaticalmente adequadas em
termos de formulacdo e significAncia. Outro aspecto importante a ser considerado é o
conhecimento da pragmatica da linguagem que é o que as pessoas podem falar em contextos
especificos (Huang et al., 2001).

De maneira geral, existem dois tipos de Modelo de Linguagem (ML). Um ML baseado
em regras fixas definidas manualmente, no qual é descrita uma sequéncia de palavras como
certas ou erradas. Uma desvantagem é que essa abordagem pode ser usada apenas em
sistemas com um pequeno vocabuldrio com um numero limitado de diferentes sequéncias de
palavras possiveis. No caso de sistemas com grandes vocabulérios, onde ndo é possivel
implementar todas as regras contidas em uma gramatica, é utilizado ML denominado de
modelo estocéstico, baseado em estatistica ou probabilidade. Tal abordagem ¢é utilizada para
estimar a probabilidade de que a sequéncia de palavras dada esteja presente no ML (Donaj &
Kacic, 2017).

Os MLs baseados em modelo probabilistico utilizam a técnica de aproximagdo n-grama,
que &€ uma subsequéncia de n elementos para formar uma sequéncia para calcular a
probabilidade de sequéncia de palavras, cuja palavra atual depende somente de n — 1 palavras
anteriores. Basicamente, 0 modelo n-grama é uma cadeia de Markov de ordem n — 1. No
contexto de ML, a ordem do modelo é definida pelo nimero de palavras do n-grama, podendo
ser unigrama (ordem 1), bigrama (ordem 2) e trigrama (ordem 3). Para ordens superiores,
utiliza-se o digito, por exemplo, 4-grama, 5-grama, e assim sucessivamente (Arisoy et al.,
2008; Donaj & Kacic, 2017).

Um ML probabilistico estima valores de probabilidade prévia, P(W), para sequéncias
de palavras W em um vocabulério (Equacdo 3.1). No entanto, é computacionalmente custoso
estimar todas as possiveis sequéncias de palavras caso seja necessario procurar em um modelo
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probabilistico, normalizado de maneira adequada, dada uma sequéncia de palavras com
comprimento finito. Uma maneira de garantir a normalizagdo adequada do modelo é a de
decompor a probabilidade de sentencas e certificar-se de que o simbolo de fim de frase, </s>,
seja previsto com probabilidade ndo nula e em qualquer contexto. Com W = wy,wy, ..., Wy,
em que cada w;,i = 1,...,n, representa uma palavra. O conjunto, P(w;|wy,wy, ...,w;_1),
representa a probabilidade de w;ser a sequéncia de palavra correspondente. Dessa maneira,
tem-se (Clark et al., 2010):

P(W) = HP(Wilwl,wz, ey Wiq). (3.2)
i=1

A sequéncia de palavras encontradas em aplicacfes praticas possui comprimento finito.
A probabilidade de distribuicdo, P(W), deve atribuir probabilidade 0 a sequéncias de palavras
de comprimento infinito e 1 para o conjunto da sequéncia de palavras de comprimento finito.
Do ponto de vista da modelagem, em uma situacdo pratica, o texto € dividido em frases, e 0
ML precisa prever o simbolo distinto de fim de frase para garantir que 0 modelo atribua
probabilidade 1. Dessa maneira é garantido que a sequéncia de palavras ndo possua
comprimento infinito (Clark et al., 2010).

Para exemplificar, a Google desenvolveu um ML para realizar pesquisa por fala
treinado com mais de 230 bilhdes de palavras usando um vocabuldrio de 1 milhdo de
palavras. O tamanho desse conjunto de dados apresenta desafios Unicos. Em contrapartida,
oferece oportunidades para melhorar a modelagem de linguagem (Schalkwyk et al., 2010).
Essa grande quantidade de palavras em um ML resulta em um modelo capaz de fornecer
maiores probabilidades de sequéncias de palavras corretas.

No entanto, por maior que seja a quantidade de palavras utilizadas para realizar o
treinamento de um ML, nunca havera dados suficientes para representar todas as relacfes
estatisticas entre as palavras formuladas durante uma comunicacdo por fala (Gold, 2011),
devido ao fato de que durante a fala existem infinitos padrdes de palavras que podem ser
formuladas pelo orador (Huang et al., 2001).

Outro agravante para a construcdo de ML se refere a vocabularios em linguas
aglutinantes®, por exemplo, Finlandés, Estoniano, Hingaro e Turco, nas quais o desempenho
de reconhecimento ndo se assemelha ao desempenho alcangado por sistemas como para a
Lingua Inglesa. A principal razdo dessa degradagdo do desempenho é devido a rica estrutura
morfolégica. Em linguas aglutinantes, as palavras sdo formadas principalmente por
concatenacdo de varios sufixos com as raizes e, juntamente com composicao e inflexdes,
resultando em milhdes de formas de palavras diferentes. Portanto, é praticamente impossivel
construir um ML que cubra todas as palavras relevantes dos idiomas aglutinantes (Arisoy et
al., 2008; Clark et al., 2010).

8 Linguas em que ocorre a unido de duas ou mais palavras distintas em uma s6 palavra para formar uma nova.
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Devido a essas dificuldades para a construgdo de MLs, surgiu a necessidade de
minimizar as taxas de erros. Isso é realizado atribuindo menores pontuacdes a frases
improvaveis. Com isso, os MLs probabilisticos estimam, por meios estatisticos, uma
determinada sequéncia de palavras, com base em quantas vezes essa sequéncia, ou parte dela,
foi encontrada no corpus de treinamento (Donaj & Kaci¢, 2017).

3.4.3 Modelo Acustico

Um Modelo Acustico (MA) é um modelo matematico utilizado para estimar a
probabilidade do MA conter um determinado fonema ou uma palavra inteira correspondente a
um dado sinal de audio de entrada. A probabilidade de ocorréncia de um sinal de audio é
realizada pela maximizacéo da sequéncia de palavras W, representada por max W (Equacao
3.2), dado um valor maximo estimado para a sequéncia de palavras com a observacdo de um
vetor de caracteristicas O (Huang et al., 2001; Donaj & Kacic, 2017):

W = max W P(W)P(O|W), (3.2)

onde, P(W), é a probabilidade de sequéncia de palavras do ML e, P(O|W), é a probabilidade
de sequéncia de palavras do MA. Quando a equacgédo alcangar a melhor probabilidade de
sequéncia de palavras, tem-se o resultado, representado por W.

Para a construcdo de um MA preciso, € necessario criar um modelo eficiente para
realizar o reconhecimento de fala em sistemas com um grande vocabulario. Uma maneira é
decompor a representacdo de uma palavra em uma sequéncia de subpalavras. Assim, P(O|W)
esta intimamente relacionada a modelagem fonética, a qual deve levar em consideracdo as
variagBes do falante, da prondncia, do ambiente e também as variagBes de coarticulagdo
fonética dependente de contextos. O processo de decodificacdo para encontrar a melhor
sequéncia de palavras W, correspondente ao sinal de entrada de fala 0, é mais complexo do
que um problema simples de reconhecimento de padrdo. 1sso ocorre, pois no reconhecimento
de fala continua existem infinitos padr6es de palavras para buscar (Huang et al., 2001).

3.4.4 Decodificador

A tarefa para se reconhecer a fala continua € um problema de reconhecimento e de
busca de padrdes. A ideia é decodificar um sinal previamente codificado pelo processo de
origem e transmitido através do canal de comunicacdo. Dessa maneira, esse processo objetiva
encontrar uma sequéncia de palavras encontradas nos MAs e MLs que melhor correspondam
ao sinal de entrada (Huang et al., 2001).

O Decodificador € o componente principal de um SRAF. A sua funcdo consiste em
determinar a melhor sequéncia de palavras W = wy,w,,...,w,, Cujo comprimento §é
desconhecido a partir de todas as sequéncias de palavras possiveis, W, que maximiza a
probabilidade do MA e do ML. Isso é realizado de maneira ponderada, podendo atribuir peso
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fixado em 1 para 0 MA, dessa maneira, é necessario a atribuicdo de apenas um peso. O peso
para 0 ML € representado por a. Devido a preferéncia do algoritmo de busca do
Decodificador em selecionar palavras curtas ao invés de palavras longas, é adicionado um
fator heuristico chamado de penalizacdo de insercédo de palavra, 8, dado o nimero de palavras
N. Com isso, o algoritmo de busca do Decodificador pode ser resolvido de acordo com a
Equacéo 3.3 (Donaj & Kacic, 2017):

W = max W{a log P(W) + BN + log P(O|W)}, (3.3)

onde P(W) representa a probabilidade do Modelo de Linguagem e P(O|W) a probabilidade
do Modelo Acustico.

Para as varias sentencas possiveis sdo atribuidas pontuacdes. A sentenca com maior
pontuacgdo é a probabilidade maxima. Todas as varias sentencas sdo chamadas de hipoteses.
Durante o reconhecimento, o algoritmo de busca acompanha um numero limitado de
hipo6teses parciais. A hipotese com melhor pontuagdo serd o resultado final do algoritmo de
busca. Em outros casos, o resultado pode ser uma lista, uma rede de palavras ou alguma outra
representacdo com varias hipoteses (Donaj & Kacic, 2017).

3.5 Fontes de Variabilidade Acustica

Os sinais da fala sdo frequentemente influenciados por fatores externos que néo
possuem relacdo com o que foi pronunciado pelo falante. Essas influéncias podem resultar em
incompatibilidade entre as distribuicfes dos dados a serem classificados e, mesmo que a
classificacdo seja realizada com as distribuicdes adequadas, isso pode resultar em aumento de
erro durante o reconhecimento (Virtanen et al., 2012).

A variacdo do sinal acustico pode ser agrupada em quatro areas principais (Clark et al.,
2010):

e Dominio da Tarefa: o dominio da tarefa inclui o idioma e o tamanho do
vocabulario, afetando o processo de transcricdo para o reconhecimento da fala.
Diferentes idiomas apresentam desafios distintos para um SRAF, como lingua
aglutinante e ndo aglutinante (Arisoy et al., 2008);

e Caracteristicas do Falante: diferenca na producédo da fala devido a anatomia e a
fisiologia individual de cada pessoa, como ritmos, uso de linguagem com graus de
variabilidade intrinseca e variac@es sistematicas, como o sotaque® e a idade do
falante;

e Estilo da Fala: os SRAFs continuos devem ser capazes de identificar o limite
entre cada palavra, ou seja, deve haver a segmentacéo e rotulacdo das palavras;

® Variagédo na prontncia entre individuos.



26

e Ambiente: o ambiente acustico no qual a fala € gravada, juntamente com
qualquer canal de transmisséo, pode impactar de maneira significativa o nivel de
precisdo de um SRAF. Por exemplo, na parte externa dos escritorios e laboratorios
silenciosos, geralmente ha mdltiplas fontes acusticas, incluindo ruido ambiente,
outros oradores e dispositivos elétricos ou mecanicos. Em muitos casos, € um
problema significativo separar os diferentes sinais acusticos encontrados em um
ambiente. Além disso, hd também as variacGes nos canais de transmisséo, que
ocorrem devido a movimentacdo de cabeca do locutor durante a gravacédo do seu
discurso. Provavelmente, a maior disparidade entre a precisdo de um SRAF em
comparagcdo com o reconhecimento de fala por uma pessoa ocorre em situagdes
onde existem ruidos, como multiplas fontes acusticas ou ambientes com
reverberacoes.

A reverberacdo é um fator agravante na captura do sinal da fala, pois ocorre a
persisténcia do som logo apoOs ter sido extinto. Geralmente a reverberacdo ocorre em
ambientes fechados ou parcialmente fechados (Virtanen et al., 2012).

Devido a necessidade de sistemas centrados no usuario, ou seja, sistemas que se
adequam as caracteristicas especificas para cada usuario, tem sido exigido que os SRAFs se
tornem cada vez mais robustos no contexto relacionado ao ruido do ambiente real e outras
condicdes de distorcdo do canal acustico, por exemplo (Li et al., 2016):

e Reduzir o nivel de ruido explorando o hardware utilizando informacdes espaciais
ou direcionadas do microfone e dos principios dos transdutores para a conversdo
da onda sonora em sinal elétrico, como a utilizagdo de microfones com
cancelamento de ruidos;

e Utilizar processamento algoritmico, por meio de software, aproveitando a
separacdo espectral e temporal entre os sinais da fala e a interferéncia.

Também existe o ruido aditivo em que o sinal gravado é somado a diferentes fontes
sonoras. Por exemplo, quando ocorre a interposi¢cdo com outros sinais indesejados, como sons
de falantes concorrentes, radio, ar-condicionado ou fonte de sons difusos como o de um
automovel. Outros ruidos sdo introduzidos pelo proprio equipamento de gravacdo, mesmo
quando ndo ha fonte de ruido externa (Virtanen et al., 2012).

3.6 Meétricas de Avaliacdo de Desempenho para Sistemas
de Reconhecimento Automatico de Fala

Em SRAFs é fundamental avaliar o desempenho do reconhecimento. Uma métrica que
pode ser utilizada é a taxa de palavras reconhecidas — Word Recognition Rate (WRR) —, que
consiste em contar o nimero de palavras geradas corretamente pelo SRAF (Gavat et al.,
2008). Outra medida amplamente utilizada é a taxa de erro de palavra — Word Error Rate
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(WER). Nessa avaliagdo, normalmente, existem trés tipos de erros (Huang et al., 2001; Clark
etal., 2010; Virtanen et al., 2012):

e Substituicao: uma palavra correta foi substituida por outra;

e Delecdo: uma palavra correta foi omitida na frase reconhecida;

e Insercdo: uma palavra ndo pronunciada pelo orador foi adicionada no texto
gerado pelo SRAF.

A WER ¢ proveniente da distancia de Levenshtein, ou distancia de edi¢do entre duas
sequéncias de palavras, em que o0 nUmero minimo, ou soma ponderada, de insercdes, delecbes
e substituicdes necessarias para transformar a sequéncia de palavras em outra, € verificada
(Levenshtein, 1966).

Para determinar a taxa WER (Equacdo 3.4), ndao se pode apenas comparar duas
sequéncias de palavras uma a uma. Ou seja, € preciso alinhar uma sequéncia de palavra
reconhecida com a sequéncia de palavra correta, somando o nidmero de substitui¢bes (S),
delecdes (D) e insercdes (1) dividido por N,., que é o nimero total de palavras de referéncia na
frase (Huang et al., 2001):

S+D+I1
WER = 100 =, (3.4)

r

Por exemplo, na frase “novo laudo médico gerado” caso seja reconhecida como “laudo
medico ndo gerado”, se houver uma comparagdo de palavra por palavra, a taxa de erro é de
75%, pois se compara “novo” versus (vs.) “laudo”, “laudo” vs. “médico”, “médico” vs. “ndo”
e “gerado” vs. “gerado”, com apenas uma palavra correta “gerado”. Ao utilizar a WER, a taxa
de erro ¢ de 50% com uma delecdo da palavra “novo” e uma inser¢do da palavra “ndo”,
conforme ¢ apresentado na Equacéo 3.5:

0+1+1 _
4

WER = 100 50. (3.5)

3.7 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentadas algumas limitagOes presentes na tecnologia de
SRAFs, bem como, uma evolugédo histérica e como esses sistemas estdo sendo utilizados em
trabalhos recentes.

A evolucdo da tecnologia para se realizar o processo de reconhecimento de fala em
sistemas computacionais viabilizou a sua utilizagdo em diversas areas da sociedade. Desde os
primeiros ensaios, com uma tecnologia capaz de simular a maneira como 0 ser humano
compreende 0s sons acusticos até os SRAFs mais modernos, houve uma série de melhorias
nas técnicas computacionais utilizadas.
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Algumas dessas melhorias incluem a extracdo de caracteristicas, que embora haja
algumas limitaces, ja € capaz de suprimir alguns tipos de ruidos e de variabilidade acustica.
Com relagéo ao treinamento para 0 Modelo de Linguagem, utiliza-se um conjunto cada vez
maior de textos e de diferentes areas de conhecimento. O mesmo ocorre com o Modelo
Acustico, sendo treinado com cada vez mais dados de dudio, devido ao crescente numero de
audios e videos disponibilizados na Internet. Por fim, o uso de técnicas avangadas nos
algoritmos de busca dos Decodificadores permite que esses sistemas alcancem niveis de
precisdo cada vez maiores.

Além disso, foram descritas as fontes de variabilidade acustica que degradam o sinal,
prejudicando o reconhecimento da fala. Por fim, foram apresentadas as principais métricas
para avaliar a preciséo de SRAFs.

Com base na arquitetura de um SRAF e dos componentes que 0 compdem, no proximo
capitulo serdo descritos os principais algoritmos de aprendizado de maquina, utilizados para
esses sistemas.



Capitulo 4

Aprendizado de Maquina para Sistemas
de Reconhecimento Automatico de Fala

O aprendizado de maquina busca fazer com que as tecnologias computacionais
aprendam uma determinada funcdo que, geralmente, é realizada por pessoas, para que se
possa agilizar e automatizar alguns processos.

Mais especificamente, em reconhecimento automatico de fala, varios algoritmos foram
propostos para viabilizar o seu uso em condic¢des reais. A busca por melhores solucdes levou
ao desenvolvimento de tecnologias cada vez mais eficientes.

Um resumo de algumas das principais tecnologias para SRAF sdo apresentadas na
Secdo 4.1. Nas secdes seguintes sdo descritas em mais detalhes, as seguintes tecnologias:
Modelo Oculto de Markov (Secdo 4.2) e Rede Neural Artificial (Secdo 4.3), com as suas
variacdes: Perceptron Multicamadas (Secéo 4.3.1) e Rede Neural Recorrente (Secédo 4.3.2).

4.1 Principais Algoritmos Utilizados em Sistemas de
Reconhecimento Automatico de Fala

No decorrer dos anos surgiram técnicas para fazer com que os computadores
aprendessem a partir de um conjunto de experiéncias. Tom Mitchel definiu aprendizado de
maquina como sendo um programa de computador que aprende dada uma experiéncia E com
relacdo a alguma classe de tarefas T e uma medida de desempenho D, cujo desempenho D, em
uma tarefa T, melhora o desempenho D, a partir de uma experiéncia E (Mitchell, 1997).

Uma das técnicas de aprendizado de méaquina comumente utilizadas em SRAFs €
baseada em cadeia de Markov, dando origem ao Modelo Oculto de Markov — Hidden Markov
Model (HMM) — (Jurafsky & Martin, 2016; Davis & Scharenborg, 2017).

Outra técnica de aprendizado de méaquina empregada nesse contexto é o Modelo de
Mistura Gaussiana — Gaussian Mixture Models (GMM), modelo utilizado para representar a
distribuicdo dos dados para a modelagem aclstica em sistemas convencionais de
reconhecimento automatico de fala. Quando as formas de ondas da fala sdo processadas pela
transformada de Fourier, a distribuicdo da mistura Gaussiana é utilizada para ajustar tais
caracteristicas da fala quando a informacao sobre a ordem temporal é descartada. Isto é, pode-
se utilizar a distribuicho de mistura Gaussiana como um modelo para representar
caracteristicas da fala baseadas em quadros — frames (Yu & Deng, 2015).

29
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O GMM também pode ser utilizado em conjunto com o HMM, originando o método
hibrido GMM-HMM, que é um modelo estatistico utilizado para descrever dois processos
aleatorios dependentes, sendo um processo observavel e um processo oculto de Markov. A
sequéncia observavel é gerada por cada estado oculto de acordo com a distribuicdo da mistura
Gaussiana (Yu & Deng, 2015).

Durante a década de 1980, surgiram os primeiros esforgos de pesquisa para explorar o
uso de redes neurais artificiais para a tarefa de reconhecimento de fala. Tais redes sdo
sistemas de multicamadas de processamento, que calculam a soma ponderada de suas entradas
e sdo passadas para camadas subsequentes de processamento (Davis & Scharenborg, 2017).

Uma Rede Neural Artificial — Artificial Neural Network (ANN) possuem estrutura de
multicamadas de Perceptron Multicamadas — Multi-layer Perceptron (MLP) — (Secéo 4.3.1),
isto €, com vérias camadas ocultas, e como entrada da rede tem-se um vetor de caracteristicas
acusticas formado por um conjunto de quadros sucessivos. A saida da ANN é um vetor de
probabilidades posteriores, contendo um elemento para cada fonema (Li et al., 2016).

Com relacdo a arquitetura de aprendizagem profunda, Rede Neural Profunda — Deep
Neural Network (DNN) —, possui um conjunto de algoritmo de aprendizagem de maquina
para modelar abstracBes de alto nivel em dados, utilizando para isso, uma arquitetura
composta de multiplas camadas. Cada camada de processamento utiliza a saida da camada
anterior como processamento para a camada seguinte. Uma DNN combina extracdo de
caracteristicas acusticas com a classificacdo fonética da fala em uma Unica estrutura. Dessa
maneira, as DNNs garantem que tanto a extracdo de caracteristicas como a classificacéo
sejam otimizadas (Li et al., 2016).

A Rede Neural Recorrente (Sec¢do 4.3.2) se mostrou um método apropriado para
codificar a estrutura temporal para representar a entrada sequencial da fala (Davis &
Scharenborg, 2017), pois essa arquitetura possibilita o aprendizado sequencial das
dependéncias estendidas ao longo de um periodo de tempo (Li et al., 2016).

Com relacdo ao método hibrido baseado em ANN, tem-se a ANN-HMM, a ANN
substitui o modelo acustico GMM para a tarefa de avaliacdo da pontuacdo de
verossimilhanca. J& o modelo hibrido baseado em DNN-HMM aplica a capacidade de
aprendizado de uma DNN com a modelagem sequéncia de um HMM, superando o modelo
GMM-HMM em tarefas de reconhecimento de fala continuo de grande vocabulario. No
modelo DNN-HMM, a dinamica do sinal da fala é modelada com HMM e as probabilidades
de observacdes sdo estimadas através de DNNs. Cada neurbnio de saida é treinado para
estimar a probabilidade posterior da densidade continua do estado HMM, dadas as
observacdes acusticas (Yu & Deng, 2015).

4.2 Modelo Oculto de Markov

As cadeias de Markov constituem extensfes de autdmatos finitos. Um autdmato finito
ponderado é definido por um conjunto de estados e um conjunto de transi¢des entre estados,
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no qual cada arco é associado a um peso. Em outras palavras, a cadeia de Markov é um caso
especial de um autdmato ponderado, cujos pesos sdo probabilidades em que a soma dos arcos
que deixam um no deve ser igual a 1. O autbmato ndo pode representar problemas de natureza
ambigua, uma vez que a cadeia de Markov é (til apenas para atribuir probabilidade a
sequéncias inconfundiveis (Jurafsky & Martin, 2016).

Para ilustrar um exemplo relacionado a transi¢do de estados, a Figura 4.1 aborda trés
estados possiveis: Si, So e Ss. O aj, comi=1,2, 3ej=1, 2, 3, representa as possiveis
transi¢cOes para cada um dos trés estados. Cada uma das transi¢des possui um peso associado.

a33
Figura 4.1: Sequéncia de observacdo de estados.

O HMM é um modelo probabilistico cujo sistema é modelado por uma cadeia de
Markov. O ponto central de um HMM ¢€ o conceito de estado, que é em si uma variavel
aleatdria que normalmente possui valores discretos. A extensdo de uma cadeia de Markov
para um HMM envolve a adicdo de incertezas ou uma distribuicdo estatistica em cada um dos
estados da cadeia de Markov (Yu & Deng, 2015). Um HMM contém como saida uma
sequéncia de simbolos. Cada estado da cadeia de Markov possui uma distribuicdo de
probabilidade associada com os simbolos de saida (Davis & Scharenborg, 2017).

No caso do processamento de lingua natural, as probabilidades de sequéncias de
palavras sdo modeladas com n-grama (Subsecdo 3.4.2) e as probabilidades dos sinais
acusticos sdo modelados com o HMM. Para a modelagem HMM, usualmente sdo utilizados
fonemas, pois o numero de fonemas é muito inferior em relagdo a quantidade de palavras em
um idioma. Por isso, geralmente existem dados de treinamento em quantidade suficiente para
treinar os HMMs para todos os fonemas (Virtanen et al., 2012).

No reconhecimento de fala, 0 HMM utiliza modelos que possuem distribuicéo linear de
estados e probabilidades com valores diferentes de O e apenas para a transi¢cdo de um estado
para si proprio ou para algum estado mais proximo. Os simbolos de saida sdo vetores de
caracteristicas e os estados ocultos da cadeia de Markov podem representar palavras ou frases.
Para o caso de SRAFs com grande vocabulario, sdo utilizados varios estados em sequéncias
para representar trifones, ou seja, fonemas classificados com base nos fonemas anterior e do
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préximo, com o objetivo de encontrar a sequéncia de estados ocultos que possa ter produzido
a melhor sequéncia de observacdo de vetores de caracteristicas (Davis & Scharenborg, 2017).

O HMM possui duas hipdteses simplificadoras. A primeira hiptese é a de que a
probabilidade de um estado particular, da cadeia de Markov, depende apenas do estado
anterior, conhecido como pressuposto de Markov. A segunda hipdtese consiste no fato de que
a probabilidade de uma observacdo de saida depende somente do estado que produziu a
observacdo e ndo de qualquer outro estado ou observacgédo (Jurafsky & Martin, 2016).

Os trés problemas fundamentais de um HMM sdo (Yu & Deng, 2015; Jurafsky &
Martin, 2016):

e Problema 1 (probabilidade): é uma tarefa bésica necessaria para aplicacfes de
processamento de fala envolvendo HMM que utiliza sequéncias ocultas de
Markov para aproximar caracteristicas dos vetores da fala, ou seja, a
probabilidade ¢é definida a partir de uma sequéncia de observacdes;

e Problema 2 (decodificacdo): é para encontrar, de maneira eficiente, a melhor
sequéncia dos estados do HMM dado uma sequéncia arbitraria de observacoes.
Ou seja, calcular a probabilidade da sequéncia de observagédo dada a sequéncia de
estados ocultos;

e Problema 3 (aprendizagem): dada uma sequéncia de observagdes e de um
conjunto de estados no HMM, aprender os parametros do HMM. Isso € realizado
a partir de uma sequéncia de observacdes e de um vocabulario de potenciais
estados ocultos.

O diagrama de um SRAF que utiliza 0 HMM ¢é ilustrado na Figura 4.2, no qual as
palavras sublinhadas representam os fonemas. A palavra e a sentenca em italico foram
selecionadas como sendo a melhor hipotese encontrada no Léxico e Modelo de Linguagem,
respectivamente.

Decodificador Sequéncia de
palavras gerada:
it > DAL laud
> || {m \ \/\ > > o > «gerar iaudo
por reconhecimento
Onda Banco de Vetor
. - de fala»
dafala  Filtro Mel AcusuV T \
Modelo Actistico HMM Léxico Modelo de Linguagem
ST Du 1™ Palavras Fonemas Trigrama
fala a.le reconhecimento de fala
bala b'a.le reconhecimento de sala
sala s'a.le reconhecendo a fala
fada fla.de [ [gerenciando a sala
mala m'a.le reconhecendo a fada

Figura 4.2: Diagrama da arquitetura de um Sistema de Reconhecimento Automatico de
Fala que utiliza Modelo Oculto de Markov — Hidden Markov Model (HMM).
Fonte: Adaptado de Davis & Scharenborg (2017).
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A Figura 4.2 ilustra a arquitetura de um tipico SRAF, utilizando HMM para identificar a
melhor sequéncia de fonemas, comparando o sinal de onda da fala com os dados de
treinamento do Modelo Acustico. Dois processos-chave podem ser considerados: pré-
processamento acustico e algoritmo de busca (Decodificador). No pré-processamento acustico
o sinal da onda da fala € passado por um Banco de Filtro Mel para gerar o vetor de
caracteristica acustica, o qual representa a forma de onda da fala. O Decodificador, utilizando
pontuacgdes, € responsavel por combinar informacbes do Modelo Acustico do HMM, do
Léxico e do Modelo de Linguagem. O Modelo de Linguagem atribuird maiores pontuagdes a
sequéncias de fonemas com maior probabilidade de ocorréncia, dada a comparacdo de
similaridade entre o vetor de caracteristica acustica e os fonemas treinados no Modelo
Acustico. O Léxico € um dicionario de prondncia que contém a palavra e a sua respectiva
transcricdo fonética, em que cada palavra é convertida numa sequéncia de sons basicos, 0s
fonemas. O Modelo de Linguagem ird estimar a probabilidade de sequéncia de palavras
diferentes, geradas a partir da sequéncia observada de vetores acusticos. Com isso, a
sequéncia de maxima probabilidade é a melhor hipétese avaliada pelo SRAF.

4.3 Rede Neural Artificial

A Rede Neural Artificial — Artificial Neural Network (ANN) — foi desenvolvida pelo
neurofisiologista McCulloch e pelo matematico Walter Pitts, da Universidade de Illinois. O
conceito de redes neurais consiste em uma analogia entre células nervosas vivas e um
processo eletrénico binario (Braga et al., 2000; Oliveira-Junior et al., 2007; Graves, 2012).

As ANNs sdo utilizadas em solucGes de problemas devido a sua capacidade de
aprender. O treinamento é a capacidade da rede de ajustar os parametros para alcancar 0s
resultados esperados, dado um conjunto de padrBes especificos. Tais padrdes de treinamento
sdo constituidos de informacGes que se espera que a rede aprenda. Os ajustes dos parametros
sdo realizados com a atribuicdo de pesos das conexdes que interligam os neurénios (Braga et
al., 2000; Oliveira-Junior et al., 2007).

O treinamento de uma rede pode ser supervisionado ou ndo supervisionado. No
treinamento supervisionado, o ajuste dos parametros € realizado de maneira que, dado uma
entrada padrdo, o valor é calculado para gerar uma saida. As entradas e a saida desejadas s@o
fornecidas por um supervisor. 1sso € feito para ajustar os parametros da rede para encontrar
uma ligacéo entre os pares de entrada e saida fornecidos. Ou seja, sdo fornecidos, previamente
para a rede, os valores de entrada e saida. Ja no treinamento ndo supervisionado, o conjunto
padréo de treinamento possui apenas entradas, cuja saida padréo nédo é previamente conhecida
(Braga et al., 2000; Oliveira-Junior et al., 2007).

Uma ANN contém uma estrutura com pequenas unidades de processamento (ou
neurdnios) que sdo unidos entre si por conexdes ponderadas. Ainda seguindo a analogia do
modelo bioldgico, essas unidades de processamento representam 0s neurénios e 0s pesos das
conexdes representam a forca das sinapses entre 0s neurdnios. A rede é ativada fornecendo
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uma entrada para alguns ou todos os neurdnios. Essa ativacdo se espalha por toda a rede ao
longo das suas conexdes ponderadas e a atividade elétrica dos neurdnios bioldgicos atinge
“picos”. Portanto, para a rede neural artificial simular essa caracteristica de atingir picos,
utiliza-se da ativacdo de um neurénio, que € projetada para modelar a taxa média de disparo
desses picos (Graves, 2012).

Em outras palavras, a ANN é uma combinacdo de neurdnios artificiais, conexdes e
algoritmo de aprendizagem. A caracterizagdo do agrupamento de neurbnios é dada pela
topologia da rede e deve considerar alguns aspectos, como o0 numero de camadas da rede, 0
nimero de neurbnios por camada, o tipo de conexdo e o grau de conexidade entre 0s
neuronios (Braga et al., 2000; Oliveira-Junior et al., 2007).

Com relagdo ao nimero de camadas da ANN, € possivel uma rede conter uma camada
entre as camadas de entrada e de saida. As redes de multiplas camadas sdo compostas de
camadas de entrada, duas ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Os neurdnios
podem ter conexdes Feedforward ou Feedback. A conexdo Feedforward ndo permite que a
saida de um neur6nio seja utilizada como entrada em um neurénio de uma camada anterior a
sua, diferentemente da conexdo Feedback que permite a entrada a um neur6nio de camada
anterior a sua. Com relagdo a conexidade entre os neurdnios da rede, os neurdnios podem ser
parcialmente ou completamente conectados (Braga et al., 2000).

Uma ANN é constituida por duas fases de processamento: a fase de aprendizagem ou de
treinamento e a fase de utilizacdo. No processo de treinamento, sdo realizados os ajustes dos
pesos das conexBes em resposta ao estimulo apresentado a rede neural, tornando-a capaz de
modificar-se de acordo com a necessidade de aprender uma determinada informacao que lhe é
destinada. J& o processo de utilizacdo, apds treinamento, é caracterizado pela resposta da rede
neural baseada em um estimulo de entrada. Entre as camadas de entrada e saida, ocorre o
processamento dos dados. Na Equacdo 4.1 sdo acumulados, de maneira ponderada, 0s pesos
dos dados recebidos das entradas do neurdnio em S; (Oliveira-Junior et al., 2007).

Sj = Zit1 XiWji, (4.1)

onde x; representa os dados de entrada e w;; representa o peso para cada uma das entradas.

A funcdo de transferéncia do neurénio, ou seja, a relacdo entre a entrada e a saida de um
sistema recebe o resultado da soma ponderada para ativar ou nao o neurdnio. O neur6nio sera
ativado caso o somatorio seja igual ou maior do que o valor de um determinado limiar. Caso o
neurdnio seja ativado, a sua saida tera valor 1, caso contrario, a saida do neurénio tera valor 0
(Braga et al., 2000; Oliveira-Junior et al., 2007).

A ANN Feedforward mais difundida é a Perceptron Multicamadas (Graves, 2012),
conforme explicado na subsecdo a seguir.
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4.3.1 Perceptron Multicamadas

Uma das principais caracteristicas da arquitetura MLP se refere a funcdo de ativacéo,
que é responsavel por ativar ou ndo a saida de um neurénio, de acordo com o valor da soma
ponderada das suas entradas (Braga et al., 2000). A funcdo de ativagdo mais utilizada é a
sigmoidal logistica (Braga et al., 2000; Yu & Deng, 2015).

A quantidade de niveis e de neurdnios que uma rede possui representa a sua dimensao,
enquanto a quantidade de neurdnios da camada de entrada e de saida da rede, normalmente, é
conhecida pelo usuério (Oliveira-Junior et al., 2007).

Na Figura 4.3, é ilustrada uma MLP, em que as multiplas camadas estdo delimitadas
entre as linhas tracejadas. Nessas camadas ocultas é realizado o processamento dos dados de
entrada Xm, gerando os dados de saida Yn,ondem=1,2, .., men=1, 2, .., n. Cada circulo
representa um neuronio da rede.

Camada de
Saida

Camadas
Ocultas

Camada de
Entrada

A\ ]
LT T

........................

Figura 4.3: Rede Neural com mdltiplas camadas.
Fonte: Adaptado de Oliveira-Junior et al. (2007).

Em uma MLP, o processamento realizado por cada neuronio sofre influéncia do
processamento dos neurdnios anteriores conectados a ele. Devido a isso, conforme ocorre 0
processamento dos neurdnios de cada camada em direcdo a saida, as fungdes se tornam mais
complexas. Sendo assim, pode-se dizer que as camadas ocultas desempenham a funcéo de
detectores de caracteristica, pois geram uma codificacao interna dos padrdes de entrada e que
servirdo para gerar a saida da rede. Com isso, a partir de um numero suficientemente grande
de camadas ocultas é possivel representar qualquer conjunto de padrdes de entrada. No
entanto, € necessario ter controle da quantidade de camadas ocultas, pois quanto maior o
namero de camadas, maior a chance de propagacdo de erros durante o treinamento da rede
para as camadas posteriores, resultando em reducdo na precisédo da rede (Braga et al., 2000).

Uma MLP com duas camadas ocultas com quantidade de neurdnios suficientes pode
aprender qualquer mapeamento arbitrario a partir de um conjunto de dados de entrada para
gerar uma saida (Gold, 2011).
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O processo de estimacdo de parametros ou o treinamento de uma MLP pode ser
especificado por um critério de treinamento e um algoritmo de aprendizagem (Yu & Deng,
2015). Os algoritmos de treinamento utilizados podem ser estaticos ou dinamicos. O
algoritmo estatico ndo altera a estrutura da rede, o que variam s&o os valores dos pesos. J& o
algoritmo dindmico tem a capacidade de reduzir ou de aumentar o tamanho da rede, podendo
alterar o nimero de camadas, o nimero de neurdnios nas camadas ocultas e 0 numero de
conexdes (Braga et al., 2000).

O algoritmo de aprendizado para o treinamento da MLP amplamente conhecido € o
back-propagation que consiste em um algoritmo supervisionado para ajustar os pesos da rede
(Haykin, 2008).

O treinamento da MLP ocorre em duas fases. A fase forward percorre a rede da camada
de entrada até a camada de saida e o sentido backward realiza o caminho inverso. A fase
forward é composta pelos passos: (1) o valor de entrada é apresentado a primeira camada
oculta; (2) para cada camada subsequente, os neurénios processados resultam em um valor de
saida que é utilizado como entrada para o proximo neurdnio da camada seguinte; e (3) a saida
produzida pelos neurbnios da Ultima camada € comparada a&s saidas desejadas. A fase
backward compreende as etapas: (1) é realizado o ajuste dos pesos, iniciando na Ultima
camada até chegar a camada de entrada, para reduzir seus erros; e (2) o erro de um neurdnio
das camadas ocultas é calculado a partir dos erros dos neurbnios das proximas camadas
conectados a ele. Esse célculo é ponderado de acordo com 0s pesos das conexdes entre eles
(Braga et al., 2000).

Outra arquitetura de aprendizado profunda eficaz para o reconhecimento de fala é
baseada em Rede Neural Recorrente — Recurrent Neural Network (RNN) — podendo conter
uma estrutura celular especial, Memoria Longa de Curto Prazo — Long Short-Term Memory
(LSTM) —, para armazenar informacGes por um maior tempo. A arquitetura RNN-LSTM
também é eficaz em reconhecimento de fala em ambientes com reverberacédo (Li et al., 2016).

4.3.2 Rede Neural Recorrente

O ponto central de uma RNN é que as conexfes recorrentes permitem que uma
“memoria” de entradas anteriores persista no estado interno da rede exercendo influéncia na
saida da rede (Graves, 2012).

As RNNs possuem conexdes Feedback, que as tornam adequadas para 0 uso em
modelagem sequencial, sendo utilizadas com sucesso em tarefas de rotulagem e predicdes de
sequéncias, como em reconhecimento de manuscrito, modelagem de linguagem e rotulagem
fonética de quadros acusticos (Sak et al., 2014). No entanto, em uma RNN, nédo € possivel
interpretar o significado de atividade em um Unico neurdnio isoladamente. Em vez disso, o
significado da atividade em qualquer neurénio depende das atividades de outros neurdnios
(Yu & Deng, 2015).

A representagdo interna de caracteristicas da fala é formada discriminativamente
alimentando as caracteristicas acusticas entre a camada oculta juntamente com as
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caracteristicas ocultas recorrentes de histdrias passadas. A RNN possui conexdes entre suas
unidades, formando um ciclo direcionado. Esse ciclo é associado com um atraso de tempo que
origina a estrutura de memoria, expressada como estado interno. Ou seja, o ciclo recorrente
associado com um atraso de tempo permite criar a estrutura para a memoria da rede. Uma
RNN cria novas camadas na rede de acordo com o comprimento da fala de entrada (Yu &
Deng, 2015).

Uma RNN é obtida a partir de uma ANN Feedforward, em que a saida de um neurénio
é conectada a suas entradas (Siddique & Adeli, 2013), conforme ilustrado na Figura 4.4. Essa
rede possui uma camada oculta e profundidade, pn, em que dada as entradas, Xm, 0 valor é
conectado a todos os demais neurdnios, N, com diferentes pesos, Wnm, ondem=1,2, ... me
n=1,2, .., n. Antes de gerar a saida Yy a rede é realimentada, representada pelo simbolo, A,
que simboliza o atraso de tempo da rede. O atraso de tempo possui significado simbélico,
referindo-se a uma analogia ao periodo refratario de um modelo de neur6nio bioldgico
elementar (Siddique & Adeli, 2013), no qual uma célula ndo responde a algum estimulo ou
responderd apenas se o estimulo for consideravelmente forte (Fuller et al., 2014).

X, Yo
X, Y.
X, Y.
X Y.

Figura 4.4: Rede Neural Recorrente com uma camada.
Fonte: Adaptado de Siddique & Adeli (2013).

Na Figura 4.5 é ilustrado o diagrama de um SRAF que utiliza RNN para encontrar a
melhor sequéncia de fonemas. Na imagem, as palavras sublinhadas representam os fonemas.
A palavra e a sentenca em italico foram selecionadas pelo sistema como sendo a melhor
hipbtese encontrada no Léxico e no ML, respectivamente.
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Decodificador Sequéncia de
palavras gerada:
it Duuunn > o > «gerar laudo
por reconhecimento
Onda Vetor de fala»
da fala Acdstico/ T \
Modelo Actstico RNN Léxico Modelo de Linguagem
Palavras Fonemas Trigrama
| fala fa.le | | reconhecimento de fala
(fa) bala bale reconhecimento de sala
sala sale reconhecendo a fala
fada f'a.de | | gerenciando a sala
\ITE/ mala m'a.le reconhecendo a fada

Figura 4.5: Diagrama da arquitetura de um Sistema de Reconhecimento Automatico de
Fala que utiliza Rede Neural Recorrente — Recurrent Neural Network (RNN).
Fonte: Adaptado de Siddique & Adeli (2013) e Davis & Scharenborg (2017).

Conforme ilustrado na Figura 4.5, a partir da entrada da fala, é realizado o seu
tratamento para gerar o vetor acustico composto por fonemas (Subsecdo 3.4.1), que sdo entdo
utilizados para alimentar a RNN que escolhera os neurdnios cujos fonemas sejam compativeis
com os fonemas de entrada. A saida da RNN ser4 composta pela sequéncia de fonemas que
sera enviada ao Decodificador. O Decodificador ird pesquisar as sequéncias de fonemas de
méaxima probabilidade utilizando as informacdes recebidas da RNN, do Léxico e do Modelo
de Linguagem para gerar a melhor sequéncia de palavras.

Em uma RNN é criada uma nova camada oculta para cada entrada (Graves, 2012; Yu &
Deng, 2015). No entanto, uma arquitetura padrdo de RNN tem uma capacidade limitada de
acesso as primeiras camadas de informacbes da rede. Essa dificuldade de acesso ocorre
devido a fuga de gradiente (Graves, 2012), conforme exemplificado na Figura 4.6.

Camada
de Saida

Camada
Oculta

Camada de
Entrada
Tempo 0 1 2 3 4 5
Figura 4.6: Fuga de gradiente de uma Rede Neural Recorrente.
Fonte: Adaptado de Graves (2012).
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Na Figura 4.6, as varia¢Oes entre os circulos escuros para os circulos claros indicam a
sensibilidade variando no tempo. A sensibilidade do neurdnio representa a sua capacidade de
armazenar informacdes na rede. Com isso, é possivel perceber que, conforme o tempo avanca,
a sensibilidade diminui, sendo representada pelos circulos claros. 1sso ocorre & medida que
novas entradas substituem as ativagdes da camada oculta anterior, e assim, as primeiras
entradas da rede sdo “esquecidas”.

Para atenuar o problema de fuga de gradiente, surgiu um novo tipo de rede, baseada em
blocos de Memoria Longa de Curto Prazo — Long Short-Term Memory (LSTM). Os blocos
LSTM sdo responséveis por armazenar e acessar informagdes durante longos periodos de
tempo. Uma rede LSTM ¢é semelhante a uma RNN padrdo, exceto que as unidades de soma na
camada oculta so substituidas por blocos de memdria (Graves, 2012).

Rede Neural Recorrente Baseada em Memodria Longa de Curto Prazo

Uma RNN-LSTM ¢ uma arquitetura RNN que possui blocos LSTM. Um bloco LSTM
pode ser considerado como uma unidade de rede complexa e inteligente, pois cada um deles é
capaz de lembrar informacGes referentes a um longo periodo de tempo. A capacidade que um
bloco de memdria possui para lembrar informacdes é realizada pela estrutura associada que
determina quando a entrada é significativa o suficiente para lembrar, quando deveria
continuar a lembrar ou esquecer as informacdes, e quando deve produzir a saida de
informacédo (Yu & Deng, 2015).

Cada bloco de memoéria LSTM contém um ou mais blocos de memoria autoligadas, e
trés unidades multiplicativas, representada por: portdo de entrada, portdo de esquecimento e
portdo de saida. Analogamente, essas unidades podem representar respectivamente as
operacOes de gravacdo (entrada), reinicializagdo (esquecimento) e leitura (saida). As unidades
multiplicativas permitem que os blocos de memoéria LSTM armazenem e acessem
informacdes durante longos periodos de tempo. Por exemplo, enquanto o portdo de entrada
permanece fechado, a ativacdo do bloco de meméria ndo seré substituida pelas novas entradas
que cheguem a rede. Com isso, a informacdo contida nesse bloco pode ser disponibilizada a
rede posteriormente. Essa informacdo € disponibilizada a rede ao abrir o portdo de saida
(Graves, 2012).

As unidades multiplicativas de um bloco LSTM permitem o armazenamento e 0 acesso
as informacdes durante um longo periodo de tempo, reduzindo assim, o problema de fuga de
gradiente. Por exemplo, enquanto o portdo de entrada permanece fechado, possuindo ativagédo
perto de 0, a informacdo contida no bloco de memoria ndo sera substituida por novas entradas,
permanecendo disponivel para utilizacdo posterior pela rede, e em seguida, o portdo de saida é
aberto. Essa preservacédo das informacdes de dados, ao longo do tempo em uma rede LSTM, ¢
ilustrada na Figura 4.7:
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Figura 4.7: Preservacao das informacdes do gradiente por Memdria Longa de Curto Prazo.
Fonte: Traduzido de Graves (2012).

Na Figura 4.7 é ilustrada a preservacao de informacGes de dados em uma rede LSTM.
Os neurdnios de cores escuras indicam maxima sensibilidade, enquanto os neurdnios claros
indicam auséncia de sensibilidade. Os circulos escuros sdo neurdnios que foram ativados, pois
0 seu portdo estava aberto. Os circulos claros sdo referentes as células inativas. A
sensibilidade da camada de saida pode ser ligada e desligada pelo portdo de saida sem afetar o
neurénio.

4.4 Consideracoes Finais

Conforme apresentado, 0 HMM é uma técnica amplamente utilizada em SRAFs. No
entanto, as Redes Neurais Artificiais, com sua variacgdo RNN, sdo utilizadas em SRAFs
modernos pelas principais empresas de tecnologia da atualidade.

O HMM identifica melhores sequéncias de fonemas, comparando o sinal acustico de
entrada com os dados de &udio do Modelo Acustico. Isso € realizado ao assumir valores
discretos a variaveis aleatorias, tornando o HMM uma funcéo probabilistica de uma cadeia de
Markov. Ja as ANNSs sdo alimentadas por fonemas que sdo encaminhados para 0s neurdnios
da rede que tenham sidos treinados com fonemas correspondentes aos de entrada.

Para que as Redes Neurais Artificiais possam operar maiores quantidades de dados de
entrada com maior precisdo, foram desenvolvidas células de memdrias LSTM que as
permitem armazenar informagdes ao longo das camadas mais profundas da rede.

Por fim, as principais tecnologias e algoritmos utilizados em SRAFs foram descritas nos
Capitulos 3 e 4. No capitulo seguinte sdo descritos 0os materiais e 0s métodos utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho.



Capitulo 5

Materiais e Métodos

Com o intuito de orientar a conduc¢éo deste trabalho seguindo um conjunto de métodos e
técnicas, foram considerados alguns mecanismos como a definicdo de um protocolo para a
realizacdo da revisdo sistematica, além de métodos para a coleta e tratamento dos arquivos, de
audios para a avaliagcdo dos SRAFs, as tecnologias e 0s métodos empregados no
desenvolvimento do Prot6tipo de Sistema Web.

Nesse sentido, o protocolo da revisdo sistematica permitiu a selecdo de trabalhos por
meio de critérios bem definidos. Apos a selecdo dos trabalhos, foi proposta uma maneira para
coletar e tratar os arquivos de audio para serem utilizados na avaliacdo dos SRAFs. Para o
desenvolvimento do Protétipo de Sistema Web foi empregado o método de Engenharia de
Software Entrega em Estagio juntamente com a técnica Modelo-Visao-Controlador (MVC)
para modelar a arquitetura do sistema.

Neste capitulo, o protocolo da revisdo sistematica é detalhado na Se¢do 5.1. Na Sec¢do
5.2 é apresentada a maneira como foi realizada a coleta e o tratamento dos arquivos de audio.
A avaliacdo dos SRAFs é descrita na Secdo 5.3. As tecnologias, as ferramentas, os métodos e
as etapas necessarias para o desenvolvimento do Prototipo de Sistema Web séo abordados na
Secédo 5.4.

5.1 Protocolo da Revisao Sistematica

A Revisdo Sistematica (RS) consiste em um metodo com a finalidade de identificar,
avaliar e interpretar pesquisas relevantes disponiveis para uma determinada questdo de
pesquisa. Contudo, antes de realizar uma RS € necessario garantir a sua real necessidade,
identificar e analisar quaisquer revisdes sistematicas existentes para o fenémeno de interesse
(Kitchenham & Charters, 2007).

O estudo de viabilidade pode ser conduzido conforme ilustrado no fluxograma da
Figura 5.1. Apos constatada a necessidade de se realizar a RS, € possivel utilizar um protocolo
aplicado conforme o fluxograma da Figura 5.2 com o intuito de sintetizar as evidéncias
relevantes no contexto de SRAFs e encontrar as ferramentas de estado-da-arte a serem
acopladas ao Prototipo de Sistema Web a ser desenvolvido nesse trabalho.

No protocolo adotado neste trabalho foram definidas trés etapas para a condugéo da RS:
planejamento, execucéo e descri¢do dos resultados (Kitchenham & Charters, 2007).
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Figura 5.1: Fluxograma do estudo de viabilidade para execugdo da Revisdo Sistematica.
Fonte: Baseado em Kitchenham & Charters (2007).
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Figura 5.2: Fluxograma da Reviséo Sistematica.
Fonte: Baseado em Kitchenham & Charters (2007).
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A etapa de planejamento tem como objetivo organizar e direcionar a condugéo da RS.
Nessa fase sdo definidas as estratégias de busca e os locais de busca sdo utilizados para a
selecdo dos trabalhos, bem como, os critérios de exclusdo e de qualidade que sdo aplicados
aos trabalhos.

Na fase de execucdo, sdo descartados os trabalhos ndo relevantes baseados nos critérios
de exclusdo. Os trabalhos selecionados sdo avaliados pelos critérios de qualidade, e na
sequéncia, sintetizados. Na fase de descrigéo, os resultados sdo relatados. As trés etapas da RS
adotadas neste trabalho sdo descritas a seguir.

1. Planejamento:
e Definir questdo de pesquisa: formular e responder a questdo de pesquisa que
motivou a realizacdo da RS;
o Definir estratégia de pesquisa: criar a sequéncia de palavra de busca para ser
reaplicada em todos os buscadores e modo de sua aplicacéo;
e Definir buscadores: selecionar repositérios de publicacdes para realizar a busca dos
trabalhos utilizando a sequéncia de palavra de busca;
o Definir critérios de exclusdo: criar critérios para excluir os trabalhos considerados
ndo relevantes;
e Definir critérios de qualidade: criar critérios para avaliar a qualidade dos trabalhos.
2. Execucao:
e Buscar trabalhos: realizar a busca dos trabalhos nos repositorios de artigos
utilizando a sequéncia de palavra de busca;
e Excluir trabalhos: realizar a exclusao de trabalhos que atenderam algum critério de
excluséo;
e Extrair informacoes: realizar a extragdo de informacdes relevantes dos trabalhos
que ndo foram excluidos;
e Realizar pontuacdo dos trabalhos: atribuir pontuacdo para cada critério de
qualidade satisfeito;
e Selecionar trabalhos: selecionar os trabalhos mais relevantes para realizar a sintese;
¢ Realizar sintese dos trabalhos: resumir a ideia central dos trabalhos selecionados.
3. Descrigéo: analisar os resultados e discuti-los.

Neste trabalho a realizacdo da RS teve como objetivo responder a seguinte questdo de
pesquisa: “quais sistemas computacionais ou software de reconhecimento automatico de fala
estdo sendo utilizados em trabalhos rescentes ?”

Com relacéo a estratégia de pesquisa, foi definida a seguinte sequéncia de palavra de
busca: ((“automatic speech recognition””) AND (“open source” OR application OR system OR
software OR program OR tool)). A escolha de “automatic speech recognition” ¢ baseada no
termo utilizado para identificar trabalhos relacionados a SRAFs (Yu & Deng, 2015). Como o
intuito foi a busca por sistemas computacionais, além de “automatic speech recognition”, o
trabalho também deve conter pelo menos uma das seguintes variagcdes: “open source” ou
“application” ou “system” ou “software” ou “program” ou “tool”.
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Essa sequéncia de palavra foi utilizada para realizar pesquisa nos seguintes repositérios:
ACM Digital Library, CAPES, CiteSeerX, IEEE Xplorer, PubMed, Scopus, Web of Science e
Wiley, entre os anos de 2011 até 2017. A primeira pesquisa foi realizada em setembro de
2015 compreendendo todas as bases de busca. A segunda pesquisa foi realizada em junho de
2017 compreendendo as bases de busca da ACM Digital Library, IEEE Xplorer e PubMed até
0 ano de 2016. A terceira pesquisa foi realizada em agosto de 2017, compreendendo o0s
trabalhos complementares de 2015 e de 2016 para as demais bases de busca, com exce¢édo do
CiteSeerX (ver Segdo 7.1) e a quarta pesquisa foi realizada em setembro de 2017
compreendendo os trabalhos até essa data para todas bases de busca, também com exce¢do do
CiteSeerX.

A RS realizada neste trabalho, baseada no protocolo da Figura 5.2, foi dividida em
quatro fases, conforme pode ser verificado na Figura 5.3. As quatro fases sdo utilizadas para
selecionar os trabalhos mais relevantes.

Fases da Revisdo Sistematica

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4

: Identificagdo de N Selegdo de SRAFs
publicagdes unicos 1\
{ Sintese de

A4

Extragdo de Avaliagdode | | : kel
_ - informagdes qualidade ‘ Selegdo por maxima publicagdes
Selegdo por critério| | . pontuagio para cada|

de exclusdo SRAF

[Revisdo Sistematica

Figura 5.3: Fluxograma com as quatro fases da Revisdo Sistematica.

Na primeira fase da RS, os trabalhos séo identificados, excluindo os que atendam a pelo
menos um dos seguintes critérios:

e Titulo duplicado, isto é, duas ou mais publicacdes com o mesmo titulo;

e Trabalho que trata exclusivamente de Modelo de Linguagem, Modelo Acustico,
Léxico, corpus ou extracao de caracteristicas;

e Trabalho relacionado ao reconhecimento de voz, speaker (identification ou
dependent ou recognition ou verification ou adaptative ou diarization), text-to-
speech;

e Trabalhos que tratam de audio-visual automatic speech recognition, visual speech
recognition, leitura labial e leitura gestual;

e Patentes, incluindo patentes de dominio publico;

e O nome de Workshops ou de Conferéncias;

e Trabalho que propGe métodos ou técnicas para 0 melhoramento de hardware para o
reconhecimento de fala, por exemplo, para melhorar o desempenho de processadores,
unidade de processamento grafico, entre outros;

e Trabalhos que criam modelos ou prop6e melhoria para SRAF, porém, ndo
contribuem com a construcéo de um sistema;
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e Trabalho que n&o atende a questéo de pesquisa, por exemplo, trabalhos que tratam de
implantes cocleares, que sdo dispositivos eletronicos que simulam sensacdes
auditivas, semelhantes ao sistema fisiolégico humano;

e Trabalho cujo acesso institucional ndo foi liberado ou publicacbes que nao sdo
atribuidas a um texto completo acessivel a partir do acesso institucional;

e Trabalho escrito em linguas diferentes do Portugués, do Espanhol ou do Inglés;

e Publicacdo que utiliza uma lingua de reconhecimento para o SRAF diferente da
Lingua Italica (Espanhol, Francés, Italiano, Portugués e Romeno) e Lingua
Germanica (Alemdo, Dinamarqués, Escocés, Frisio, Holandés, Inglés, Islandés e
Sueco) (Beekes, 2011).

Para os trabalhos selecionados, ou seja, 0s que nao sdo excluidos na fase anterior, na
segunda fase sdo extraidos as seguintes informacoes:

Pais em que a pesquisa foi desenvolvida e o idioma de treinamento do SRAF;
Tecnologia do sistema, como nome do SRAF ou decodificador, modelagem
acustica, extracdo de caracteristicas e corpus;

Medida de avaliacdo de desempenho, por exemplo, WER;

Reconhecimento continuo, ou seja, 0 SRAF reconhece fala continua e ndo apenas
palavras-chave, palavras isoladas ou digitos. Caso 0 reconhecimento seja
continuo, o campo é marcado com "nao".

Na terceira fase é avaliado o nivel de qualidade dos trabalhos de acordo com o0s
seguintes critérios:

Idioma de reconhecimento do SRAF;

Apresenta discussao de resultados?;

Apresenta taxa de avaliacdo de precisdo do reconhecimento?;
Realiza o reconhecimento de fala continua?;

Permite ser treinado com outros corpora?;

Propde técnica para melhorar a tecnologia do SRAF?;

A pontuacéo de cada publicacdo foi aplicada da seguinte maneira:

o Trés pontos: publicacdo que utilizaram um SRAF para a Lingua
Portuguesa,

o Dois pontos: publicacdo que contém um SRAF para a Lingua Espanhola
ou para a Lingua Inglesa;

o Um ponto para cada um dos seguintes requisitos satisfeitos: (a)
publicacdo que utiliza outro idioma de reconhecimento do SRAF, (b)
artigo que apresenta discussdo sobre os resultados, (c) apresenta medida
de avaliacdo de precisdo, (d) realiza o reconhecimento de fala continuo,
(e) permite ser treinado com outros corpora, e (f) propde técnica para
melhorar a tecnologia do SRAF.



46

Ao final, na quarta fase sdo selecionados os trabalhos com base em SRAF (nicos, ou
seja, sistemas que apareceram em uma Unica publicacdo e em critérios de qualidade
selecionando todos os trabalhos para cada SRAF com méaxima pontuacao.

O critério de SRAF Unico foi utilizado para que ndo houvesse a possibilidade de ignorar
um sistema, mesmo que ndo tenha atingido pontuacdo elevada. Com relagdo aos sistemas que
sdo utilizados em duas ou mais publicacbes, sdo selecionadas as publica¢fes que obtém as
pontuagdes mais altas.

5.2 Coleta e Tratamento dos Arquivos de Audio

Para a avaliacdo dos SRAFs neste trabalho foram utilizados arquivos de audio coletados
especificamente para este fim, com cada arquivo contendo a gravacdo da leitura de um texto
de referéncia de 617 palavras (Varella, 2011) (Apéndice A), cujo conteudo é relacionado com
a &rea médica.

A coleta desses audios foi realizada por 30 voluntéarios que colaboraram com a leitura
do texto de referéncia em velocidade normal, ou seja, com a sua leitura habitual. As gravacoes
foram realizadas individualmente em sete salas: sala 1 (15 voluntérios), sala 2 (trés
voluntarios), sala 3 (seis voluntarios), sala 4 (trés voluntarios), sala 5 (um voluntario), sala 6
(um voluntario) e sala 7 (um voluntario). No momento da leitura do texto, a gravacdo do
audio foi coletada com o software Voice Recorder 10.1611.3051.0 presente no sistema
operacional Windows 10.

Esse grupo de 30 voluntéarios foi composto por 15 homens e 15 mulheres, com idades
entre 19 e 50 anos. A média de idade foi de 26,7 anos e desvio padrdo de 7,60, sendo todos
moradores da cidade de Foz do Iguagu, Parana.

As caracteristicas dos voluntarios sdo apresentadas na Tabela 5.1, na qual sdo descritas
uma identificacdo genérica, a idade, a sala e a formacdo de cada um dos voluntarios. As linhas
em italico compreendem os voluntarios que participaram do experimento preliminar (Secao
7.2).

Tabela 5.1: Caracteristicas dos voluntarios e sala de realizacdo das
gravacdes (Masc. = Masculino e Fem. = Feminino).

Voluntérios ldade Sala Formacéo
Masc. 1 23 3 Engenheiro Eletricista
Masc. 2 23 6 Engenheiro Mecanico
Masc. 3 21 1 Estudante de Ciéncia da Computacéo
Masc. 4 24 7 Tecno6logo em Analise e Desenvolvimento de Sistemas
Masc. 5 39 2 Cientista da Computacao
Fem. 1 20 2 Estudante de Engenharia Elétrica
Fem. 2 25 3 Matematica
Fem. 3 22 1 Estudante de Engenharia Elétrica
Fem. 4 22 3 Estudante de Matematica
Fem. 5 43 2 Cientista da Computacéo
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(Continuacéo)

Voluntarios ldade Sala Formacéao
Masc. 6 22 1 Cientista da Computacéo
Masc. 7 21 1 Engenheiro Eletricista
Masc. 8 33 3 Engenheiro Eletricista
Masc. 9 20 3 Estudante de Engenharia Elétrica
Masc. 10 23 5 Estudante de Engenharia Quimica
Masc. 11 25 1 Estudante de Engenharia Elétrica
Masc. 12 22 1 Engenheiro Mecanico
Masc. 13 25 1 Estudante de Ciéncia da Computacéo
Masc. 14 30 1 Cientista da Computacéo
Masc. 15 20 3 Estudante de Ciéncia da Computacéo
Fem. 6 29 1 Bacharela em Direito
Fem. 7 50 4 Dentista
Fem. 8 33 1 Turisméloga
Fem. 9 22 1 Estudante de Ciéncia da Computacdo
Fem. 10 28 4 Enfermeira
Fem. 11 24 1 Engenheira Eletricista
Fem. 12 23 1 Engenheira Eletricista
Fem. 13 19 1 Estudante de Enfermagem
Fem. 14 31 1 Estudante de Enfermagem
Fem. 15 39 4 Turisméloga

O tratamento dos arquivos de audio consistiu em converter o formato e as caracteristicas
de digitalizacdo sonora, de acordo com a exigéncia de cada SRAF avaliado. A digitalizacdo
sonora tem como finalidade representar o sinal analdgico de maneira digital, podendo ser
utilizado a Modulagdo de codigo de pulso — Pulse-code modulation (PCM). Esse processo
envolve a taxa de amostragem e a profundidade de bit. A taxa de amostragem se refere a
guantidade de amostras coletadas de um sinal analdgico para converter o arquivo de audio em
formato digital, ou seja, a quantidade de vezes em que ¢ medida a amplitude da onda. Ja a
profundidade se refere ao nimero de bits contido em cada amostra.

Para a conversao entre os diferentes tipos de extensdo dos arquivos de audio, foi
utilizado o software FormatFactory® 3.6.0. Os formatos de &udio utilizados neste trabalho
foram: (a) formato de audio de forma de onda — WAVEform audio format (WAV) — e (b)
Codec livre de audio sem perdas — Free Lossless Audio Codec (FLAC). O WAV é um
formato-padrdo para armazenar arquivos de audio da Microsoft e da IBM que utiliza PCM
para a digitalizagdo sonora (IBM-Microsoft, 1991). O formato FLAC também utiliza 0 PCM
(FLAC, 2014).

Apo6s a conversdo de formato, o software Audacity'! 2.1.3 foi utilizado para dividir os
arquivos de audio em partes menores, devido a limitacdo de alguns SRAFs de ndo permitir a
transcrigdo da fala utilizando arquivos de dudio com maior tempo de duracdo. Além disso,
esse software permite a gravacao de dudio ao vivo por meio de um microfone, edi¢do de udio

10 http://www.pcfreetime.com/formatfactory/index.php?language=pt
11 http://www.audacityteam.org/
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como copiar, colar, recortar, deletar e adicionar efeitos, como tons, siléncio, ruido,
instrumentos ou faixas de ritmo, entre outras funcionalidades.

5.3 Avaliacdo dos Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

A avaliacdo dos SRAFs é realizada em uma avaliagdo preliminar e uma avaliag&o final.
A avaliagdo preliminar contém todos os SRAFs selecionados na RS com foco na Lingua
Portuguesa do Brasil e a avaliagdo final compreendem os SRAFs selecionados a partir da
avaliagéo preliminar.

Para avaliar o desempenho dos SRAFs foi utilizada a métrica de taxa de erro de palavra
(Secdo 3.6). Essa métrica mensura a taxa de erro em que quanto menor for essa taxa, expressa
em porcentagem, mais preciso é o sistema.

O arquivo de 4udio em avaliacéo é entdo submetido a cada um dos SRAFs. Os textos
gerados pelos sistemas sdo denominados de hipdtese, sendo comparados com o texto de
referéncia durante a avaliacao.

Os arquivos de hipoteses, gerados pelos SRAFs, a partir das gravacdes de audio,
passaram por uma padronizacao das seguintes palavras:

e 1 ou um precedido por cm ou centimetro para 1 cm;

e aouhaparaa;

e 10s. ou 1° para primeiro;

e pré-maligna para pré maligna;

e dnaparadna;

e trinta para 30;

e mil ou 1.000 para 1000;

e 1 paraum;

e 2 paradois;

e cinco para 5;

e dez para 10;

e cinquenta para 50;

e cinquenta e cinco para 55;

e cinquenta e seis virgula sete para 56,7;

e dois mil quatrocentos e trinta e seis ou duas mil quatrocentos e trinta e seis para
2436;

o dezesseis para 16;

e por cento para %;

e centimetro para cm;

e um virgula cinco para 1,5.
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Com relag¢éo aos numeros com dois ou mais digitos gerados por extenso também foram
padronizados para o seu equivalente numeral, por exemplo, “cinquenta e seis para 56”. Por
questdo de padronizar sdo retiradas as pontuagOes e deixada apenas a primeira letra em
maiuscula para todos os arquivos de hipdteses.

Os SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil considerados para 0s experimentos
preliminares sdo: Web Speech Application Programming Interface (API)'?; Bing Speech
API3: IBM Speech to Text'¥; Audimus®®; duas versdes do Voxsigma Speech to Text!®, sendo
uma versdo estavel e uma verséo beta; e Coruja versao 0.217.

O SRAF Web Speech API foi desenvolvido pela Google em linguagem de programagéo
JavaScript e sua especificacio foi definida pelo grupo Speech API Communit Group®®. Esse
grupo comunitario tem por objetivo desenvolver possiveis padronizacfes futuras para a
Internet, pertencentes ao World Wide Web Consortium*® (W3C), que é uma organizagdo com
0 objetivo de definir padrdes para o desenvolvimento e a interpretacdo de contetdos utilizados
na Internet (Shires & Wennborg, 2014).

O Bing Speech API foi desenvolvido pela Microsoft, o qual permite a transcri¢cdo de
audios longos de até dez minutos de duragcdo com o0s seguintes modos de reconhecimento:
interativo, ditado e conversacional. O modo interativo permite a transcri¢do de audio de até 15
segundos e oferece transcriches parciais de reconhecimento. O modo ditado permite a
transcricdo de dudio longo, porém, até o momento da escrita desta dissertagdo, esse modo ndo
retorna resultados parciais de reconhecimento, retornando apenas o resultado final apds o
término da fala. E no modo conversacional, a API se adequa para reconhecer a fala informal
(Microsoft, 2017Db).

O IBM Speech to Text conta com retornos de resultado alternativos e intermediarios de
reconhecimento. O primeiro fornece diferentes alternativas de hipOteses para o
reconhecimento, e o resultado intermediario representa hipdteses intermediarias conforme o
envio de audio. Em ambos os casos, é retornado o resultado final representado pela
transcricdo de maior confianca (IBM, 2017).

O Audimus é um motor de reconhecimento de fala desenvolvido pela Voiceinteraction
que permite desenvolver aplicacbes para o0s sistemas operacionais Windows. Também ¢é
possivel realizar transcricdo de fala de maneira offline (Voiceinteraction, 2017).

O Voxsigma Speech to Text é desenvolvido pela Vocapia que oferece um conjunto de
softwares de transcricdo de fala para texto, para sistemas operacionais Linux e também como
um servico Web. No momento do experimento preliminar, em maio de 2016, o Voxsigma
contava com uma versao estavel e uma versao beta. Uma das caracteristicas do VVoxsigma € a
sua capacidade adaptativa que permite a transcricdo da fala ruidosa, como a fala com musica
de fundo (Vocapia, 2017).

12 https://dvcs.w3.org/hg/speech-api/raw-file/tip/webspeechapi.html

13 https://docs.microsoft.com/pt-br/azure/cognitive-services/speech/home
14 https://www.ibm.com/watson/developercloud/speech-to-text.html

15 http://www.voiceinteraction.com.br/?page_id=423

16 http://www.vocapia.com/voxsigma-speech-to-text.html

7 http:/fwww.laps.ufpa.br/falabrasil/downloads.php

18 https://www.w3.0rg/community/speech-api

19 http://www.w3c.br/Home/WebHome
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Por fim, o Coruja é um software de cddigo aberto de reconhecimento de fala especifico
para a Lingua Portuguesa do Brasil desenvolvido pela Universidade Federal do Pard. O
Coruja e compativel para ser utilizado no desenvolvimento de aplicagbes destinadas aos
sistemas operacionais Windows e Linux e também para desenvolver aplica¢des em linguagem
de programacéo Java (Silva, 2010).

Para os testes dos SRAFs foi necessario ajustar os arquivos de audio de acordo com as
especificidades de cada sistema. Os ajustes compreendem a conversédo do formato, taxa de
amostragem, amplitude da onda e tempo de duracdo de cada arquivo. As caracteristicas dos
arquivos de &udio esperados por cada SRAF podem ser verificadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Caracteristicas dos arquivos de audio para os Sistemas de
Reconhecimento Automatico de Fala.

SRAF Formato Digitalizacdo Taxa de amos- Amplitude Canal

do audio sonora tragem (Hz) (bits)
Web Speech API FLAC PCM 44.100 16 Mono
Bing Speech API WAV PCM 44.100 16 Mono
IBM Speech to Text WAV PCM 44.100 16 Mono
Audimus WAV PCM 16.000 16 Mono
\Voxsigma Speech to Text WAV PCM 16.000 32 Mono
Voxsigma Speech to Text beta WAV PCM 16.000 32 Mono
Coruja WAV PCM 22.050 16 Mono

As avaliacbes dos SRAFs realizados neste trabalho compreendem os experimentos
preliminar e final. Para o experimento preliminar sdo selecionados dez voluntarios para
avaliar os sete SRAFs, cujas transcricdes foram obtidas em maio de 2016.

Para o experimento preliminar, os testes com os SRAFs da Audimus e as duas versoes
do Voxsigma foram realizadas pelas respectivas empresas. Para isso, foram enviados o0s
arquivos de audio para as respectivas empresas e na sequéncia, tanto a Audimus quanto a
Voxsigma retornaram os resultados das transcri¢des. Os demais SRAFs foram avaliados com
arquivos de audio de acordo com a capacidade de transcricdo méaxima de cada sistema (Tabela
5.3). Isso foi realizado levando em consideracdo um tamanho que ndo resultasse em
travamentos durante a transcri¢do dos arquivos de audio.

Tabela 5.3: Tamanho dos arquivos de audio dos Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala avaliados no experimento preliminar (s. = segundos).

Web Speech API Bing Speech API IBM Speech to Text Coruja
Até 12 s, Aproximadamente 30s.  Arquivo completo  Aproximadamente 30 s.

Como o Web Speech API permite a transcri¢do de audio de no méximo 12 segundos, no
experimento final (Secdo 7.3), todos os arquivos de &udio do Bing Speech APl foram
divididos também em no maximo 12 segundos. Dessa maneira, as transcricdes para o
experimento final foram realizadas em abril de 2017 para todos os arquivos de audio do Bing
Speech API e para os demais 20 arquivos de audio do Web Speech API.
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Para os testes do Microsoft Bing Speech API, todas as partes dos arquivos de &udio
foram importadas para o projeto de teste disponibilizado pela empresa?’. Essa aplicagdo é
baseada em C#, que é uma linguagem de programacdo orientada a objetos para criar
aplicativos executados em .NET Framework?:. O .NET é um modelo de programacio para
desenvolver aplicativos no sistema operacional Windows para celulares, Web e desktops
(Microsoft, 2017c).

O projeto de teste foi executado no Visual Studio?> Community 2017 (Figura 5.4), que é
um ambiente de desenvolvimento utilizado para a criacdo de aplicativos nos sistemas
operacionais Android, i0OS e Windows e aplicacfes para a Web e servicos em nuvem
(Microsoft, 2017d).

A melhor hipétese de reconhecimento € retornada quando ndo ha mais hipdteses prévias
(Figura 5.4), sendo formuladas em tempo real durante o envio de audio. As hipéteses prévias
se adequam com base na pronuncia de novas palavras. Essa adequacdo € baseada em n-grama
(Subsecéo 3.4.2).

7 MicrosoftProjectOxfordExample - o x
L |

Project Oxford Speech To Text Sample Delete Key
eech Recognition Source:

--- Partial result received by OnPartialResponseReceivedHandler() ---
n futuro ninguém morreria de cincer da intesting 1os. porque tumores malignos

cived by OnPartialResponseReceivedHandler()
morreria de cancer do inte

Tos. porque tumores malignos

file for ShortPhrase mode -~ Partial result received by OnPartialResponseReceivedHandler() -—
uém morreria de cancer da intestin Tos. porque tumores malignos

file for LongDictation mede
file and intent detection

) {+ LUIS registration s needed) eived by OnPartialResponseReceivedHandler) —
b d

morreria de cancer do intesting os. porque tumares malignos

by OnPartialResponseReceivedHandler()
cancer d Tos. port

Figura 5.4: Resultado da transcricdo do arquivo de audio do Microsoft Bing Speech API.

O SRAF IBM Speech to Text é testado submetendo o arquivo de dudio em um site
disponibilizado pela empresa?®, conforme ¢ ilustrado na Figura 5.5.

( § roco e )( 7 Upload Autio Fie )( ®) Foy sampio | )( ® Plor sampi 2 >

Text Word Timings and Alternatives Keywords (0/7) JSON

O futuro ninguém uma gerar de cancer de intestino primeiro porque tumores malignos localizados o intestino delgado do poeder no
gjuno eiledo

Figura 5.5: Resultado da transcricdo do arquivo de audio do IBM Speech to Text.

20 https://github.com/Azure-Samples/Cognitive-Speech-STT-Windows
21 https://www.microsoft.com/net/download/framework

22 https://www.visualstudio.com/pt-br/vs/

23 https://speech-to-text-demo.mybluemix.net/
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O Coruja é testado com a API disponibilizada para o sistema operacional Linux?*
(Figura 5.6), instalada no Ubuntu 11.04 de 32 bits, seguindo o tutorial de Domingues (2013)
para a sua configuracao.

Coruja (~/Desktop) - gedit

E- POpen N

| | Coruja x

STAT: eed_default: 310839 generated, 14942 pushed,'3454 nodes popped
in 887

sentencel: no futuro ninguém morria de café e muito este & o primeiro
fol tudo muito além do seu candidato
wseql: <s> no TUTUro ninguem morria de carte e multo este e O primeilro

fol tudo muito além do seu candidato </s=>

phsegl: sil | nu | futuru | ni~ge~j~| moR1i1a|dz1il]k
afE|e|muj~tu|estsi|E|Ju|pri~-meg3jru | o] |
tudu|muj~tu]alej~|du|sew| ka-~dzZzidatu)|

sil

cmscorel: 0.113 0.680 0.505 0.999 0.485 0.568 0.117 0.033 0.020 0.725
0.031 0.057 0.591 0.522 0.015 0.828 0.176 0.430 0.035 0.002 1.000
scorel: -18901.945312

1 files processed |

### read waveform input
PlainText ~ Tabwidth:8 = Ln 289, Col 50 INS

Figura 5.6: Resultado da transcri¢do do arquivo de audio do Coruja.

Para o teste do Google Web Speech API, as partes dos arquivos de &udio foram
importadas para um projeto do Visual Studio em C# (cddigo-fonte no Apéndice B). Apds a
execucado da aplicacdo, foi retornado o resultado da transcricdo no console do Visual Studio,
conforme ilustrado na Figura 5.7:

& namespace GoogleSpeechAPT

static void Main(string[] args)

4 1 & try 3
b e Googlecs

ac*);

FlS
by [] BA_tudioFile

(int)FileStream. Length);

nww _SpeechToText
(et astel

sons 2/recognizetoutputs" +
S sonklanesot BREkevoATzaSvBI6V3 26Rob2 e  hWEHXENEWLTF 1PAc Lient=" +

Figura 5.7: Resultado da transcri¢do do arquivo de audio do Google Web Speech API.

Como mencionado, a taxa de precisdo dos SRAFs foi medida utilizando a taxa de erro
de palavra — Word Error Rate (WER). O célculo foi realizado utilizando o software Sclite, um
modulo do NIST Scoring Toolkit versdo 0.1%. O Sclite realiza o céalculo da WER a partir do

24 http://www.laps.ufpa.br/falabrasil/files/Coruja_Linux.rar
2 https://www.nist.gov/itl/iad/mig/tools
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alinhamento entre o texto de hipdtese com o texto de referéncia. O primeiro passo para o
alinhamento é realizar a segmentacdo de listas de palavras de referéncias e de hipdteses ao
localizar areas comuns, ou seja, 0 arquivo de hipotese € cortado em regiGes correspondentes
aos segmentos do arquivo de referéncia. Na sequéncia, o alinhamento é realizado utilizando a
métrica de distancia de palavras de Levenshtein (1966) para contabilizar, de maneira
ponderada, o custo de palavras corretas, inseridas, deletadas e substituidas (ICSI, 2015).

Apos a obtencdo de todas as taxas WERSs, os resultados foram avaliados utilizando
métodos estatisticos para a analise dos dados. O software estatistico utilizado para avaliar os
resultados foi o GraphPad InStat?® verséo 3.10.

Os testes estatisticos sdo realizados considerando o nivel de significancia de 0,05. Para
verificar se os dados apresentam uma distribuicdo normal é aplicado o teste de normalidade
de Kolmogorov-Smirnov (KS).

5.4 Desenvolvimento do Protoétipo de Sistema Web

Nesta secdo sdo apresentadas as tecnologias (Subsecdo 5.4.1), as ferramentas (Subsecao
5.4.2), bem como: os equipamentos (Subsecdo 5.4.3) e na Subsecdo 5.4.4, os métodos
utilizados para o desenvolvimento do Protétipo de Sistema Web (PSW).

5.4.1 Tecnologias

As tecnologias utilizadas para o desenvolvimento do PSW foram:

e CSS?’ (Cascading Style Sheets?®): linguagem de folhas de estilo para adicionar
estilos (fontes, espacamento, entre outros) em documentos Web escritos em
linguagem de marcacao;

e Hibernate?®: framework de codigo aberto — open source — para 0 mapeamento de
objeto-relacional para a linguagem de programacao Java, ou seja, transformacéo
de classes em Java para tabelas do Banco de Dados (BD) (Alves, 2015);

e Java®: linguagem de programacéo interpretada e orientada a objetos (Winder &
Graham, 2009);

e JavaScript®!: linguagem de programagcdo orientada a objetos baseada em scripts
para serem integradas nas paginas Web;

% https://www.graphpad.com/scientific-software/instat/

27 http://www.w3.0rg/Style/CSS/

28 Traduzindo para a Lingua Portuguesa do Brasil: folhas de estilo em cascata.
29 http://hibernate.org/orm

30 http://docs.oracle.com/javase/7/docs/technotes/guides/language/

31 http://www.ecma-international.org/ecma-262/5.1/
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e JavaServer Faces (JSF) 2%2: especificacdo Java para construgdo de componentes
para simplificar a criacdo de interfaces de usuarios para o desenvolvimento Web
em Java;

e PrimeFaces®: framework de cédigo aberto de componentes para construgdo de
interfaces de usuérios para JSF;

e Spring Security3*: framework de seguranca para garantir a autenticacio e a
autorizacdo dos usudrios, permitindo acesso ao sistema apenas para USUArios
cadastrados;

e XHTML ¥ (eXtensible Hypertext Markup Language ¢): reformulacdo da
linguagem de marcagcdo HTML (HyperText Markup Language), baseada em XML
(eXtensible Markup Language®’), que combina as tags de marcagdo HTML com
as regras do XML.

5.4.2 Ferramentas

O PSW foi desenvolvido utilizando as seguintes ferramentas:

e Apache Tomcat 8%: servidor Web para hospedar aplicacdes desenvolvidas em
linguagem de programacao Java;

e Eclipse Mars.2 (4.5.2)%: ambiente de desenvolvimento para a linguagem de
programacao Java;

e Maven*: software de automacéo e gerenciamento para auxiliar a organizagéo dos
arquivos-fontes, gerenciando a dependéncia de bibliotecas e Jar ARchives (JARS)
do projeto;

e MySQL Communuty Server 5.74': BD para armazenar os registros do PSW.

5.4.3 Equipamentos

Os seguintes equipamentos foram utilizados para o desenvolvimento do PSW, execugéo
dos experimentos e hospedagem do PSW:

e Auvaliacdo do experimento preliminar dos SRAFs e inicio do desenvolvimento
do PSW: notebook Lenovo G40-80 com Windows 10 Home de 64 bits,
processador Intel Core i5-5200U de 2.2 Gigahertz (GHz), placa grafica AMD

32 http://www.oracle.com/technetwork/java/javaee/javaserverfaces-139869.html

33 http://www.primefaces.org/

34 https://projects.spring.io/spring-security/

35 https://www.w3.0rg/TR/xhtml2/

% Traduzindo para a Lingua Portuguesa do Brasil: linguagem de marcaco de hipertexto extensivel.
¥ Traduzindo para a Lingua Portuguesa do Brasil: linguagem de marcacéao extensivel.

38 http://tomcat.apache.org/

39 https://eclipse.org/mars/

40 https://maven.apache.org/

41 http://dev.mysqgl.com/downloads/mysgl/
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Radeon R5 M230 de 2 Gigabyte (GB) dedicada, armazenamento do disco rigido
de 1 Terabyte (TB) e memoria de 4 GB,;

e Avaliacdo do experimento final dos SRAFs e concluséo do desenvolvimento
do PSW: notebook Hewlett-Packard HQ-TER 71025 com Windows 10 Home de
64 bits, processador Intel Core i3-5005U de 2 GHz, armazenamento do disco
rigido de 1 TB e memdria de 8 GB;

e Gravacdo da leitura do texto de referéncia: fone de ouvido com microfone
Multilaser modelo PHO043 com sensibilidade de 119 dB, frequéncia de 20.000 Hz
e impedancia de 32 Ohms.

5.4.4 Método para o Desenvolvimento do Prototipo de Sistema Web

O método adotado para o desenvolvimento do PSW baseou-se na técnica Entrega em
Estagio, presente em Engenharia de Software. O desenvolvimento do PSW foi realizado
levando em consideracédo a reducdo da sobrecarga cognitiva do usuario, que ocorre quando a
capacidade do cérebro para processar informacGes é excedida (Segbroeck et al., 2014, Zahabi
et al., 2015). Com base nisso, as telas do PSW foram construidas com o menor nimero
possivel de elementos visuais.

Com relacdo ao método Entrega em Estagio, essa técnica contempla a entrega de uma
nova funcionalidade, previamente planejada e definida, a cada final de ciclo, conforme
ilustrado no diagrama da Figura 5.8.

Concepgdo Levantamento Projeto Projeto
Inicial de Requisitos Arquitetural Detalhado

Codificagdo
e Depuragdo

Figura 5.8: Diagrama do modelo de Entrega em Estagio.
Fonte: Adaptado de Wazlawick (2013).

Na primeira etapa, Concepcao Inicial, foi definida a visdo geral do sistema, a qual
consiste em um documento em formato livre, em que foram descritos os aspectos relevantes
do sistema. O Levantamento de Requisitos foi realizado para identificar as necessidades do
sistema, ou seja, quais funcbes o sistema deveria executar e quais seriam as possiveis
restricdes que o sistema deve operar (Wazlawick, 2011; Wazlawick, 2013).

Para o entendimento geral dos requisitos do sistema foi utilizada a engenharia de
requisitos, a qual € uma acdo de engenharia de software para realizar a intermediacdo entre a
atividade de comunicagéo entre as pessoas envolvidas no projeto e a modelagem do sistema.
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Dessa maneira, é necessario adapta-la de acordo com as necessidades do processo, do projeto,
do produto e das pessoas envolvidas (Pressman & Maxim, 2016).

Nessa etapa, Levantamento de Requisitos, foram identificados o0s Requisitos
Funcionais, ou seja, quais eram as funcdes a serem executadas pelo sistema. Os Requisitos
Funcionais podem ser evidentes ou ocultos. Os requisitos evidentes sédo funcionalidades que
sdo realizadas com o conhecimento do usuario, ao contrdrio dos requisitos ocultos
(Wazlawick, 2011).

Os Requisitos N&ao-funcionais e Suplementares sdo requisitos ligados aos Requisitos
Funcionais, podendo ser de dois tipos: l6gicos ou tecnoldgicos. As restrigdes logicas sdo as
regras de negocio relacionadas as funcionalidades. Ja as restri¢fes tecnolégicas se relacionam
aos meios tecnoldgicos para realizar determinada funcionalidade do sistema. Os Requisitos
Suplementares séo restricdes que se aplicam a todo o sistema e ndo exclusivamente a funcoes
especificas. Wazlawick (2011) sugere alguns exemplos de Requisitos Nao-funcionais e
Suplementares, como:

e Usabilidade: qual a maneira de utilizacdo do sistema por parte do usuério,
contemplando fatores como ajuda, documentacdo e manual disponivel para
consulta;

e Confiabilidade: qual medida serd implementada para tornar o sistema mais
confidvel, ou seja, qual tipo de tratamento de falhas o sistema conter;

e Desempenho: qual o nivel de eficiéncia e de precisdo que o sistema deverd
apresentar;

e Configurabilidade: quais as fun¢des do sistema que o usuario podera configurar;

e Seguranca: quais sdo 0s grupos de usudrios e quais funcdes cada grupo podera
executar;

e Implementacdo: quais sdo as tecnologias utilizadas, como bibliotecas, BD,
linguagem de programacdo, dentre outras caracteristicas referentes a tecnologia de
desenvolvimento do sistema;

e Interface: quais sdo os elementos relacionados ao desenho das telas do sistema;

e Empacotamento: como o sistema sera entregue ao usuério final;

e Legais: qual meio de assessoramento juridico o sistema contera para saber se
algum direito autoral ou normas especificas da area para a qual o sistema esta
sendo desenvolvido est4 sendo infringida.

Os Requisitos Nao-funcionais e Suplementares podem ser classificados como
(Wazlawick, 2011):

e Permanentes e ou Transitorios: os requisitos considerados permanentes, nao se
alteram ao longo do ciclo de vida do sistema, ao contrario dos requisitos
transitorios que podem sofrer alteracdo. Uma funcionalidade pode ser permanente
e a0 mesmo tempo transitoria;

e Obrigatdrios ou Desejaveis: 0s requisitos obrigatorios devem ser desenvolvidos
de qualquer maneira, ao contrario dos requisitos desejaveis, que no caso de
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dificuldades que resultem em transtorno durante o desenvolvimento, podem n&o
ser implementados no sistema naquele momento.

Para Pressman & Maxim (2016), o Projeto Arquitetural modela a estrutura global do
sistema, na qual € representada a interface com os componentes, as dependéncias, as relacdes
e as interacBes. J& para Wazlawick (2013), essa etapa ¢é dividida em Projeto Arquitetural e
Projeto Detalhado. O Projeto Arquitetural consiste em mapear o sistema para representar suas
diferentes partes (Wazlawick, 2011; Wazlawick, 2013).

A etapa do Projeto Arquitetural pode ser modelada com o padrdo de arquitetura
Modelo-Visdo-Controlador (MVC)*2. Esse padrdo consiste na separacio de responsabilidades
com relagdo a gravacdo de informacgdes no BD (Modelo). A Visdo é responsavel por exibir 0s
dados contidos no BD e outros elementos. A intermediacdo entre a Visdo e o Modelo é
realizada pelo Controlador. Por exemplo, o Controlador pode gerenciar a atualizacdo do
estado do Modelo ou enviar um comando para a Visao alterar a apresentacdo de exibigéo
(Pressman & Maxim, 2016).

Na Figura 5.9, é ilustrado o diagrama da arquitetura MVVC, em que o usuério faz uma
requisicdo de alguma informacdo. Essa informacdo € gerenciada pelo Controlador que sera
responsavel em buscar a informacdo no Modelo (BD da aplicacdo) e repassar para a Visdo
para que o usuario possa visibilizar a informacéo solicitada (resposta da informacéo solicitada
a0 Usuario).

Modelo A
Dados <:: m:ﬁ <—Requisigéoﬂ
armazenados A il tihass ’

()

RespostaJ

Figura 5.9: Diagrama da arquitetura Modélo-Viséo-ControIador (MVC).
Fonte: Adaptado de Alves (2015).

Ja o Projeto Detalhado auxilia na especificacdo da estrutura e do comportamento interno
de cada parte do sistema, descrevendo-os em mais detalhes. Na sequéncia, com base nos
requisitos definidos, o protétipo € desenvolvido, testado e entregue nas respectivas etapas:
Codificacédo e Depuracdo, Teste e Entrega (Wazlawick, 2011; Wazlawick, 2013).

Para a descricdo formal do PSW, foi utilizada a Linguagem de Modelagem Unificada —
Unified Modeling Language (UML). A UML é uma linguagem que pode ser utilizada para
descrever determinados cendrios para apoiar o desenvolvimento de um software (Wazlawick,
2011; Pressman & Maxim, 2016). Alguns exemplos dos diagramas da UML incluem os
diagramas estruturais (diagramas de pacote, classes, objetos, estrutura composta, componentes

42 http://heim.ifi.uio.no/~trygver/themes/mvc/mvc-index.html
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e distribuicdo), os diagramas comportamentais (diagramas de casos de uso, atividades e
méaquina de estados) e os diagramas de interacdo (diagramas de comunicacdo, sequéncia,
tempo e visdo geral de integracdo). No entanto, nem todos os diagramas precisam ser
utilizados; usam-se os que, de fato, podem representar alguma informagéo importante para o
desenvolvimento de um determinado software (Wazlawick, 2011). Os diagramas utilizados
para apoiar o desenvolvimento do PSW foram os diagramas comportamentais,
compreendendo os diagramas de caso de uso e de atividade.

Os casos de uso sdo diagramas que permitem ilustrar as principais atividades de negécio
ligadas ao sistema. O caso de uso tem por objetivo ilustrar como ocorre a interagdo do sistema
com o usuario, além de ilustrar quais consultas e transformagdes de informacdo séo
necessarias para completar os processos de interacdo. Em outras palavras, o caso de uso é uma
abordagem para sistematizar e organizar os requisitos. J& o diagrama de atividade pode ser
utilizado com o objetivo de representar processos em nivel organizacional para que se possa
obter uma visdo geral de um processo referente a um Requisito Funcional (Wazlawick, 2011,
Pressman & Maxim, 2016).

5.5 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentados os materiais e os métodos aplicados para o
desenvolvimento deste trabalho.

A aplicacdo do protocolo da revisdo sistematica possibilita encontrar, avaliar e sintetizar
as informagdes de diversos trabalhos na area de reconhecimento automatico de fala. Apés a
selecdo de trabalhos relevantes, sdo selecionados os SRAFs a serem avaliados em um
experimento preliminar com dez voluntarios. Posteriormente, os SRAFs considerados mais
adequados sao avaliados com arquivos de audio de 30 voluntéarios.

O desenvolvimento do PSW segue o método de Engenharia de Software denominado de
Entrega em Estagio por permitir entregas parciais a cada modulo ou evolugdo realizada
durante o seu desenvolvimento. Com relacdo a arquitetura do PSW, optou-se pelo padréo
MVC, pois permite a separacdo de diferentes niveis de camada durante o seu
desenvolvimento.

Tendo em vista os materiais e 0os métodos utilizados, no proximo capitulo é apresentado,
a maneira como a técnica de Entrega em Estagio, presentes em Engenharia de Software, foi
aplicada ao desenvolvimento do PSW.



Capitulo 6

Engenharia de Software e
Desenvolvimento do Prototipo de
Sistema Web

Para que um sistema possa ser desenvolvido de maneira eficaz e no menor tempo
possivel, é necessario 0 emprego de técnicas que guiem a equipe de programacao na condugdo
do seu desenvolvimento. Para isso, 0 desenvolvimento do PSW seguiu a técnica de Entrega
em Estagio.

Cada uma das etapas dessa técnica é descrita neste capitulo, sendo elas: Concep¢édo
Inicial (Se¢éo 6.1), Levantamento de Requisitos (Se¢éo 6.2), Projeto Arquitetural (Segéo 6.3),
Projeto Detalhado (Secdo 6.4), Codificagdo e Depuracdo (Secdo 6.5), Teste e Entrega (Secéo
6.6).

6.1 Concepcao Inicial

Como mencionado, a técnica Entrega em Estagio foi utilizada para o desenvolvimento
do PSW. Diante disso, no Quadro 6.1 é descrita a visao geral do PSW, representando a etapa
de Concepcéo Inicial do projeto.

Quadro 6.1: Visdo Geral do Protétipo de Sistema Web.

PSW para geracdo de laudos médicos por meio do reconhecimento automatico de fala
Viséo Geral do Sistema

O PSW deve gerar laudo médico de maneira automatica utilizando tecnologia de
reconhecimento automatico de fala. O laudo meédico é gerado da seguinte maneira: 0
especialista da area médica ird conectar-se — login — no PSW, cadastrar um exame, caso nao
haja um exame em andamento, e gerar um laudo médico utilizando a sua voz para
transcrever o texto em formato digital. Cada laudo médico gerado deve estar associado a
um exame referente a um atendimento de um paciente.
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6.2 Levantamento de Requisitos

Nos Quadros 6.2, 6.3, 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9, 6.10 e 6.11 sdo apresentadas
informacg0es referentes a etapa de Levantamento de Requisito, como o Requisito Funcional
(F), o Requisito N&o-funcional (NF) e o Requisito Suplementar (S).

No Quadro 6.2 é apresentado o Requisito Funcional referente ao Cadastro do
Profissional e os Requisitos N&o-funcionais e Suplementares correspondentes.

Quadro 6.2: Requisito Funcional Cadastrar Profissional.

F1: Cadastrar Profissional | Requisito Funcional Evidente
Descricao: o cadastro de profissional se refere ao cadastro de usuario comum e de usuario
administrador. Quando um profissional ¢ cadastrado, automaticamente ¢ atribuido
permissdo de usudrio comum. Um profissional pode ser cadastrado a partir do
preenchimento dos campos obrigatérios de Nome, Sexo, Data de Nascimento, niumero do
Cadastro de Pessoa Fisica, nimero do Registro Geral, nimero do Conselho Regional de
Medicina, Especialidade, E-mail, Login, Senha, Rua, Numero da Residéncia, Bairro,
nimero do Coddigo de Enderecamento Postal, Cidade e Estado. Os campos de
preenchimento ndo obrigatdrio sdo referentes aos nimeros de Celular e de Telefone e o
Complemento.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatoério
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 1.1: Janela | O cadastro do | Interface | Permanente Obrigatoério
Unica profissional sera
realizado em uma tnica
tela
NF 1.2: | A tela de cadastro de | Interface | Transitorio Desejavel
Informacdes profissional devera
Relevantes conter apenas
informacdes relevantes
NF 1.3: | A fungdo s6 poderd ser | Seguranca | Permanente Obrigatdrio
Controle de | acessada por um usuario
Acesso autenticado no sistema
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
S 1.1: | Os dados deverdo ser | Seguranca | Permanente Obrigatorio
Armazenamento | armazenados em um BD
de Dados do PSW
S 1.2: Tipo de | A interface deverd ser | Interface | Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de
um  navegador  de
Internet

No Quadro 6.3 é apresentado o Requisito Funcional referente ao Gerenciamento do
Profissional cadastrado no PSW.
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61

F2: Gerenciar Profissional ‘ Requisito Funcional Evidente
Descrig¢ao: os usudrios autenticados no sistema, com permissao de administrador, podem
gerenciar os profissionais cadastrados. O gerenciamento de profissional consiste em ativar
ou desativar um usuario, bem como exclui-lo ou torna-lo administrador.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restri¢ao Categoria | Permanente e/ou | Obrigatério
Transitorio ou Desejavel
NF 2.1: Janela | O gerenciamento do | Interface Permanente Obrigatorio
Unica profissional sera
realizado em uma
unica tela
NF 22: | A tela de | Interface | Transitério Desejavel
Informacdes gerenciamento de
Relevantes profissional devera
conter apenas
informacdes relevantes
NF 2.3: | A fungdo s6 podera ser | Seguranga | Permanente Obrigatorio
Controle de | acessada  por um
Acesso usuario autenticado no
sistema
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria | Permanente e/ou | Obrigatorio
Transitorio ou Desejavel
S 2.1: | Os dados deverdo ser | Seguranga | Permanente Obrigatorio
Armazenamento | armazenados em um
de Dados BD do PSW
S 2.2: Tipo de | A interface devera ser | Interface | Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de
um navegador de
Internet

No Quadro 6.4 é apresentado 0 Requisito Funcional referente ao Cadastro do Paciente.

Quadro 6.4: Requisito Funcional Cadastrar Paciente.

F3: Cadastrar Paciente

\ Requisito Funcional Evidente

Descrigdo: o sistema devera receber os seguintes campos com preenchimento obrigatorio de
Nome, Sexo, Data de Nascimento, nimero do Cadastro de Pessoa Fisica, nimero do
Registro Geral, Nome da Mae, Rua, Numero da Residéncia, Bairro, nimero do Cddigo de
Enderecamento Postal, Cidade e Estado e os seguintes campos com preenchimento nao

obrigatdrio, como os nimeros de Celular e de Telefone e 0 Complemento.

Requisitos Nio-funcionais

Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 3.1: Janela | O cadastro do paciente | Interface Permanente Obrigatorio
Unica sera realizado em uma

Unica tela
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(Continuacgéo)

Requisitos Nao-funcionais

Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatoério
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 3.2: | A tela de cadastro de | Interface Transitério Desejavel
Informacdes paciente deverad conter
Relevantes apenas informacgoes
relevantes
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitério | ou Desejavel
NF 3.3: | A fun¢do s6 podera ser | Seguranga | Permanente Obrigatdrio
Controle de | acessada  por  um
Acesso usuario autenticado no
sistema
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
S 3.1: | Os dados deverdo ser | Seguranca | Permanente Obrigatorio
Armazenamento | armazenados em um
de Dados BD do PSW
S 3.2: Tipo de | A interface deverd ser | Interface Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de
um  navegador de
Internet
No Quadro 6.5 é apresentado o Requisito Funcional Cadastro da Especialidade do
Profissional.

Quadro 6.5: Requisito Funcional Cadastrar Especialidade.

F4: Cadastrar Especialidade

‘ Requisito Funcional Evidente

Descricdo: o sistema deverd permitir o cadastro do nome da Especialidade, cujo
preenchimento ¢ obrigatorio.

Requisitos Nao-funcionais

Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
¢/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 4.1: Janela | O cadastro da | Interface Permanente Obrigatorio
Unica especialidade sera
realizado em uma tUnica
tela
NF 4.2: | A tela de cadastro da | Interface Transitério Desejavel
Informacdes especialidade  devera
Relevantes conter apenas
informagodes relevantes
NF 4.3: | A funcao s6 podera ser | Seguranga | Permanente Obrigatdrio
Controle de | acessada  por  um
Acesso usuario autenticado no
sistema
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Requisitos Suplementares

Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatoério
e/ou Transitorio | ou Desejavel
S 4.1: | Os dados deverao ser | Seguranga | Permanente Obrigatério
Armazenamento | armazenados em um
de Dados BD do PSW
S 4.2: Tipo de | A interface deverd ser | Interface Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de

um  navegador de

Internet

No Quadro 6.6 é apresentado o Requisito Funcional Cadastro do Tipo de Exame, ou
seja, qual a categoria do exame sugerido pelo profissional de salde.

Quadro 6.6: Requisito Funcional Cadastrar Tipo de Exame.

F5: Cadastrar Tipo de Exame ‘ Requisito Funcional Evidente
Descrigdo: o sistema deverd permitir o cadastro do nome do Tipo de Exame que é de
preenchimento obrigatorio.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatoério
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 5.1: Janela | O cadastro do tipo de | Interface Permanente Obrigatorio
Unica exame sera realizado
em uma unica tela
NF 5.2: | A tela de cadastro de | Interface Transitorio Desejavel
Informacgdes tipo de exame devera
Relevantes conter apenas
informacdes relevantes
NF 5.3: | A fungdo s6 poderd ser | Seguranca | Permanente Obrigatério
Controle de | acessada  por  um
Acesso usuario autenticado no
sistema
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
¢/ou Transitorio | ou Desejavel
S 5.1: | Os dados deverdo ser | Seguranga | Permanente Obrigatorio
Armazenamento | armazenados em um
de Dados BD do PSW
S 5.2: Tipo de | A interface deverd ser | Interface Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de
um  navegador de
Internet

No Quadro 6.7 é apresentado o Requisito Funcional Cadastro de Exame.
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Quadro 6.7: Requisito Funcional Cadastrar Exame.

F6: Cadastrar Exame

| Requisito Funcional Evidente

Descrigdo: o sistema devera permitir o cadastro de Exame para um determinado paciente.
Os campos com preenchimento obrigatério sdo Paciente, Tipo do Exame e Data. Os campos
referentes ao Motivo do Exame, Observagdes do Exame e Encaminhado por — nome do
profissional de saude que encaminhou o paciente para o exame — sdo de preenchimento ndo

obrigatorio.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restri¢ao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 6.1: | O exame devera ser | Confiabilidade | Permanente Obrigatdrio
Controle de | vinculado a um
Cadastro paciente
NF 6.2: | O sistema devera | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | atribuir ao usudrio
Usuadrio autenticado 0
cadastro do exame
NF 6.3: Janela | O  cadastro  do | Interface Permanente Obrigatorio
Unica exame sera
realizado em wuma
unica tela
NF 6.4: | Atela de cadastro de | Interface Transitorio Desejavel
Informagdes exame devera conter
Relevantes apenas informagoes
relevantes
NF 6.5: | A fungdo so6 poderd | Seguranca Permanente Obrigatorio
Controle de | ser acessada por um
Acesso usuério autenticado
no sistema
NF 6.6: Ajuda | O sistema contera | Usabilidade Transitorio Desejavel
para Cadastrar | ajuda para cadastrar
Exame um novo exame
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
S 6.1: | Os dados deverdo | Seguranca Permanente Obrigatorio
Armazenamento | ser  armazenados
de Dados em um BD do PSW
S 6.2: Tipo de | A interface deverd | Interface Permanente Obrigatorio
Interface ser acessivel por
meio de um
navegador de
Internet

No Quadro 6.8 ¢ apresentado o Requisito Funcional Gerenciar Exame.

Quadro 6.8: Requisito Funcional Gerenciar Exame.

| F7: Gerenciar Exame

| Requisito Funcional Evidente
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Descrigdo: o sistema deverd permitir a realizacdo do gerenciamento do exame que consiste
em permitir alteracdo e consulta aos exames cadastrados no sistema. As consultas
permitidas sdo por codigo do exame, nome do paciente, login do profissional e data de
realizagcdo do exame.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restri¢ao Categoria Permanente Obrigatorio
e/ou Transitorio | ou Desejavel
NF 7.1: Janela | O gerenciamento do | Interface Permanente Obrigatério
Unica exame serd realizado
em uma unica tela
NF 72: 1 A tela de | Interface Transitorio Desejavel
Informacdes gerenciamento de
Relevantes exame devera conter
apenas  informacgoes
relevantes
NF 7.3: | A fungdo s6 podera ser | Seguranga Permanente Obrigatorio
Controle de | acessada por um
Acesso usuario autenticado no
sistema
Requisitos Suplementares
Nome Restri¢ao Categoria Permanente Obrigatoério
e/ou Transitorio | ou Desejavel
S 7.1: Busca de | Os dados deverdo ser | Seguranca Permanente Obrigatorio
Dados buscados no BD do
PSW
S 7.2: Tipo de | A interface devera ser | Interface Permanente Obrigatorio
Interface acessivel por meio de
um navegador de
Internet

No Quadro 6.9 é apresentado o Requisito Funcional Cadastro do Laudo Médico.

Quadro 6.9: Requisito Funcional Cadastrar Laudo Médico.

F8: Cadastrar Laudo Médico

| Requisito Funcional Evidente

Descricao: o sistema devera permitir o cadastro do laudo médico, que sera vinculado a um
exame, para um determinado paciente. O laudo médico é associado ao profissional
autenticado no sistema. Os campos possuem preenchimento nao obrigatorio.

Requisitos Nao-funcionais

Nome Restricao Categoria Permanente e/ou | Obrigatério
Transitorio ou Desejavel
NF 8.1: | O laudo médico | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | devera ser
Cadastro vinculado a um
exame
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Requisitos Nao-funcionais

Nome Restri¢ao Categoria Permanente e/ou | Obrigatério
Transitorio ou Desejavel
NF 8.2: | O sistema devera | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | armazenar a data e a
Data e Hora hora de conclusdao
do cadastro do
laudo médico
NF 8.3: | O sistema devera | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | atribuir ao usudrio
Usuario autenticado 0
cadastro do laudo
médico
NF 8.4: Janela | O cadastro do tipo | Interface Permanente Obrigatorio
Unica de exame  serd
realizado em uma
unica tela
NF 8.5: | A tela de cadastro | Interface Transitorio Desejavel
Informagdes de laudo médico
Relevantes devera conter
apenas informagdes
relevantes
NF 8.6: | A funcdo s6 podera | Seguranca Permanente Obrigatorio
Controle de | ser acessada por um
Acesso usuario autenticado
no sistema
NF 8.7: Ajuda | O sistema contera | Usabilidade Transitorio Desejavel
para Cadastrar | ajuda para cadastrar
Laudo Médico |um novo laudo
médico
NF 8.8: | O PSW executa o | Implementagdo | Transitorio Desejavel
Cadastrar SRAF da Google
Laudo com o | desenvolvido em
SRAF da | linguagem de
Google Web | programagao
Speech API JavaScript
NF 8.9: | O PSW executa o | Implementagdo | Transitorio Desejavel
Cadastrar SRAF da Microsoft
Laudo com o | desenvolvido em
SRAF da | linguagem de
Microsoft Bing | programacao
Speech API JavaScript
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente e/ou | Obrigatorio
Transitorio ou Desejavel
S 8.1: | Os dados deverdo | Seguranca Permanente Obrigatoério
Armazenamento | ser armazenados em

de Dados

um BD do PSW
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Requisitos Suplementares

Nome Restri¢cao Categoria | Permanente e/ou | Obrigatério
Transitorio ou Desejavel
S 8.2: Tipo de | A interface deverd | Interface Permanente Obrigatdrio
Interface ser acessivel por
meio de um
navegador de
Internet

No Quadro 6.10 é apresentado o Requisito Funcional Cadastro de Historico do Laudo

Meédico.

Quadro 6.10: Requisito Funcional Cadastrar Histérico do Laudo Médico.

F9: Cadastrar Historico do Laudo Médico | Requisito Funcional Oculto
Descrigdo: quando um laudo médico cadastrado for editado, para cada nova edigdo, ¢é
gerado uma versdo de historico. Por exemplo, um laudo alterado duas vezes possui o laudo
com a ultima alteragdo realizada e outras duas versdes de histérico para esse laudo.
Requisitos Nao-funcionais
Nome Restricao Categoria Permanente e/ou | Obrigatorio
Transitorio ou Desejavel
NF 9.1: | O laudo médico | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | devera ser vinculado
Cadastro a um exame
NF 9.2: | O sistema deverd | Confiabilidade | Permanente Obrigatoério
Controle  de | armazenar a data e a
Data e Hora hora de conclusdo da
alteracdo do laudo
médico
NF 9.3: | O sistema devera | Confiabilidade | Permanente Obrigatorio
Controle de | atribuir ao usuario
Usuario autenticado a
alteragdo do laudo
médico
Requisito Suplementar
Nome Restri¢ao Categoria Permanente e/ou | Obrigatorio
Transitorio ou Desejavel
S 9.1: | Os dados deverdo | Seguranca Permanente Obrigatorio
Armazenamento | ser  armazenados
de Dados em um BD do
PSW

No Quadro 6.11 é apresentado o Requisito Funcional Gerenciar Laudo Médico.
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Quadro 6.11: Requisito Funcional Gerenciar Laudo Médico.

F10: Gerenciar Laudo Médico

| Requisito Funcional Evidente

Descricdo: o sistema devera permitir a realizacdo do gerenciamento do laudo médico que
consiste em permitir alteracdo e consulta aos laudos médicos cadastrados no sistema. As
consultas permitidas sdo por cddigo do laudo médico, codigo do exame, data de realizacao
do exame, data de realizagdo do laudo e nome do paciente. A exibicdo do laudo médico
possibilita a consulta de todas as versdes alteradas por meio do historico do laudo médico.

Requisitos Nao-funcionais

Nome Restricao Categoria Permanente | Obrigatorio
e/ou ou Desejavel
Transitorio
NF 10.1: | O gerenciamento do | Interface Permanente Obrigatorio
Janela Unica laudo médico serd
realizado em uma
unica tela
NF 10.2: | A tela de | Interface Transitorio Desejavel
Informagdes gerenciamento  de
Relevantes laudo médico deverd
conter apenas
informacgdes
relevantes
NF 10.3: | A fungdo s6 podera | Seguranga Permanente Obrigatorio
Controle  de | ser acessada por um
Acesso usudrio autenticado
no sistema
NF 10.4: | O PSW executa o | Implementagdo | Transitorio Desejavel
Editar Laudo | SRAF da Google
com o SRAF |para continuar a
da Google Web | transcri¢ao do laudo
Speech API
NF 10.5: | O PSW executa o | Implementacdo | Transitorio Desejavel
Editar Laudo | SRAF da Microsoft
com o SRAF | para continuar a
da  Microsoft | transcri¢cao do laudo
Bing  Speech
API
Requisitos Suplementares
Nome Restricao Categoria Permanente | Obrigatorio
e/ou ou Desejavel
Transitorio
S 10.1: Busca | Os dados deverdo | Seguranca Permanente Obrigatoério
de Dados ser buscados no BD
do PSW
S 10.2: Tipo de | A interface deverd | Interface Permanente Obrigatorio
Interface ser acessivel por
meio de um
navegador de
Internet
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No Quadro 6.12 sdo apresentadas as operacdes relacionadas a cadastrar, alterar, excluir
e consultar que sdo habilitadas para cada Requisito Funcional.

Quadro 6.12: OperacOes habilitadas para cada Requisito
Funcional do Prototipo de Sistema Web.

Requisitos Cadastrar | Alterar | Excluir | Consultar
Cadastrar Profissional X
Gerenciar Profissional X

Cadastrar Paciente
Cadastrar Especialidade
Cadastrar Tipo de Exame
Cadastrar Exame
Gerenciar Exame
Cadastrar Laudo Médico
Gerenciar Laudo Médico X X

R [PRRR K

A Figura 6.1 ilustra o Caso de Uso do PSW.

Caso de Uso do Prototipo de Sistema Web

Cadastrar
Profissional

Cadastrar
Paciente
Cadastrar
Espeuahdade
Cadastrar
p. Tipo de Exame
=il Cadastrar U Cadastrar
= Exame e Laudo Médico
Profissional - Gorentiar
% &% Exame

Gerenciar
Laudo Médico
Gerenciar
Profissional

Figura 6.1: Caso de Uso com os principais Requisitos
Funcionais do Protétipo de Sistema Web.
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Na Figura 6.2 é ilustrado o Diagrama de Atividade para realizar o cadastro de um laudo
médico. Pode-se perceber que o exame é vinculado a um paciente, e a partir do exame torna-
se possivel o cadastro de um laudo médico.

Diagrama de Atividade para Cadastrar Laudo Médico

Paciente Profissional

Cadastra B |
Tipo de Exame J
Solicita Cadastra Ly Cadastira
Atendimento Exame Laudo Médico

NZo passui Exame I
- Paossui
. Exame

* =3 o
Possui Tipo de Exame  ME0 possui
ipa de Exame

k J | Tipo
’—Pnssu’l Cadastro——= oiJ

. . Cadastra
MZo possui cadastro—— -
Paciente

Figura 6.2: Diagrama de Atividade do Requisito Funcional de Cadastro de Laudo Médico.

Cadastrar Laudo Médico

6.3 Projeto Arquitetural

O diagrama da Figura 6.3 ilustra o Projeto Arquitetural, no qual as principais partes do
sistema sdo apresentadas, tal como os dispositivos que podem acessa-lo. Com relagdo ao(s)
SRAF(s) integrado(s) ao PSW, a sua selecdo foi baseada a partir do resultado obtido na
avaliacdo de um experimento preliminar (Secdo 7.2).

Protétipo de )
Sistema Web L3

o

Smartphone
o - Desktop
o — o ]‘ Internet
|5 3
SRAF

(<) Servidor
[
(== —
Tablet Notebook

Figura 6.3: Diagrama da arquitetura geral do Prot6tipo de Sistema Web.
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O PSW foi hospedado em um servidor Apache Tomcat e pode ser acessado via Internet,
pelos seguintes dispositivos: microcomputadores (desktops), notebooks, tablets e
smartphones.

6.4 Projeto Detalhado

Na etapa do Projeto Detalhado foi definida toda a estrutura do PSW incluindo, por
exemplo, os subsistemas da tecnologia de reconhecimento automatico de fala que séo
incluidas. Além dos subsistemas, 0 PSW conta com dois mddulos: o modulo principal e o
modulo administrador.

O mddulo principal tem como finalidade realizar os cadastros do sistema e, sobretudo,
realizar o cadastro de exames vinculando os laudos médicos gerados.

Ja 0 médulo administrador possui a funcionalidade de gerenciar 0s usuarios que podem
acessar o sistema e atribuir permissdo de administrador a outros usuarios, habilitando-os a
gerenciar todos 0s usuarios do sistema.

Na Figura 6.4 ¢ ilustrado o Modelo Conceitual do PSW.

Prototipo de Sistema Web

lJsudrio Adminis trador —

Usudrio Comum

Maédulo Principal

. N
( Médulo \

Y
SR,
Administrative z Laudo | © Y
‘ F’m video RENENAC®
\ / . P T nm*
= > Espeaalld“e
\_ )

t

A
| J

B ~ :I
\ | —=
Banco de Servidor
Dados MySQL Apache Tomcat

Figura 6.4: Modelo Conceitual do Protétipo de Sistema Web.
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6.5 Codificacao e Depuracao

A etapa de construgcdo do PSW corresponde a etapa de Codificacdo e Depuracdo. Nessa
etapa, 0 Maven foi utilizado para prover uma estrutura de diretérios para o PSW, cujo intuito
foi o de organizar os arquivos-fontes (Tabela 6.1) e gerenciar as dependéncias do projeto, ou
seja, os arquivos JARs sdo gerenciados por meio do arquivo de Modelo de Objeto do Projeto
— Project Object Model (pom.xml).

O arquivo pom.xml possibilita a vinculagdo de dependéncias externas do projeto. O
Maven foi configurado para utilizar a verséo do Java 1.8.

Tabela 6.1: Organizacdo dos arquivos-fonte do projeto.

Diretorio Descricéo
/ Raiz do projeto.
/pom.xml Arquivo que contém as informacdes para o funcionamento

do Maven, tais como: a sua versdo, a distribuicdo WAR
do PSW e as dependéncias necessarias para o
funcionamento do projeto.

/src/main/java Arquivos-fontes do Java e o arquivo de configuragéo do
Hibernate hibernate.cfg.xml.
/src/main/webapp Arquivos-fontes das paginas Webs, como os arquivos em
XHTML, CSS e Javascipt.
/src/main/webapp/admin Arquivo-fonte xHTML da pagina administradora.
/src/main/webapp/META-INF  Arquivo-fonte XML com as configuracgdes de acesso ao
BD.
/src/main/webapp/publico Arquivos-fontes XHTMLs de acesso publico, como as

paginas de login e do rodapé do PSW.
/src/main/webapp/resource Diretorios css, imagens e js que contém o arquivo-fonte
CSS, as imagens do PSW e os arquivos-fontes em
JavaScripts, respectivamente.
/src/main/webapp/restrito Arquivos-fontes xHTMLs com as paginas de acesso
restrito para 0s usuarios autenticados.
/src/main/webapp/template Arquivo-fonte xHTML com o visual comum a todas as
paginas do PSW.
[src/main/webapp/WEB-INF Arquivos-fontes XMLs com configuracdes e
carregamento do Spring Security, Hibernate e Primefaces
para quando o servidor do PSW for iniciado.
[target Diretdrio com os arquivos gerados pelo Maven e o
arquivo WAR.

6.5.1 Persisténcia dos Dados

Para a persisténcia dos dados, ou seja, armazenar de maneira permanente todos o0s
registros salvos no PSW para serem recuperados posteriormente, € necessario um BD e uma
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maneira de se comunicar a ele. A persisténcia dos dados foi realizada por meio do Hibernate
que, de maneira automatizada, gera as tabelas do BD relacional.

A comunicacdo com o BD foi realizada por meio do driver Java Database Connectivity
(JDBC*). O JDBC é uma especificacio de comunicagdo entre a linguagem Java com o0 BD. O
BD do PSW ¢ o MySQL, portanto, foi utilizado o conector MySQL Connector** versio 5.1.30.

6.5.2 Separacdo em Camadas de Responsabilidades

O PSW ¢é desenvolvido em camadas de responsabilidades com o intuito de facilitar
manutencdes futuras do sistema. As camadas de responsabilidade sdo: camada de acesso aos
dados para realizar a gravacdo dos registros no BD, camada de regra de negdcio para a
tomada de decisdo das funcionalidades do sistema e a camada de apresentacdo para o
desenvolvimento do visual do sistema para a exibi¢éo dos dados.

A camada de acesso aos dados possui como objetivo realizar a conexdo com 0 BD e a
leitura ou a gravacdo dos dados. Essa capacidade de separar a responsabilidade do acesso aos
dados em classes especificas é baseada pelo Padrdo de Projeto Data Access Object (DAO), o
qual possui a finalidade de prover o acesso aos dados de maneira transparente para as classes
da camada de regra de negdcio.

A camada de regra de negdcio (RN) é responsavel por decidir o que deve ser gravado ou
recuperado do BD. Cada classe da RN representa uma tabela do BD, por exemplo, a tabela de
usuarios, que possui como regra de negdécio a possibilidade de cadastrar novos usuarios, desde
que seja usuario administrador. Ap6s o cadastro do usuario, a camada de RN repassa as
informagdes a camada DAO para que o comando solicitado pelo usuério seja executado.

Ja a camada de apresentacdo é responsavel pela exibicdo e coleta de dados do usuario.
Por exemplo, o usuario solicita a listagem de pacientes cadastrados no sistema, e entdo, essa
solicitacdo é enviada para a RN que repassara para 0 DAO, que possui a implementacdo do
método para recuperar no BD os pacientes cadastrados. A listagem é retornada realizando o
caminho inverso até ser exibida na tela do usuario. Isso é necessario, pois, a camada de
apresentacdo tem acesso direto apenas a camada de RN, porém, ndo possui acesso direto ao
DAO.

Cada classe da camada de apresentacdo contém um arquivo-fonte em xHTML. Esse
arquivo contém a codificacdo da tela de exibicdo para o usuario e uma classe correspondente
em Java, a qual possui a funcdo de chamar o método adequado da RN e retornar a solicitagdo
para ser exibida ao usuario.

Essas trés camadas compdem o Plain and Old Java Object (POJO), podendo ser
traduzido como: “singelo classico objeto Java” ou “bom e velho objeto Java”. A Figura 6.5
ilustra um exemplo de cadastro de paciente utilizando a separacdo por camadas.

4 http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/jdbc/index.html
4 https://www.mysql.com/products/connector/
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Como mencionado, para adequar a separacdo de responsabilidades em camadas, foi
utilizado o padrdo de arquitetura MVC. Na Figura 6.6 € ilustrada a maneira de como esse
padréo foi utilizado para modelar o PSW em paralelo com a codificagdo separada em camadas

Figura 6.5: Separagéo de responsabilidade por trés camadas.

de responsabilidades.

\ =4

Controlador

RN

Visdao

8

xHTML

Figura 6.6: Paralelo entre o padrdo de arquitetura Modelo-Visao-Controlador

(MVC) com a separacédo de responsabilidade em camadas.

6.5.3 Protecdo do Protétipo de Sistema Web com Spring Security

O Spring Security* é um framework para fornecer seguranca de acesso para as paginas
Web (Alves, 2015) e foi utilizado para garantir que apenas usuarios autenticados possam

acessar as funcionalidades do PSW.

Como o acesso a todas as paginas do PSW requerem autenticacdo do usuario, o
primeiro usuario administrador do sistema é criado de maneira manual diretamente no BD.
Quando o usuério administrador se autenticar no PSW, ele pode cadastrar novos usuarios. Na

Figura 6.7 é ilustrado o fluxograma do funcionamento geral do framework Spring Security.

4 https://projects.spring.io/spring-security/
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Figura 6.7: Fluxograma do funcionamento geral de autenticacdo do Prototipo de Sistema Web.

O PSW possui dois niveis de usuarios: usudrio comum, com acesso ao médulo de
cadastro, e 0 usuario administrador, que possui acesso ao modulo de cadastro e ao mddulo
administrador, que pode cadastrar novos usuarios e bloquear o acesso de qualquer usuario.

6.5.4 Requisitos para a Utilizacdo do Protdtipo de Sistema Web

Para a instalacdo do PSW em um servidor é necessario possuir os sistemas operacionais
Windows XP ou Linux com o Java versao 1.8.

Com relacdo aos requisitos para os clientes desktops e notebooks do PSW, séo
necessarias as seguintes versdes para os navegadores de Internet: Google Chrome versao
59.0.3071.115, Edge versdo 38.14393.1066.0 e Mozilla Firefox versdo 54.0.1.

Para os clientes acessando por meio de dispositivos portateis, como 0s smartphones e 0s
tablets, é necessario possuir 0s seguintes sistemas operacionais: Android versdo 4.1.2 ou 0
WindowsPhone verséo 10.

6.6 Teste e Entrega

As etapas de Codificacdo e Depuracdo, Teste e Entrega foram realizadas quatro vezes.
Na primeira entrega foram apresentados 0 modulo de cadastro e administrativo e a integracéo
do subsistema de reconhecimento automatico de fala da Google Web Speech API. Ao final
dessa entrega foi definido o seguinte ajuste: criar historico de laudos alterados.

Ao final da primeira entrega, seguindo o método de Entrega em Estagio, voltou a etapa
de Codificacdo e Depuracdo. Quando a implementacdo foi concluida, uma nova entrega foi
apresentada. Nessa entrega, 0s seguintes ajustes foram sugeridos para melhorar a aparéncia do
PSW:

e Alterar as imagens do rodapé;
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e Padronizar o tamanho dos campos de texto para as telas de cadastro de exame e
laudo médico;

e Exibir os 30 primeiros exames e laudos medicos cadastrados em suas respectivas
telas;

e Permitir que os laudos médicos pudessem ser editados por meio do SRAF;

e Exibir o nome de qual SRAF foi utilizado para gerar o laudo médico.

Ap0s as novas sugestdes, retornou-se a etapa de Codificacdo e Depuracdo em que foram
realizados os ajustes sugeridos, bem como, integrado o segundo SRAF da Microsoft Bing
Speech API. Na sequéncia, uma nova entrega foi proposta, sendo sugeridas novas correcgoes:

e Resolver a demora em que o PSW exibe a transcricdo do reconhecimento na
geracdo de laudo médico com o SRAF Bing Speech API;

e Permitir que o usuério selecione a data no momento do cadastro de um exame em
substituicdo ao PSW definir automaticamente com a data do dia de cadastro.

Na ultima entrega, foram sugeridas implementacGes de duas novas funcionalidades:
permitir a transcricao dos laudos médicos a partir de arquivos de audio e gerar laudos médicos
no formato Portable Document Format (PDF).

Com relacdo ao Requisito de Empacotamento, ou seja, de qual maneira o0 PSW sera
distribuido, foi utilizado o Web application ARchive (WAR), que é um JAR empregado para
distribuir a aplicacdo desenvolvida com a especificacdo JSF. A etapa de Entrega sera
detalhada na Secdo 7.4, na qual sdo apresentadas todas as caracteristicas e telas do PSW.

6.7 Consideracdes Finais

Durante a Concepcao Inicial do projeto, foi definido o principal objetivo do PSW que é
a geracdo de laudos médicos utilizando tecnologia de reconhecimento automatico de fala.

Na sequéncia foram definidos os requisitos do sistema, como o0s cadastros de
profissional, paciente, especialidade, tipo de exame, exame e laudo médico e o gerenciamento
dos exames, dos laudos médicos e dos usuarios cadastrados.

Na etapa do Projeto Arquitetural, a arquitetura do PSW foi definida, considerando a
integracdo dos SRAFs e os dispositivos eletronicos capazes de acessar o PSW. Em seguida,
no Projeto Detalhado, foram definidos os dois mddulos do sistema, contando com o modulo
de cadastro e o mdédulo administrativo e o BD utilizado, bem como, o servidor para hospedar
a aplicacdo — Apache Tomcat.

Na fase de Codificagdo e Depuracdo foram detalhados os principais pontos do
desenvolvimento do PSW, como a maneira de persistir os dados no BD; a separacdo em
camadas, com cada uma representando uma responsabilidade; a protecdo do sistema ao
solicitar senha de acesso; e 0s requisitos minimos para que um servidor possa hospedar o
PSW, e também os requisitos dos dispositivos para poder acessa-los.
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Durante o desenvolvimento do PSW, os Testes basicamente foram realizados
concomitantemente com o seu desenvolvimento, no qual foram efetuados em quatro entregas,
com cada uma delas sendo definidas novas funcionalidades ou corregdes a serem
implementadas.

Com relacdo a quarta entrega, as funcionalidades sugeridas de gerar laudo médico no
formato PDF e permitir a sua transcricdo por arquivo de audio ndao foram implementadas.

No proximo capitulo serdo apresentados os resultados e a discussdo referentes a RS, a
avaliacdo dos SRAFs e, ao final, 0 PSW sera apresentado.
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Capitulo 7

Resultados e Discussao

Neste capitulo séo relatados os resultados da revisdo sistematica, como a extracdo de
informacdes dos trabalhos e suas respectivas descrigoes.

A avaliagdo preliminar dos sete SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil é
apresentada, e na sequéncia, sdo discutidos os sistemas selecionados para serem acoplados ao
PSW. Também sdo apresentadas as principais caracteristicas do PSW.

Dessa maneira, na Sec¢do 7.1, é abordada uma visdo geral com as fases da reviséo
sistematica®®. Na Secdo 7.2, sdo apresentados os resultados e a discussdo dos SRAFs
avaliados no experimento preliminar. O experimento final com os SRAFs selecionados é
detalhado na Secdo 7.3. E por fim, o PSW é apresentado na Secédo 7.4.

7.1 Revisao Sistematica

Inicialmente foi verificada a real necessidade de se realizar a RS. Para essa tarefa, foi
utilizado o fluxograma ilustrado na Figura 5.1, no qual foi constatado a inexisténcia de RS
para o tema proposto, referente a SRAF. Dessa maneira, iniciou-se a RS. Ao final da pesquisa
por trabalhos que atendiam aos requisitos iniciais nas bases de dados, foram retornados 9.728
artigos compreendendo os anos de 2011 a 2017.

Com relacdo aos anos de 2015 e 2017, nao foi possivel realizar a atualizacdo da RS na
base de busca do CiteSeerX, pois a sequéncia de palavra, sem adicdo de filtro de intervalo de
datas de 2011 a 2017 utilizada na pesquisa, retornou 4.379.324 publicacdes.

Com relacdo a realizacdo de busca avancada utilizando a sequéncia de palavras para
procurar palavras correspondentes no resumo das publicacBes e adicionando o intervalo de
data para os anos de 2015 a 2017, foram retornadas 3.528.464 publica¢es. A mesma pesquisa
foi realizada para encontrar palavras correspondentes no titulo dos artigos, sendo retornados
0s mesmos 3.528.464 artigos. A pesquisa por titulo sem aplicagdo de intervalo de datas
também retornou 4.379.324 publicagdes.

Foram realizadas tentativas de busca nos meses de agosto, setembro e final de outubro
de 2017, porém, o numero de publicacBes retornadas ndo se alteraram, inviabilizando a
pesquisa na base de dados do CiteSeerX.

46 A tabela completa da Revisdo Sistematica pode ser verificada por meio do link: https://goo.gl/EgpCZw
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Para verificar uma possivel solucdo para esse problema foi tentado dois contatos através
da pagina de ajuda do CiteSeerX*’. Com a primeira tentativa sendo realizada em agosto de
2017 e a segunda tentativa em setembro de 2017. Até o final de outubro de 2017 ndo houve
retorno do CiteSeerX.

ApoGs a aplicacdo do critério de exclusdo por titulos duplicados foram selecionados
6.588 trabalhos, conforme é ilustrado na Figura 7.1.
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Figura 7.1: Quantidade de publicacdes por ano encontradas nas bases de busca.

Depois da aplicacdo dos demais critérios de exclusdo, foram selecionadas 513
publicacBes, das quais foram extraidas informacGes. Na terceira fase, foi avaliada a qualidade
desses trabalhos por meio da atribuicdo de pontuacao.

Em seguida, na quarta fase, os trabalhos foram ordenados por SRAFs. Para cada sistema
encontrado (SRAF unico), foram selecionados todos os trabalhos que utilizaram esse sistema,
formando grupos de publicaces para cada SRAF. Dessa maneira, 0s que obtiveram maiores
pontuacdes foram selecionados para a analise completa. Essa fase resultou na selecdo de 136
publicaces.

Na Figura 7.2 € ilustrado o fluxograma com as quatro fases especificas da Revisdo
Sistematica (RS) com a sua respectiva quantidade de trabalhos selecionados. Essas fases
foram: (1) selecdo por critérios de exclusdo, (2) extracdo de informacdes, (3) avaliacdo de
qualidade das publicagdes, e (4) selecdo de publicacbes com SRAF Unico e por critério de
qualidade.

47 http://csxstatic.ist.psu.edu/contact
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Figura 7.2: Fluxograma com a quantidade de publicactes
para as fases da Revisdo Sistematica.

Os resultados dos SRAFs encontrados sdo apresentados na Subsecdo 7.1.1, incluindo as
tecnologias utilizadas por esses sistemas, como modelagem acustica, extracdo de
caracteristicas e corpus; e nivel de precisdo. Vale ressaltar que 0 numero total desses atributos
levantados ndo totaliza o numero total dos trabalhos da terceira fase (513), pois algumas
publicacBes apresentaram mais de um atributo e outros ndo apresentaram algumas dessas
informacdes.

7.1.1 Resultados da Extracéo de Informacdes

Para essa etapa foram considerados 513 trabalhos, que foram pré-selecionados na
segunda fase da RS. Na Figura 7.3, sdo ilustrados os SRAFs que foram mencionados em duas
ou mais publicages.

O Hidden Markov Model Toolkit*® (HTK), o0 CMU Sphinx toolkit*®, o Kaldi*® e o
PocketSphinx®! sdo ferramentas de cddigo aberto para o desenvolvimento de SRAFs.

O HTK é uma ferramenta para o desenvolvimento e a manipulacdo de Modelos Ocultos
de Markov, que contém um conjunto de moédulos de bibliotecas e ferramentas disponiveis em
linguagem de programacao C (HTK, 2016).

O CMU Sphinx, desenvolvido na linguagem de programacao Java, € composto por
modelos acusticos e aplicacfes de amostras, além de um software adicional para o
treinamento do Modelo Acustico, compilacdo do Modelo de Linguagem e dicionario de
pronuncia de dominio publico (CMUSphinx, 2017).

Ja o PocketSphinx é um motor de reconhecimento de fala, desenvolvido na linguagem
de programacdo C, que exige pouco recurso de processamento computacional, tornando-o
ideal para dispositivos portateis e méveis (PocketSphinx, 2017).

A ferramenta Kaldi foi desenvolvida, na Universidade Johns Hopkins em 2009, nos
Estados Unidos. O seu desenvolvimento é baseado na linguagem de programacdo C++, cuja

48 http://ntk.eng.cam.ac.uk/

49 https://cmusphinx.github.io/

%0 http://kaldi-asr.org/

51 http://cmusphinx.sourceforge.net/wiki/versions
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proposta € a de disponibilizar algoritmos mais genéricos possiveis para viabilizar o seu uso
em aplicacdes diversas (Kaldi, 2017).

Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala
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Figura 7.3: Quantidade de Sistemas de Reconhecimento Automatico
de Fala apresentados em pelo menos duas publicagdes.
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Com relagdo as principais empresas que produzem tecnologia para o reconhecimento de
fala, destaca-se, a Nuance®?, a Voicelnteraction®, a SRI International®* e a IBM Watson®*>,
cujo foco é o de desenvolvimento de SRAFs de uso comercial. A Nuance possui solucGes
corporativas, para usuarios comuns e também para o &mbito hospitalar. Dentre algumas das
suas solucOes, destacam-se 0 seu uso em tarefas para realizar pesquisas na Internet, criar
relatdrios e planilhas, entre outros (Nuance, 2017).

A Voicelnteraction € uma empresa especializada em produtos do segmento de
processamento de fala. Alguns outros servicos oferecidos pela empresa séo: (a) closed caption
automatico, que € a legendagem para programas de televisdo e de radio com o intuito de
transcrever para texto, (b) sintese de fala para um ou Vvérios falantes, (c) transcri¢do de fala
para texto, de um ou mais falantes, a partir de um arquivo de audio, e (d) quiosque interativo,
em que um agente virtual é capaz de responder a perguntas sobre contetidos associados em
um determinado tema (Voicelnteraction, 2017).

A SRI desenvolve SRAFs para aplicagdes de aprendizagem e treinamento de
informatica, como ensino de linguas estrangeiras, desenvolvimento de leitura e tutorial
interativo e treinamento corporativo e simulagdo. Além de fornecer um motor de
reconhecimento de fala para ser acoplado em outras aplicagdes, também possui um conjunto
de ferramentas para a construcdo e a aplicacdo de MLs probabilisticos, marcacdo e
segmentacdo estatistica e tradugdo automatica (SRI, 2017).

A IBM desenvolveu o Watson, uma tecnologia cognitiva cujo objetivo é o de analisar e
interpretar dados, realizar recomendacgdes de acordo com a personalidade, tom da fala e
emoc¢des do usuario, criar bots para chats (aplicacdes de softwares para simular acGes
humanas), entre outros (IBM, 2017).

Em relacdo a Google, as tecnologias de reconhecimento de fala desenvolvidas por esta
empresa incluem: Web Speech APl e Cloud Speech API. O Web Speech API permite
incorporar o reconhecimento e a sintese de fala em paginas da Web (Shires & Wennborg,
2014). Ja o Cloud Speech API conta com servico de aprendizado de maquina, que incluem
reconhecimento de fala, traducdo de fala e texto, classificacdo de imagens, dentre outros
(Google, 2017).

A Microsoft também disponibiliza algumas ferramentas que permitem o
desenvolvimento de aplicagcdes que utilizam o reconhecimento de fala, como, o Speech API
(SAPI)%, o Software Development Kit (SDK)%" e Cognitive Services APIs. O Microsoft
Cognitive Services é um servicos para os desenvolvedores adicionarem recursos as suas
aplicacdes, por exemplo, algoritmos de processamento de imagens para o reconhecimento
facial e de emocéo e compreenséo da fala e da linguagem (Microsoft, 2017e).

Os demais sistemas mencionados nos trabalhos foram: 800-FREE-411, 800-CALL-411,
800-555-TELL, AT&T Navigator, ChaCha, Speak4lt, Speak4itSM, Vlingo, Yahoo! One

52 http://www.nuance.com/index.htm

53 http://www.voiceinteraction.com.br

54 http://www.speech.sri.com/

55 https://www.ibm.com/watson/

% https://msdn.microsoft.com/en-us/library/ee125663(v=vs.85).aspx

57 https://msdn.microsoft.com/en-us/library/hh362943(v=office.14).aspx
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Search e YPMobile (Feng et al., 2011); A-STAR (Sakti et al., 2013); Barista (Can et al.,
2014); Bonilla et al., (2016); BUT (Karafiat et al., 2015); Butko & Nadeu (2011); Chalegre-
Paula & Neto, (2016); Cut et al. (2013); Dictation PRO e E-Speaking (Shanmugapriya &
RajaMohammed, 2014); FLaVoR (Yilmaz et al., 2014); Fluentiala (Soller et al., 2012);
Fraunhofer IAIS (Stadtschnitzer et al., 2014); Gallardo-Antolin et al. (2013); Garcia-Moral et
al. (2011); GE Healthcare (Prevedello et al., 2014); Hearch (Varona et al., 2011); ICSI
Parallex (Sheffield et al., 2013); InproTK (Chao & Thomaz, 2016); JaCHMM (Ultes et al.,
2013); JSAPI (Balaji & Sadashivappa, 2015); Li et al., (2017); LIMSI-Vocapia (Clavel et al.,
2013); LIUM-CRIM (Gupta et al., 2015); L&H (Johnson et al., 2014); Mengistu et al. (2011);
OpenDial (Lison, 2015); OpenFST (Ajmera et al., 2012); Philips-RWTH (Riemann et al.,
2016); Revuelta-Martinez et al. (2012); Saarland University (Helmke et al., 2015); SAVAS
(Alvarez et al., 2016); SHOUT (Sinclair et al., 2014); SOLON (Delcroix et al., 2013);
SpeaKING (Ahlgrim et al., 2016); SpeeD (Cucu et al., 2014); SUMMIT (Hazen, 2011);
SVoG (Adde, 2013); Tazti (Shanmugapriya & RajaMohammed, 2014); tridb (Benton &
Dredze, 2015); USC SAIL (Misu et al., 2012); Verbio (Griol et al., 2014); VoiceTra (Matsuda
etal., 2017); WebASR (Hain et al., 2016); Zhang et al., (2017).

Na Figura 7.4 € ilustrada a distribuicdo anual com as quantidades das publicacBes
selecionadas na RS.
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Figura 7.4: Quantidade de publicagdes por ano.

Nas Figuras 7.5, 7.6, 7.7 e 7.8 s@o apresentados os graficos com as tecnologias dos
SRAFs, como modelagem acustica, extracdo de caracteristicas, métrica de avaliacdo da taxa
de precisdo e corpus utilizado para o seu treinamento. Nesses graficos, o rétulo “Nao
informado” se refere a porcentagem sobre o nimero total de trabalhos considerados: 513.

Nos trabalhos encontrados, a principal tecnologia para a modelagem acustica (Figura
7.5) foi 0 Modelo Oculto de Markov — Hidden Markov Model (HMM) —, seguido por Modelo
de Mistura Gaussiana — Gaussian Mixture Models (GMM) e Rede Neural Profunda — Deep
Neural Network (DNN). Para os SRAFs que utilizaram tecnologia hibrida, o HMM continua
sendo bastante utilizado em conjunto com GMM, Perceptron Multicamadas — Multi-layer
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Perceptron (MLP) — e DNN. A categoria “Nao Informado” compreende a tecnologia para a
modelagem acustica que ndo tenha sido informada no artigo ou quando tal tecnologia
utilizada pelo SRAF ndo tenha sido encontrada em outras publicacdes. As demais tecnologias
encontradas estdo no Apéndice C.

MODELAGEM ACUSTICA

GMI\QQ/HMM VEDTIVIVEGMM b N-HMM
0 0 -
DWA)'\ 2% 5,
4% )

Outros __
9%

HMM
41%

N&o
Informado
36%
Figura 7.5: Tecnologia para a modelagem acustica utilizadas nos Sistemas

de Reconhecimento Automatico de Fala.

Com relacédo as técnicas de extracdo de caracteristicas, a Figura 7.6 ilustra as principais
tecnologias utilizadas nos SRAFs. Conforme pode ser observado, o0 MFCC é a técnica
predominante, seguido por Percepcdo Linear Preditiva — Perceptual Linear Prediction (PLP).
A categoria “Nao Informado” compreende a tecnologia de extracdo de caracteristicas que nao
tenha sido informada no artigo ou quando tal tecnologia utilizada pelo SRAF néo tenha sido
encontrada em outras publicacdes. As demais tecnologias encontradas estdo no Apéndice D.

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

PLP
5%

MFCC
N 43%
Nao
Informado
42%

Outros
10%

Figura 7.6: Técnicas de Extracdo de Caracteristicas utilizadas nos
Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala.
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Apo0s a utilizagdo de métodos para realizar o processo do reconhecimento de fala, é
importante avaliar o nivel de precisdo de um SRAF. As principais técnicas utilizadas podem
ser verificadas na Figura 7.7. A técnica mais utilizada é a taxa de erro de palavra — Word
Error Rate (WER) —, seguida pela Taxa de Reconhecimento de Palavra — Word Recognition
Rate (WRR). A categoria “Nao Informado” compreende a quantidade de publica¢des que nao
realizaram nenhum tipo de avaliagdo de precisdo. As demais métricas de avaliacdo
encontradas estdo no Apéndice E.

METRICA DE PRECISAO

Outros
4%

Nao
Informado
43%

WER
34%

Figura 7.7: Técnicas para avaliacdo da taxa de precisdo para 0s
Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala.

Com relagéo aos principais corpora utilizados para o treinamento de SRAFs, destacam-
se o Wall Street Journal (WSJ*®), o Aurora® e o TIMIT®. Na Figura 7.8, sdo ilustrados os
principais corpora utilizados. A categoria “Outros” contém 0s trabalhos que construiram o
seu proprio corpus, utilizaram videos ou audios disponiveis na Internet, programacdo de
canais de televisdo ou de radio ou quando o corpus foi utilizado no maximo em 11 trabalhos.
A categoria “Néo informado” representa a quantidade de publicagdes que n&o informaram o
corpus utilizado ou utilizaram um SRAF que ndo permite ser treinado. Os corpora utilizados
no treinamento de SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil estdo no Apéndice F.

%8 https://catalog.ldc.upenn.edu/ldc93s6a
%9 http://aurora.hsnr.de/index-2.html
80 https://catalog.ldc.upenn.edu/Idc93s1
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CORPUS DE TREINAMENTO
TIMIT

AURORA 6%

8%

Nao
Informado
45%

Outros
32%

Figura 7.8: Corpora para realizar o treinamento dos Sistemas de
Reconhecimento Automatico de Fala.

O WSJO é um corpus para realizar o reconhecimento continuo de fala com grande
vocabulério, sendo desenvolvido com a leitura de textos de noticias do Wall Street Journal.
Em versGes posteriores, foram incorporadas outras fontes de noticias de negdcios norte-
americanas e de outros dominios. Os textos selecionados para leitura consistem em um
subconjunto de 5.000 palavras ou 20.000 palavras do corpus de texto WSJ. Além da leitura
dos textos, também foram incluidos alguns ditados esponténeos, coletados com a leitura de
jornalistas usando artigos de noticias hipotéticas (LDC, 2017a). J& o0 WSJ1 é constituido por
cerca de 78.000 pronuncias (73 horas de fala), das quais 4.000 sdo resultados do ditado
espontaneo de jornalistas com diferentes niveis de experiéncia em ditado (LDC, 2017b).

O primeiro corpus do Aurora recebeu o nome de Aurora-2. O seu desenvolvimento se
baseou no corpus TIDigits®, contendo sequéncias de digitos em inglés. Os ruidos foram
adicionados artificialmente. A segunda base de dados, Aurora-3, é composta por sequéncia de
digitos gravadas em ambientes com ruido de carro, disponivel nas Linguas Finlandesa,
Italiana, Alem&, Espanhola e Dinamarquesa (Aurora, 2017).

Até o Aurora-3, era possivel apenas o reconhecimento de digitos. Para se tornar possivel
0 treinamento de sistemas para o reconhecimento em tarefa de grande vocabulério, foi
desenvolvido o Aurora-4, baseado nos dados contidos no WSJ. Diferentes sinais de ruido
foram adicionados artificialmente. Para realizar o reconhecimento de fala em ambientes
fechados, como quartos e interiores de veiculos, foi desenvolvido o Aurora-5, no qual foi
investigado o efeito da distorcdo em combinagdo com o ruido de fundo aditivo (Aurora,
2017).

Em relacdo ao TIMIT, ele é composto por gravagdes de 630 falantes com o0s oito
principais dialetos do inglés americano, no qual, cada locutor gravou dez frases. O corpus
TIMIT também inclui transcricbes ortograficas e fonéticas, cujas transcri¢des foram
verificadas manualmente (LDC, 2017c).

81 https://catalog.ldc.upenn.edu/Idc93s10
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Na Figura 7.9, é ilustrado o pais de origem no qual foi desenvolvida a pesquisa das
publicacdes. Para os trabalhos que foram realizados por pesquisadores de dois ou mais paises,
foi considerado, como pais de desenvolvimento, o pais do primeiro autor.

Pais de Pesquisa

Estados Unidos da América NI 142
Alemanha M 50
Espanha S 33
Franca N 32
india N 25
Reino Unido TS 2/
Italia TS 15
Canada D 14
Australia S 13
Japgo SN 13
Portugal SIS 13
Suica WS 13
Bélgica TS 11
China
Roménia
Singapura
Brasil
Malasia
Taiwan
Coréia do Sul
Ira
Africa do Sul
Finlandia
México
Noruega
Suécia
Holanda

Paises
il
N

o O

ERRRRERENE |
PO oy

60 80 100 120 140 160
Quantidade

o
N
o
N
o

Figura 7.9: Quantidade de publicacfes por paises.

Pode-se observar que os Estados Unidos da América foram responsaveis por 27,68%
das producBes de trabalhos nessa area. Paises como Alemanha, Espanha, Franca, india e
Reino Unido também apresentaram quantidades consideraveis de trabalhos.

A Argentina, Argélia, Bulgaria, Egito, Eslovaquia, Eslovénia, Irlanda, LetOnia, Libano,
Nova Zelandia, Paraguai, Tailandia, Turquia e Vietnd publicaram um trabalho cada. A Arabia
Saudita, Colémbia, Israel e Republica Tcheca contribuiram com duas publicagdes cada. Ja a
Tunisia contém uma publicacéo.

Na Figura 7.10 sdo apresentados os idiomas nos quais os SRAFs foram treinados, ou
seja, qual o idioma a ser reconhecido pelo sistema. A Lingua Inglesa se destaca,
representando 64,52% dos SRAFs. Para os sistemas multilinguismo, 85,71% também
contemplam o reconhecimento da Lingua Inglesa. Outros idiomas de treinamento, que
também se destacam, s@o as Linguas Espanhola, Francesa e Alema. Os SRAFs treinados para
a Lingua Portuguesa do Brasil compreendem cinco publicaces.
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Idiomas Reconhecidos pelos SRAFs

Inglesa ——— 331
Multilinguismo T 63
Espanhola SN 33
Francesa W 25
Alema 8 20
Portuguesa de Portugal ™ 10
ltaliana ™ 9
Romena @ 9
Holandesa ® 6
Portuguesa do Brasil ® 5
N&o treinado ¥ 2

0 50 100 150 200 250 300 350
Quantidade

Linguas

Figura 7.10: Quantidade de idiomas utilizados para o treinamento dos
Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala.

Com relagdo as duas publicacbes que ndo treinaram os sistemas, por exemplo, o0
Bavieca (Bolafios et al., 2013) desenvolveu um SRAF, no entanto, ndo o treinou. E no
trabalho de Tsontzos & Orglmeister, (2011), foi desenvolvido um framework para que o0s
pesquisadores de reconhecimento automatico de fala possam usufruir da Arquitetura
Orientada a Servigo — Service-Oriented Architecture (SOA) — em seus sistemas. O SRAF-
base desse framework é o CMU Sphinx-4.

7.1.2 Discussao dos Trabalhos Selecionados da Revisdo Sistematica

Os trabalhos selecionados foram divididos em grupos e subgrupos. Os subgrupos foram
criados para englobar os diferentes métodos desenvolvidos relacionados a tecnologia de
reconhecimento de fala.

Na Figura 7.11 é ilustrada a quantidade de trabalhos por grupo, cujas descri¢des sdo:

e Grupo 1: trabalhos que desenvolveram método para SRAFsS;

e Grupo 2: sistemas para legendagem ou transcricao; pesquisa de documentos, audios ou
videos por fala; traducéo da fala; controle residencial ou em central de atendimento; e
sistemas de didlogo falado, cujo foco € a interacéo do sistema com o usuario;

e Grupo 3: sistemas para avaliacdo automatica da qualidade da fala; estimar a idade do
falante; estudar o sotaque; detectar algum tipo de doenca da fala, como a disartria;
detectar sentimentos ou avaliar ou reduzir a carga cognitiva durante a fala; e sistemas
para uso hospitalar;

e Grupo 4: framework para desenvolvimento de SRAFs.
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Grupos para as Publicacdes

crupo 1 [T -
crupo2 [T 5o

0 20 40 60 80 100
Quantidade

Figura 7.11: Grupos com as categorias das publicagdes.

O Grupo 1 correspondeu a 52,66% dos trabalhos selecionados, englobando a maioria
das publicacOes. Esse grupo foi criado para se obter uma visdo geral sobre algumas pesquisas
realizadas na area.

O Grupo 2 (33,14%) compreende os trabalhos que utilizaram a tecnologia de
reconhecimento automatico de fala para propésito geral. Os SRAFs também sédo
frequentemente utilizados para realizar transcricdo e legendagem, como em programacdes de
televisdo ou de videos da Internet e também para apoiar pesquisa de dados digitais.

Com relacdo a interacdo entre os seres humanos com dispositivos eletrdnicos, os SRAFs
podem ser utilizados para agregar funcionalidades a aplicacGes de uso diverso e também para
o controle residencial ou em central de atendimento. Com relagdo a traducédo entre diferentes
idiomas, sdo contemplados os sistemas com enfoque para auxiliar na comunicacdo entre
diversas culturas. Esse grupo também compreende as publicacbes cujo enfoque € o
desenvolvimento de aplicagcbes de interacdo entre seres humanos com sistemas
computacionais, em que 0 SRAF reconhece a fala do usuério e responde, por meio da sintese
de voz, a algum questionamento realizado por ele.

Ja o Grupo 3 corresponde a SRAFs para a avaliagdo da qualidade ou de alguma
caracteristica da fala. Esse grupo compreende um total de 12,43% das publicacGes
selecionadas.

Por fim, o Grupo 4 compreendeu a aproximadamente 0,02% das publicacbes
selecionadas. O objetivo desse grupo foi o de identificar o desenvolvimento de novos
frameworks para apoiar a construcéo de SRAFs.

O Grupo 1 foi dividido em sete subgrupos, com cada um representando um método
desenvolvido referente a alguma tecnologia do SRAF (Figura 7.12). Os subgrupos séo:

e Subgrupo 1: método para melhoria da Extracdo de Caracteristicas, por exemplo,
suprimir o ruido, aprimorar 0 reconhecimento em ambientes com reverberagdo ou
diminuir a distorgéo da fala durante a transmissdo pelo canal acustico;

e Subgrupo 2: treinamento do Modelo Acustico (MA) para o SRAF;
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e Subgrupo 3: treinamento do Modelo de Linguagem (ML) para o SRAF;

e Subgrupo 4: técnica para otimizar a construcdo de um Léxico;

e Subgrupo 5: método para melhoria do Decodificador de um SRAF;

e Subgrupo 6: palavra fora do vocabulario de treinamento de um SRAF;

e Subgrupo 7: pbs-processamento para melhorar a saida de transcricdo gerada por um
SRAF, ou seja, para resolver o problema referente aos erros ortograficos.

Subgrupos para os Métodos

Subgrupo 1 A 31
Subgrupo 2 I 07
Subgrupo 3 A 10

Subgrupo 4 A o

Subgrupo 5 A s

subgrupo 6 D 4

Subgrupo 7 [ 3

0 5 10 15 20 25 30 35
Quantidade

Subgrupos

Figura 7.12: Subgrupos do Grupo 9, referente ao desenvolvimento de
métodos para os Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala.

Analisando o grafico da Figura 7.12, pode-se perceber que a grande maioria dos
trabalhos teve como objetivo o desenvolvimento de métodos para aperfeicoar a Extracdo de
Caracteristicas ou 0 MA.

A melhoria na técnica de Extracdo de Caracteristicas, Subgrupo 1, correspondendo a
34,83%. Ja o aperfeicoamento do MA (Subgrupo 2) compreendeu a 30,34% das publicaces.

Com relacdo aos subgrupos para o aperfeicoamento do ML (Subgrupo 3), de técnica
para aprimorar a construcdo de um Léxico (Subgrupo 4) e para melhorar o algoritmo do
Decodificador (Subgrupo 5), corresponderam a 11,23%, 10,11% e 5,62%, respectivamente.

Outros trabalhos apresentaram métodos relacionados a melhoria do reconhecimento de
palavras fora do vocabulario (Subgrupo 6) compreendeu a 4,49% e pOs-processamento
(Subgrupo 7) equivale a 3,37% das publicacGes.

7.2 Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala
Avaliados em um Experimento Preliminar

Com o intuito de realizar uma avaliacdo prévia sobre os SRAFs disponiveis para a
Lingua Portuguesa do Brasil foram selecionados sete sistemas. Esses sistemas foram
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avaliados por meio da taxa WER. Na Figura 7.13 ¢ ilustrado o gréfico combinado com a
média e 0 desvio padrdo das taxas WERs dos dez voluntérios para cada SRAF.

Média e Desvio Padrao das Taxas WERs

80
70
60
50
40
30
20

> u N N B

Web Bing Voxsigma IBM Voxsigma Audimus Coruja
Speech APISpeech APl beta Speech to
Text

o

mmm Média e==e==Desvio Padrao

Figura 7.13: Gréafico combinado com a média e o desvio padrdo das taxas de erro
de palavra — Word Error Rate (WER) — dos dez voluntarios para cada SRAF.

Na Tabela 7.1 sdo apresentados os resultados da WER para cada voluntario, cuja idade
média foi de 26,2 anos com desvio padrdo (DP) de 7,98. Nas trés ultimas linhas, em italico,
dessa tabela sdo mostrados a mediana, a média e o respectivo DP para cada SRAF.

Tabela 7.1: Taxas de erro de palavra — Word Error Rate (WER) — (%) com o0s
resultados individuais dos voluntarios para os Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala avaliados (Masc. = Masculino e Fem. = Feminino).

Voluntarios Web Bing Voxsigma IBM  Voxsigma Audimus Coruja
Speech  Speech beta Speech to
API API Text
Masc. 1 11,34 11,18 15,88 21,39 17,83 27,07 64,67
Masc. 2 15,40 16,37 19,12 26,58 23,01 27,39 83,79
Masc. 3 14,10 14,75 18,48 21,07 24,80 30,31 66,45
Masc. 4 7,94 12,80 17,50 17,99 21,56 26,09 66,29
Masc. 5 8,10 6,81 13,78 15,40 14,59 15,56 63,53
Fem. 1 17,99 20,91 18,64 19,93 22,37 28,20 82,17
Fem. 2 15,88 15,23 18,96 22,37 28,36 33,55 80,71
Fem. 3 14,59 12,48 18,48 19,93 27,07 31,12 85,25
Fem. 4 15,23 19,45 22,69 25,44 29,66 27,39 76,82
Fem. 5 14,75 15,56 10,21 19,61 13,29 19,45 53,16
Mediana 14,67 14,99 18,48 20,50 22,69 27,39 71,63
Média 13,53 14,55 17,37 20,97 22,25 26,61 72,28

DP 3,34 4,05 3,40 3,29 5,59 5,37 10,85
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Os dados da Tabela 7.1, sdo quantitativos, continuos e pareados, pois, a partir de uma
amostra de cada individuo obteve-se diversos resultados para diferentes tratamentos. Na
Figura 7.14 ¢ ilustrado o diagrama de caixa — boxplot — dos SRAFs avaliados. Cada caixa
representa um sistema. O “x” dentro da caixa representa a média e a linha horizontal a
mediana.

Diagrama de Caixa

90
80
70
B Web Speech API
60
B Bing Speech API
x 20 B Voxsigma beta
w
= 40 B IBM Speech to Text
B Voxsigma
30 T B Audimus
20 + = M Coruja
1
10
0
SRAFs

Figura 7.14: Diagrama de Caixa dos Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala avaliados no experimento preliminar.

Conforme ilustrado na Figura 7.14, pode-se verificar que o Voxsigma beta apresentou a
menor variabilidade. J4 o Coruja apresentou a maior variabilidade, seguido pelo Voxsigma.
Os limites inferiores do Coruja e do VVoxsigma apresentaram a maior distancia até o primeiro
quartil.

Com relacdo a analise estatistica, o resultado do teste de normalidade dos dados,
constatou que o grupo do Web Speech API ndo apresenta uma distribuicdo normal, pois o p-
valor foi de 0,041, ndo sendo significativo para ser considerado uma distribui¢do normal.

Como a distribuicdo dos dados ndo é normal, logo os dados s&o nao-paramétricos.
Dessa maneira, foi aplicado o teste de Friedman para a comparagao entre oS grupos, em que
cada grupo corresponde a um SRAF. O p-valor desse teste foi de 0,0001, portanto existe
diferenca em comparagdo entre pelo menos dois grupos.

Para a verificacdo de quais grupos se diferem entre si, foi aplicado o pds-teste de Dunn,
cujas comparagOes sdo apresentadas na Tabela 7.2. As linhas em italico e em negrito dessa
tabela representam os grupos em que houve diferenca significativa.
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Tabela 7.2: Comparacdo entre os grupos dos Sistemas de
Reconhecimento Automatico de Fala avaliados (vs. = versus).
Comparacéao p-valor
Web Speech API vs. Bing Speech API p>0,05
Web Speech API vs. Voxsigma beta p > 0,05
Web Speech API vs. IBM Speech to Text p > 0,05

Web Speech API vs. Voxsigma p>0,05
Web Speech API vs. Audimus p <0,001
Web Speech API vs. Coruja p <0,001

Bing Speech API vs. Voxsigma beta p > 0,05
Bing Speech API vs. IBM Speech to Text p > 0,05

Bing Speech API vs. Voxsigma p>0,05
Bing Speech API beta vs. Audimus p<0,01
Bing Speech API vs. Coruja p <0,001
Voxsigma beta vs. IBM Speechto Text  p > 0,05
Voxsigma beta vs. Voxsigma p>0,05
Voxsigma beta vs. Audimus p<0,05
Voxsigma beta vs. Coruja p <0,001
IBM Speech to Text vs. Voxsigma p > 0,05
IBM Speech to Text vs. Audimus p>0,05
IBM Speech to Text vs. Coruja p>0,05
Voxsigma vs. Audimus p>0,05
Voxsigma vs. Coruja p>0,05
Audimus vs. Coruja p > 0,05

Conforme pode ser verificado na Tabela 7.2, 0 Web Speech API, o Bing Speech APl e 0
Voxsigma beta apresentaram desempenho estatisticamente superior em relacdo aos SRAFs
Audimus e Coruja. As demais comparacdes entre 0s grupos nao apresentaram diferenca
estatisticamente significativa. Ou seja, os SRAFs Web Speech API, Bing Speech API,
Voxsigma beta, IBM Speech to Text e Voxsigma sdo estatisticamente iguais, ndo podendo
concluir que um apresenta desempenho superior em relacdo ao outro.

Neste trabalho, o Coruja apresentou uma alta taxa WER, muito superior aos valores
relatados na dissertacdo de Silva (2010), que foi de 32,87%, sem menc¢do ao DP. Em outro
trabalho, o Coruja apresentou WER de 29% (Neto et al., 2011). Ja no trabalho de Moura et al.
(2010) foi relatado taxa de acerto igual a 71% para o teste independente de locutor e de
60,42% de taxa de palavras corretas também independente de locutor (Silva et al., 2010Db).

O Coruja foi treinado com os corpora de audio Spoltech e LapsStory e avaliado com o
corpus LapsBenchmark, disponiveis na pagina do grupo FalaBrasil®?, da Universidade
Federal do Pard. O Spoltech conta com aproximadamente 4 horas de voz e o LapsStory é
composto por cinco livros falados — audiobooks — com cerca de 1 hora de duragéo cada e mais
15 horas e 42 minutos de audios. Com relacdo ao ML, o corpus de texto do Coruja foi
treinado com aproximadamente 2 milhdes e 346 mil frases. Todas essas frases correspondem
a um total de cerca de 41 milhdes e 348 mil palavras.

82 http://www.laps.ufpa.br/falabrasil/downloads.php
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Segundo o autor, os testes do Coruja foram realizados com o corpus LapsBenchmark,
composto por 35 locutores, sendo 25 homens e 10 mulheres que pronunciaram 20 frases,
correspondendo a aproximadamente 54 minutos de &udio. O Coruja também foi utilizado na
dissertagdo de Batista (2013), no qual foi reportado taxa WER de 39,57%, sem mencao ao
DP.

Para tentar identificar a possivel causa dessa disparidade, foram feitos contatos com 0s
autores, cujas respostas obtidas foram a de que os testes conduzidos foram descritos em seus
trabalhos, ou seja, utilizando o corpus LapsBenchmark.

Essa disparidade entre a WER relatada nos trabalhos de Silva (2010) e de Batista
(2013) com os resultados obtidos neste experimento pode ser devido a complexidade do texto
utilizado, o qual é composto por palavras especificas do dominio médico, e que pode néo ter
sido contemplado durante o treinamento do MA e do ML do Coruja.

O escasso treinamento do ML do Coruja pode ser constatado quando comparado com 0
ML utilizado para a busca de voz da Google, cujo sistema foi treinado com cerca de 230
bilhdes de palavras, utilizando 1 milh&o de palavras unicas (Schalkwyk et al., 2010).

Além do escasso treinamento do ML, o treinamento do MA também pode ser uma
deficiéncia do Coruja, ja que em comparacao com o trabalho de Jaitly et al. (2012), conduzido
por pesquisadores da Google em parceria com a Universidade de Toronto, o MA foi treinado
com cerca de 5.870 horas de pesquisa de voz e mais 1.400 horas de dados de audio do
YouTube.

Com base nos resultados dessa avaliagdo preliminar, optou-se por selecionar os SRAFs
Web Speech API e Bing Speech API para realizar experimentos mais detalhados, pois esses
sistemas apresentaram 0s melhores desempenhos, bem como, permitem atender a grande
maioria de diferentes dispositivos moveis e sistemas operacionais. A ndo inclusdo das duas
versdes do Voxsigma e do Audimus se deve ao fato de se tratarem de sistemas que requerem
licenca de utilizacdo. O IBM Speech to Text ndo foi considerado, pois o Bing Speech API
atende a necessidade de o PSW funcionar em dispositivos méveis e navegadores de Internet
ndo desenvolvidos pela Google. Com relacdo ao Coruja, ndo foi considerado devido ao seu
desempenho inferior em relacdo aos demais SRAs avaliados.

7.3 Avaliacéo dos Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala da Google Web Speech API e da
Microsoft Bing Speech API

Para a avaliacdo do experimento final, foram considerados 30 voluntarios (Segdo 5.2),
com idade media de 26,7 anos e DP de 7,6 anos. Nesse conjunto, também foram considerados
0s dez voluntarios do experimento preliminar que compreendem as dez primeiras linhas dos
voluntarios da Tabela 7.3. Nessa tabela é apresentada a taxa WER para cada voluntario
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referente a avaliacdo dos SRAFs Web Speech API e Bing Speech API. As linhas em italico
representam a mediana, a média e o respectivo DP.

Tabela 7.3: Taxas de erro de palavra — Word Error Rate (WER) — (%) com os resultados
individuais dos voluntarios para os Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala
avaliados (Masc. = Masculino e Fem. = Feminino).

Voluntérios Web Speech APl Bing Speech API

Masc. 1 11,34 16,70
Masc. 2 15,40 23,34
Masc. 3 14,10 19,29
Masc. 4 7,94 18,64
Masc. 5 8,10 12,15
Fem. 1 17,99 19,29
Fem. 2 15,88 24,15
Fem. 3 14,59 19,29
Fem. 4 15,23 18,48
Fem.5 14,75 18,64
Masc. 6 13,94 22,53
Masc. 7 5,83 10,21
Masc. 8 14,75 21,55
Masc. 9 11,02 13,61
Masc. 10 15,40 21,55
Masc. 11 16,37 20,42
Masc. 12 9,72 17,02
Masc. 13 12,15 20,42
Masc. 14 9,24 13,78
Masc. 15 17,82 23,01
Fem. 6 10,05 12,15
Fem. 7 11,51 16,04
Fem. 8 5,02 12,64
Fem. 9 12,80 18,31
Fem. 10 10,37 14,42
Fem. 11 10,21 13,29
Fem. 12 9,40 16,53
Fem. 13 21,07 23,18
Fem. 14 10,37 16,04
Fem. 15 6,81 13,61
Mediana 11,83 18,395
Média 12,30 17,68
DP 3,83 3,90

Os dados da Tabela 7.3 sdo quantitativos, continuos e pareados, cujo p-valor para
verificar a normalidade dos dados para ambos os grupos, foi superior a 0,10, portanto,
constatou-se que os dados dos grupos apresentam distribui¢do normal.

Para a comparagédo entre os dois grupos, Google Web Speech API e Microsoft Bing
Speech API, foi aplicado o teste t pareado, que obteve p-valor < 0,0001. Portanto, existe
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diferenca estatisticamente significativa entre a taxa WER do Web Speech APl em comparagéo
com o Bing Speech API. Essa diferenca pode ser verificada na Figura 7.15, em que é
apresentado o grafico comparativo entre a taxa WER de ambos 0s SRAFs.

Web Speech API vs. Bing Speech API
30
25
20
515
=
10
a il H IR
0
A N M - WO A N MO O~ 0 00 d N MST W OM™~NOWWOOO AN M S W0
G JdJdJdJdEgeEgegegegodddd T T T EEgEgET T T T
T I I 00000 IIIBR0ooaogaegoo®odEEEEEE
=zzzzttbEEzzz>g8888sEERRPRIEEEL
VOLUNTATIOS
= Google Web Speech API —@— Microsoft Bing Speech API

Figura 7.15: Grafico combinado com as taxas de erro de palavra — Word Error Rate (WER) —
do Google Web Speech API e do Microsoft Bing Speec API (vs. = versus).

Conforme pode ser verificado na Figura 7.15, nota-se que o Google Web Speech API
obteve taxas WERSs inferiores as taxas do Microsoft Bing Speech API. Apenas as taxas WERS
das voluntarias Fem. 1 e Fem. 13 foram préximas, no entanto, as taxas do Google
continuaram inferiores.

As menores taxas WERSs para o grupo masculino do Web Speech API foram de 5,83%
para o voluntario Masc. 7 e 7,94% para o Masc. 4. Ja para 0 Bing Speech API foram de
10,21% e 13,61% para os voluntarios Masc. 7 e Fem. 9, respectivamente. Para 0 grupo
feminino, as menores taxas WER do Web Speech API foram das voluntéarias Fem. 8 e Fem. 15
gue obtiveram 5,02% e 6,81%, respectivamente. J& para o Bing Speech API, as menores taxas
WERs foram de 11,34% (Fem. 8) e 12,15% (Fem. 6).

O voluntario Masc. 7 apresentou a menor taxa WER para o SRAF da Microsoft e a
segunda menor WER para o SRAF da Google. Por outro lado, a voluntaria Fem. 13
apresentou a pior precisdéo no SRAF da Google e a terceira pior precisaio no SRAF da
Microsoft. Para esses dois voluntarios é possivel que uma ou mais caracteristicas das suas
vozes contribuiram para influenciar diretamente na precisdo dos SRAFs. Como o foco deste
trabalho ndo é o de encontrar possiveis fatores que possam influenciar na precisdo desses
sistemas, futuramente podem ser estudadas possiveis caracteristicas da voz que mais
impactam na taxa WER.

Na Figura 7.16 é ilustrado o histograma com as taxas WERs do Google Web Speech
API.
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Web Speech API

Voluntarios

[5,02, 9,32] (9,32, 13,62] (13,62, 17,92] (17,92, 22,22]
WER

Figura 7.16: Histograma com as taxas de erro de palavra — Word
Error Rate (WER) — do Google Web Speech API.

Analisando o histograma da Figura 7.16, pode-se perceber que o Google Web Speech
API apresentou seis taxas WERs inferiores a 9,40%. Com relacdo as maiores taxas WERS,
obteve-se duas médias, sendo de 17,99% para o Fem. 1 e de 21,07% para o Fem. 13. No geral,
11 médias ficaram no intervalo entre 9,40% a 12,80% e outras 11 médias entre 13,94% e

17,82%.
Na Figura 7.17 é ilustrado o histograma com as taxas WERS do Microsoft Bing Speech

API.

Bing Speech API

Voluntarios

[10,21, 14,61] (14,61, 19,01] (19,01, 23,41] (23,41, 27,81]
WER

Figura 7.17: Histograma com as taxas de erro de palavra — Word
Error Rate (WER) — do Microsoft Bing Speech API.

Para o Bing Speech API, nove taxas WERs ficaram entre 10,21% e 13,78% e outras oito
médias entre 14,42% e 18,48%. A maioria das médias, correspondendo a 11 taxas WERS,
ficou entre 19,29% e 23,34% e uma taxa superior a 24%.
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Pode-se perceber que o Web Speech API apresentou oito taxas WERS inferiores a 10%
(Fem. 8, Masc. 7, Fem. 15, Masc. 4, Masc. 5, Masc. 14, Fem. 12 e Masc. 12) e uma taxa
WER superior a 20% (Fem. 13). O Bing Speech API né&o apresentou nenhuma taxa WER
inferior a 10% e nove taxas WERs superiores a 20% (Masc. 11, Masc. 13, Masc. 8, Masc. 10,
Masc. 6, Masc. 15, Fem. 13, Masc. 2 e Fem. 2).

Ao considerar a menor taxa WER do Web Speech API (5,02%) e a maior (21,07%), a
variacdo foi de 16,05%. Ja para o Bing Speech API, a variacdo foi menor, sendo de 13,94%,
com a menor taxa WER de 10,21% e a maior WER de 24,15%.

A taxa média do Web Speech API foi de 12,30% correspondendo a 16 voluntarios com
taxa WER inferior a sua média, sendo oito voluntarios (Masc. 7, Masc. 4, Masc.5, Masc. 14,
Masc. 12, Masc. 9, Masc.1 e Masc. 13) e oito voluntarias (Fem. 8, Fem. 15, Fem. 12, Fem. 6,
Fem. 11, Fem. 10, Fem. 14 e Fem. 7).

O Bing Speech API obteve taxa média de 17,68%, que totalizaram 15 voluntarios com
taxa WER inferior a sua média. Desse nimero, nove sdo voluntérias (Fem. 3, Fem. 6, Fem. 8,
Fem. 11, Fem. 15, Fem. 10, Fem. 14, Fem. 7 e Fem. 12) e seis voluntarios (Masc. 1, Masc. 5,
Masc. 7, Masc. 9, Masc. 14 e Masc. 12).

7.4 Apresentacdo do Protoétipo de Sistema Web

Nesta secdo € apresentado o PSW para a geracdo de laudos médicos por meio do
reconhecimento da fala. Os SRAFs integrados compreendem o Google Web Speech APl e 0
Microsoft Bing Speech API.

O SRAF Web Speech API funciona exclusivamente nos servi¢os oferecidos pela
Google, como em aparelhos portateis (smartphones e tablets) com sistema operacional
Android, em desktops ou notebooks com sistema operacional Chrome OS e no navegador de
Internet Chrome.

Sendo assim, para que o PSW possa ser utilizado em dispositivos portateis com
sistemas operacionais WindowsPhone e em navegadores como Edge e Mozilla Firefox, o
Bing Speech API se torna uma opg¢édo adequada.

O Bing Speech API foi integrado em sua versdo Websocket com o modo interativo. A
sua escolha foi baseada devido a esse modo permitir o retorno de resultados parciais durante o
reconhecimento. Para que o reconhecimento seja continuo, a APl foi modificada para ser
reiniciada a cada final de seguimento de &udio enviado ao servidor da Microsoft. Essa
adaptacéo foi necessaria, pois, até 0 momento da escrita desta dissertacdo, 0 modo ditado nédo
retornava resultados parciais das transcri¢des, €, portanto, ndo permitia a exibicdo do texto
dos resultados parciais de reconhecimento da fala.

De acordo com dados publicados pela W3Schools, os sistemas operacionais mais
utilizados em agosto de 2017 foram: Windows 10 (36,90%), Windows 8 (9,30%), Windows 7
(29,80%), Windows Vista (0,10%), Windows XP (0,70%), Linux (6%), Mac (9,90%),
Chrome OS (0,20%) (W3Schools, 2017a) e os dispositivos portateis, correspondendo a 7,20%
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do total dos sistemas operacionais, estando distribuidos da seguinte maneira: i0OS (1,30%),
Android (5,64%), Windows (0,19%) e outros (0,07%) (W3Schools, 2017b).

Com relacéo ao uso de navegadores de Internet, a utilizacdo estava dividida da seguinte
maneira: Chrome (76,90%), Mozilla Firefox (13,10%), Edge e Internet Explorer (4,30%),
Safari (3%) e o Opera (1,20%) (W3Schools, 2017c). Assim, a porcentagem de usuérios que o
PSW atende atualmente pode ser estimada em aproximadamente 87%, considerando 0s
acessos proveniente dos navegadores de Internet Chrome e Edge e dos dispositivos moveis
com sistemas operacionais Android e Windows.

Na Figura 7.18 ¢ ilustrada a tela inicial do PSW, em que é necessario a autenticagdo
para ter acesso as funcionalidades do sistema.

Login

Senha

Acessar

Geracdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala

Figura 7.18: Tela de autenticagéo.

Apos a autenticacdo bem-sucedida do usuério, de acordo com o nivel de acesso,
podendo ser usuario administrador ou usuario comum, o sistema permite o0 acesso, conforme é
ilustrado na Figura 7.19, em que o usuario é direcionado para a pagina principal com a
exibicdo dos exames cadastrados no sistema.

O menu gerenciar (a) contém as opgOes para acessar 0 gerenciamento dos laudos
médicos e do gerenciamento dos exames; 0 menu cadastrar (b) contém os cadastros de exame,
paciente, tipo de exame, profissional e especialidade; e 0 menu ajuda (c) contém um manual
de auxilio para a utilizacdo do PSW.

Quando o usuario autenticado ndo for pertencente ao grupo de administradores, 0
icone para acessar o gerenciamento de profissionais (d) ndo é exibido, o icone (e) permite
acesso a tela inicial do PSW e o icone (f) permite ao usuario sair da aplicacao.
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(a) (b) () (d)e)(f)
IGERENCIAR I ICADASTRAR I IAJUDA I PRI
Bem-vindo, olavo

Oltimos Exames Cadastrados

1
Codigo ¢ Paciente ¢ Profissional ¢ Data do Exame ¢
Editar | Exibir Laudo Google Laudo Microsoft

1 Plinio de Almeida Olavo de Medeiros 04/07/2017 B a @ [
2 Lorena Morais Olavo de Medeiros 05/07/2017 D a @ [E‘
3 Francisco Roriz Novaes Olavo de Medeiros 18/08/0017 D @ @‘
4 Nélia de Arantes Célia da Conceigdo 19/07/0017 2 Q 1 (ML
5 Q

Angela Campos Heloisa Falc3o Ribeiro 31/07/0017 B) @G M
Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala

Figura 7.19: Tela inicial do Protétipo de Sistema Web.

Na Figura 7.20 é ilustrada a tela de gerenciamento de exames, em que é possivel
realizar buscas dos exames cadastrados por cddigo do exame (a), nome do paciente (b), nome
do profissional (c), data de realizacdo do exame (d). Nessa tela também é possivel editar o
exame (e), exibir o exame (f), gerar um laudo médico com o SRAF da Google (g) ou da

Microsoft (h).

il

Bem-vindo, olavo

Ultimos Exames Cadastrados

GERENCIAR - CADASTRAR = AJUDA ~

Paciente 2 Profissional ¢ Data do Exame ¢

Editar | Exibir Laudo Google Laudo Microsoft
1 Plinio de Almeida Olavo de Medeiros 04/07/2017 D @ @ [g‘-
2 Lorena Morais Olavo de Medeiros 05/07/2017 D g @ [@-
3 Francisco Roriz Novaes Olavo de Medeiros 18/08/0017 2B @ LB
4 Nélia de Arantes Célia da Conceigdo 19/07/0017 E Q G M
- ) Ange!a Campos Heloisa Falcdo Ribeiro 31/07/0017 [:‘ @ @ [E‘

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automético de Fala

Figura 7.20: Tela de gerenciamento de exames.

Na Figura 7.21 é ilustrada a tela para cadastrar um exame.
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GERENCIAR - CADASTRAR - AJUDA -~ ; ﬁ a

Bem-vindo, olavo
Cadastro de Exame

Paciente * Selecione o Paciente .
Tipo do Exame * Selecione o Tipo de Exame .
Data do Exame *

o Julho 2017 °

Motivo do Exame
Observacdes do Exame:

Encaminhado por

Salvar
Cancelar

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala e

Figura 7.21: Tela de cadastro de exame.

Na Figura 7.22 ¢ ilustrada a tela para cadastrar um paciente. O campo para
preenchimento do Cadastro de Pessoa Fisica (CPF) possui um validador para verificar se o
CPF inserido é valido.

Todos os campos das telas de cadastros com asterisco (*) sdo de preenchimento
obrigatério.

GERENCIAR ~ CADASTRAR ~ AJUDA -~ :h Ad

Bem-vindo, olavo

Cadastro de Paciente

Nome *

sexo Selecione o Sexo |Ig
Data de Nascimento *|
CPF ¥

RG *

Nome da Mae *

Celular
Telefone

E-mail *

Rua *

NGmero * 0

Bairro *

Complemento
CEP *
Cidade *

Estado Selecione o Estado .

Cancelar

Geracdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala
.

Figura 7.22: Tela de cadastro de paciente.
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Na Figura 7.23 é ilustrada a tela para cadastrar um profissional. O campo CPF também
possui validagdo. Os campos que diferem do cadastro do paciente sdo: numero do Conselho
Regional de Medicina (CRM), especialidade, e-mail, login e senha de acesso ao PSW.

afid

Bem-vindo, olavo

GERENCIAR ~ CADASTRAR - AJUDA ~

Cadastro de Profissional

Nome *
Sexo * [Selecione o sexo JiB
Data de Nascimento *| |
CPF *

RG *

CRM

Especialidade *

Selecione a Especialidade .

Celular
Telefone

E-mail *
Login *

Senha *

Confirmar Senha *

Rua *

Numero * 0
Bairro *

Complemento
CEP *

Cidade *
Estado *

Selecione o Estado .

Geragao de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automético de Fala
o

Figura 7.23: Tela de cadastro de profissional.

Na Figura 7.24A ¢ ilustrada a tela de cadastro da especialidade médica e na Figura
7.24B, o cadastro do tipo de exame.

A B
and

8em-vindo, olavo

PN E |

Bem-vindo, olavo

GERENCIAR - CADASTRAR = AJUDA - GERENCIAR ~ CADASTRAR = AJUDA *

Cadastro de Especialidade

Nome da Especialidade: *

Especialidades Cadastradas

colop octolog ista

Geragao de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatica de Fala

Cadastro do Tipo de Exame

Nome do Tipo de Exame *

Tipo de Exames Cadastrados

Laringoscopia

Geragao de Laudos Médicos por Meio do Reconhecmento Automatico de Fala

Figura 7.24: (A) Tela de cadastro de espemahdade; e (B) Tela de cadastro do tipo de exame.

Na Figura 7.25 é

ilustrada a tela de exibicdo do exame, no qual séo apresentadas as

informacdes do exame (a) e todos os laudos médicos gerados para esse exame (b). Nesse
exemplo, foram gerados dois laudos médicos, com cada laudo podendo ser acessado pelas

guias “1” e “2” na regido (b).
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GERENCIAR - CADASTRAR - AJUDA - afid

Bem-vindo, olavo

Exibicao do Exame

Codigo: 1

Tipo: Colonoscopia

Paciente: Plinio de Almeida

Profissional: Olavo de Medeiros (a )
Data do Exame: 04/07/2017

Motivo do Exame: Verificar se o paciente possui cancer de intestino.

Observacoes do Exame:

Encaminhado por:

o |
Cédigo: 1
Data de atualizacéo do Laudo: 04/07/2017 3s 01:12 ( b)
Observacao:
Texto: Laudo médico gerado e editado com o sistema de reconhecimento automatico do Google

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala .

Figura 7.25: Tela de exibi¢do do exame.

Na Figura 7.26 € ilustrada a tela para gerar um laudo médico com o SRAF da Google.
A exibicdo desse laudo médico atualizado é ilustrada na regido (a) da Figura 7.29. Quando o
usuario pressionar o botdo “Iniciar” (a) é possivel iniciar o ditado do laudo médico. Quando o
ditado é iniciado, a imagem do microfone é alterada para a imagem do microfone sem o “X”
(b). No momento do ditado, a hipotese de transcri¢do preliminar é exibida em (c).

GERENCIAR ~ CADASTRAR -~ AJUDA ~ ; ﬁ 4

Bem-vindo, olavo

Geracao de Laudo Médico (por Google)

Observacdo
{c)

Transcricdo preliminar =

Laudo médico gerado com o sistema de reconhecimento automdtico do Google

(b)

(a) l

Cancelar

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala
.y |

Figura 7.26: Tela de geracdo de laudo médico com o Sistema de
Reconhecimento Automatico de Fala da Google.
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Na Figura 7.27 é ilustrada a tela para gerar um laudo médico com o SRAF da
Microsoft. Para iniciar o ditado é necessario pressionar o botdo “Ativar” para carregar a API
correspondente. Na sequéncia, a sua operagdo e similar ao SRAF da Google (Figura 7.26).

GERENCIAR ~ CADASTRAR - AJUDA ~ :D Ada

Bem-vindo, olavo

Geragao de Laudo Médico (por Microsoft)

Observagdo

"'l"‘"" icdo preliminar

Laudo médico gerado com o sistema de reconhecimento automatico da Microsoft

(a)

Cancelar

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automético de Fala Y |

Figura 7.27: Tela de geracdo de laudo médico com o Sistema de
Reconhecimento Automatico de Fala da Microsoft.

Na Figura 7.28 é ilustrada a tela para exibir um laudo médico, na qual é apresentada a
ultima versdo, ou seja, o Gltimo laudo médico editado pelo usuario. A tela para a exibi¢éo do
exame pode ser acessada através do botdo Exibir das Figuras 7.19 ou 7.20.

GERENCIAR ~ CADASTRAR -~ AJUDA ~ :h Al

Bem-vindo, olavo

Exibicdo do Laudo Médico

Codigo do Laudo: 1

Codigo do Exame: 1

Data do Exame: 04/07/2017

Oltima atualizagdo do Laudo: 04/07/2017 as 01:12

Paciente: Plinio de Almeida

de Reconhec i de Fala: Google
Observacao:

Laudo: Laudo médico gerado e editado com o sistema de reconhecimento automatico do Google

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala s

Figura 7.28: Tela de exibicdo de um laudo médico.

Na Figura 7.29 ¢ ilustrada a tela para exibir o histérico de um laudo médico. Na guia
“1” (a) é exibido o primeiro laudo cadastrado e na guia “2” (b) ¢ apresentada a segunda versdo
desse laudo médico editado, cujo conteldo pode ser verificado na Figura 7.28. Nesse
exemplo, foram geradas duas versdes desse laudo médico.
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GERENCIAR ~ CADASTRAR - AJUDA - a4

Bem-vindo, olavo

Versoes Editadas do Laudo Médico
(a) (b)

Data de atualizacdo do Laudo: 04/07/2017 as 01:11
Login do Profissional: olavo
Observacéo:

Sistema de Reconhecimento de Fala: Google

Texto: Laudo médico gerado com o sistema de reconhecimento automatico do Google

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automético de Fala
| . |

Figura 7.29: Tela de exibigdo do histérico de um laudo médico.

Na Figura 7.30 € ilustrada a tela de gerenciamento de laudos médicos, em que é
possivel realizar buscas dos laudos cadastrados por cédigo do laudo médico (a), cédigo do
exame (b), data de realizagcdo do exame (c), data de geracdo do laudo médico (d) e nome do
paciente (e). Nessa tela também é possivel exibir a Gltima edi¢cdo do laudo médico (f), e o seu
respectivo histérico (g), editd-lo com o SRAF da Google (h) ou editd-lo com o SRAF da
Microsoft (i). Também é possivel a edi¢do dos laudos médicos de maneira manual utilizando
o teclado.

GERENCIAR ~ CADASTRAR ~ AJUDA - 3 Ad

Bem-vindo, olavo

Oltimos Laudos Gerados

LEBE

Cadigo ¢ Exame & Data Exame ¢ Data Laudo ¢ Paciente ¢

Exibir | Histérico Editar Google Editar Microsoft

Q 4 [ L

04/07/2017 04/07/2017 Plinio de Almeida
04/07/2017 04/07/2017 Plinio de Almeida
05/07/2017 04/07/2017 Lorena Morais
18/08/0017 04/07/2017 Francisco Roriz Novaes
15/07/0017 04/07/2017 Nélia de Arantes
31/07/0017 04/07/2017 Angela Campos
05/07/2017 04/07/2017 Lorena Morais
18/08/0017 04/07/2017 Francisco Roriz Novaes
19/07/0017 04/07/2017 Nélia de Arantes
31/07/0017 04/07/2017 Angela Campos

Vs W N Y s WN e

PPPPPPPPP
L AR 20 2B 20 20 2B 2B 2B 4
)
=

Gerag3o de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala L

Figura 7.30: Tela de gerenciamento dos laudos médicos.

Na Figura 7.31 € ilustrado 0 modulo administrativo do PSW. Nesse mddulo é possivel
realizar o gerenciamento dos profissionais cadastrados que contempla as opcdes de ativar um
profissional (a), torna-lo administrador (b) e exclui-lo (c).
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a
GERENCIAR ~ CADASTRAR ~ AJUDA ~ o ﬁ ! |

Bem-vindo, olavo

Profissionais Cadastrados

(a) (b) (o)
Ativo Nome Login E-mail Administrador | Excluir
y |CéliadaConceicdo  celia celia@labi.com.br v %

9 |Heloisa Falc3o Ribeiro heloisa heloisa@labi.com.br b 4 o

- [Olavo de Medeiros  olavo olavo@labi.com.br v v

@ |lauro Lessa Gomes lauro lauro@labicombr x W

Geragdo de Laudos Médicos por Meio do Reconhecimento Automatico de Fala —

Figura 7.31: Tela de gerenciamento de profissionais do Prototipo de Sistema Web.

7.5 Consideracoes Finais

A RS resultou em um total de 169 trabalhos relacionados a tecnologias de
reconhecimento automatico de fala, dentre eles, cinco utilizaram SRAF para a Lingua
Portuguesa do Brasil. Ao todo, foram encontrados 81 SRAFs.

A avaliacdo dos sete sistemas para a Lingua Portuguesa do Brasil, resultou na selecao
do Web Speech API e do Bing Speech API, para serem acoplados ao PSW. A selecédo de dois
sistemas se deve ao fato de que o Web Speech API funciona apenas em sistemas operacionais
e navegadores de Internet desenvolvidos pela Google. Portanto, o Bing Speech API foi
acoplado para possibilitar o seu uso em dispositivos mdveis com Windows e navegador de
Internet Edge, além de ser uma alternativa de utilizacdo, caso a Google interrompa 0 seu
Servico.

No capitulo seguinte é apresentada a conclusdo alcangada por este trabalho, onde é

relatado as principais contribuicdes, bem como as limitacdes e as sugestdes de trabalhos
futuros.
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Capitulo 8
Conclusao

Neste trabalho foi investigado o uso da tecnologia de reconhecimento automatico de
fala para ser utilizada no @mbito médico. A fundamentacéao deste trabalho foi apoiada por uma
revisdo sistematica, a qual contribuiu para se obter um panorama geral sobre o uso dessa
tecnologia em pesquisas cientificas e as técnicas desenvolvidas para melhorar a sua preciséo.

Foi realizado um estudo sobre as principais caracteristicas dos sons e como ocorre 0
processo da fala humana e a maneira de como é compreendida. A partir desse estudo, foi
apresentado um paralelo de funcionamento entre a tecnologia de um SRAF com a capacidade
humana de compreender a fala.

Também foram discutidas as principais técnicas de aprendizado de maquina utilizadas
em SRAFs, como o HMM, que é a tecnologia mais utilizada, sendo amplamente empregada
em diversos sistemas e as RNNs, que estdo presentes nos SRAFs estado-da-arte, cujos
sistemas apresentam a maior taxa de precisao de reconhecimento.

A partir da avaliacdo dos SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil, constatou-se que
0s sistemas que operam com a tecnologia RNN-LSTM apresentam os melhores niveis de
reconhecimento para a Lingua Portuguesa do Brasil, como o Google Web Speech APl e 0
Microsoft Bing Speech API.

De maneira geral, os SRAFs apresentam deterioracdo no reconhecimento quando
utilizados em ambientes ruidosos provenientes, por exemplo, de dispositivos elétricos ou
mecénicos e até mesmo da fala concorrente de outros oradores.

Dentre as dificuldades para se treinar um SRAF, tem-se o tamanho do vocabulério, em
que dependendo do idioma podem existir centenas de milhares de palavras, como a Lingua
Portuguesa do Brasil que conta com um universo de 381.000 palavras (VOLP, 2009) e
variacOes de dialeto, por exemplo, da fala carioca, galcha, mineira, nordestina e paulista.
Além disso, esses sistemas devem ser capazes de lidar com as variacGes das diferentes
caracteristicas da fala particular de cada individuo, como ritmo de fala, qualidade vocal,
idade, género e sotaque.

Desse modo, além do grande nimero de conteudo textual para gerar a transcricdo dos
SRAFs, também é necessario o0 seu treinamento com dados de audio, que deve contar com um
grande namero de pronuncias de palavras para tratar da variagdo de caracteristicas da fala.

Com relacdo as tecnologias de cdédigo aberto para os SRAFs que operam em Lingua
Portuguesa do Brasil, um grande empecilho para a construcdo desses sistemas € a escassez de
corpora para realizar o seu treinamento adequado.

Mesmo diante das limitac6es enfrentadas pelos SRAFs, como a adi¢édo de ruido no sinal
da fala e as palavras fora do vocabulario de treinamento, considerando o contexto deste
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trabalho, concluimos que o seu uso pode ser recomendado para testes iniciais no &mbito
médico.

A recomendacéo da utilizacdo de SRAF no &mbito médico é devido ao nivel satisfatorio
de precisdo de reconhecimento da fala dos sistemas integrados ao Protétipo de Sistema Web.
Além disso, conforme relatado nos trabalhos de Johnson et al., (2014); Prevedello et al.
(2014); Ahlgrim et al., (2016); Hodgson & Coiera, (2016), a utilizacdo de SRAF reduziu, de
maneira significativa, o tempo para confec¢do de documentos médicos.

A hipotese deste trabalho foi validada com a construgdo do Protétipo de Sistema Web
para a geracdo de laudos médicos para a Lingua Portuguesa do Brasil por meio da tecnologia
de sistemas computacionais de reconhecimento automatico de fala.

E interessante mencionar que a utilizacdo de SRAFs no ambito médico pode ser viavel
ndo apenas para o contexto de laudos médicos, mas também pode prover suporte como uma
memoria de trabalho, por exemplo, durante procedimentos médicos.

8.1 Principais Contribuicdes

Com a conclusao deste trabalho, como principais resultados, pode-se citar:
¢ Realizacdo de uma revisdo sistematica na area de SRAFs;
e Avaliacdo do nivel de precisdo de SRAFs para a Lingua Portuguesa do Brasil;
e Construcdo de um Protdtipo de Sistema Web para geracdo de laudos medicos
utilizando SRAFs;
e Validacdo da hipotese de que o uso da tecnologia de reconhecimento automatico
de fala pode ser utilizada no ambito médico.

8.2 Limitac0es

As principais limitacdes deste trabalho sdo:

e A utilizacdo dos SRAFs integrados ao Protdtipo de Sistema Web requer acesso a
Internet;

e O Protétipo de Sistema Web n&o integrou tecnologia de reconhecimento
automatica de fala de cdédigo aberto;

e A geragdo de laudos meédicos ndo foi avaliada em ambiente hospitalar.

8.3 Trabalhos Futuros

Com a conclusédo deste trabalho foram identificados alguns trabalhos futuros, que
incluem (a) o desenvolvimento de novas funcionalidades ao Prot6tipo de Sistema Web, (b)
sua avaliagdo, (c) o emprego da tecnologia de reconhecimento automatico de fala em outros
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projetos desenvolvidos no LABI/UNIOESTE, (d) o desenvolvimento de uma solugdo propria
de um SRAF, e (e) também a investigacdo para melhorar a taxa de precisdo dos SRAFs.
Com relagdo a inclusdo de novas funcionalidades ao Prot6tipo de Sistema Web, tem-se:

e Desenvolver um moédulo que permita transcrever laudos médicos a partir de
arquivos de audio;

e Exportar o laudo médico para o formato PDF;

¢ Integrar comandos verbais durante o ditado de um laudo médico, como criar um
novo paragrafo, interromper ou iniciar o reconhecimento;

e Realizar testes no PSW com profissionais da saude;

e Quantificar a possivel reducdo do tempo para a confeccdo de laudos médicos
utilizando a tecnologia de reconhecimento automatico de fala.

A utilizacdo da tecnologia de reconhecimento automaético de fala pode ser integrada a
outros projetos desenvolvidos no LABI/UNIOESTE, como:

e Integrar a tecnologia de reconhecimento automatico de fala para a geracdo dos
laudos médicos para realizar 0 mapeamento em uma representacao estruturada
(Oliva et al., 2016);

e Integrar a tecnologia de reconhecimento automatico de fala para disponibilizar
legendas durante um acompanhamento, com interacdo remota em tempo real, em
um exame de colonoscopia (Machado et al., 2012; Takaki, 2015).

Com relagdo ao desenvolvimento de uma tecnologia propria de SRAF, as sugestdes
incluem:

e Treinar um SRAF para a Lingua Portuguesa do Brasil utilizando alguma
ferramenta de codigo aberto;
e Desenvolver uma solucdo propria de um SRAF.

Por fim, investigar a tecnologia de SRAF para melhora-la, por exemplo, quais
caracteristicas da voz podem influenciar na precisdo de um SRAF.
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Apéndice A

Texto de Referéncia para Avaliar os
Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

O texto de referéncia utilizado foi publicado na pégina de internet Drauzio Varella
(Varella, 2011):

No futuro ninguém morrera de cancer do intestino primeiro porque tumores malignos
localizados no intestino delgado duodeno jejuno e ileo sdo rarissimos depois porque as lesdes
que se desenvolvem no intestino grosso colon sigmoide e reto podem ser retiradas pela
colonoscopia ainda na fase pré maligna na maioria dos casos o cancer de intestino se instala
em lesBes precursoras que adquirem a forma de pequenos cogumelos com pediculos de
comprimento variavel os polipos em sua apresentacdo inicial eles sdao formados por arranjos
glandulares de arquitetura muito semelhante a da mucosa normal sdo os polipos
adenomatosos ou adenomas a medida que o processo de transformacdo progride esses
adenomas podem crescer e suas células se tornarem cada vez mais alteradas para constituir 0s
polipos hiperplasicos ao longo desse processo de multiplicacdo e de transformacdo celular
eventualmente ocorrem as mutac6es de dna caracteristicas das células malignas sé entdo surge
o0 cancer de intestino que mais tarde se disseminara para outros 6rgdos nos Gltimos 30 anos 0s
avancos na tecnologia das fibras dpticas permitiram obter fibroscopios flexiveis capazes de
visualizar a mucosa que vai do reto a vélvula ileocecal local em que o ileo desemboca no
intestino grosso os fibroscopios modernos ndo possibilitam apenas acesso visual as leses da
mucosa estdo acoplados a pingas cortantes que permitem retira-las a colonoscopia portanto
ndo é simples exame diagnostico é procedimento cirdrgico capaz de evitar o aparecimento do
cancer de célon embora seguro o exame ndo é desprovido de riscos em cada 1000
procedimentos um a dois pacientes sofrem complicagbes que vdo de sangramentos a
perfuracdes da parede intestinal alem disso a a questdo dos custos a necessidade de anestesia e
de pessoal treinado e o desconforto do preparo com laxantes para esvaziar completamente o
conteudo intestinal por essas limitagcdes a prevencdo por meio da colonoscopia ndo deve ser
indicada aleatoriamente mas ater-se as situacdes em que existe risco maior de desenvolver
cancer de célon por exemplo os que sofrem de doencas inflamatorias intestinais doenca de
crohn retocolite ulcerativa e outras devem submeter-se a0 exame com maior frequéncia
familias que apresentam varios membros com multiplos polipos intestinais polipose familiar
também além desses e de outros grupos de risco menos comuns 0s parentes de primeiro grau
de mulheres e homens que tiveram cancer de colon precisam ser acompanhados com mais
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cuidado a partir de uma idade mais precoce embora ndo haja unanimidade a maioria dos
especialistas aconselha que o primeiro exame nesses casos seja realizado 5 a 10 anos antes da
idade em que o parente mais jovem recebeu o diagndstico aqueles que ndo pertencem a
nenhum grupo de risco nem tiveram parentes com cancer de colon devem fazer a primeira
colonoscopia entre 0s 50 e 0s 55 anos idade em que o risco se torna significativo se nesse
exame forem encontrados e retirados um ou mais pdlipos a colonoscopia devera ser repetida
no ano seguinte a discordancia no entanto quanto ao intervalo ideal para a repeticdo nos casos
em que o exame anterior foi normal pesquisadores da universidade de indiana acabam de
publicar um estudo no o jornal de medicina da nova inglaterra sobre essa questdo em
mulheres e homens com idade média de 56,7 anos os autores realizaram 2436 colonoscopias
em que nenhum polipo foi encontrado num periodo médio de 5,34 anos o exame foi repetido
nesse segundo exame um ou mais adenomas pequenos foram encontrados em 16 % dos casos
e adenomas maiores do que 1 cm em 1,5 % ndo houve um caso sequer de cancer de célon
concluséo repetir colonoscopias de resultado normal antes de 5 anos é exagero de indicacao a
sociedade americana de céancer vai mais longe sugere que nessa eventualidade elas sejam
repetidas 10 anos mais tarde



Apéndice B

Codigo-fonte para Avaliar o Google Web
Speech API

A seguir é apresentado o cddigo-fonte, em C#, para gerar as transcricbes dos
experimentos preliminar e final do SRAF da Google Web Speech API:

using System;
using System.Net;
using System.IO;

namespace GoogleSpeechAPI

{
class Program
{
static void Main(string[] args)
{
try
{

FileStream fileStream = File.OpenRead("audio.flac");
MemoryStream memoryStream = new MemoryStream();
memoryStream.SetLength(fileStream.Length);
fileStream.Read(memoryStream.GetBuffer(), @, (int)fileStream.Length);
byte[] BA_AudioFile = memoryStream.GetBuffer();
HttpWebRequest _HWR_SpeechToText = null;
_HWR_SpeechToText =
(HttpWebRequest)HttpWebRequest.Create(
"https://www.google.com/speech-
api/v2/recognize?output=" +
"json&lang=pt-
BR&key=AIzaSyBJ6VI326Rpb23msih2wGhXENEWU1TF1PA&client=" +
"chromium&maxresults=1&pfilter=2");
_HWR_SpeechToText.Credentials = CredentialCache.DefaultCredentials;
_HWR_SpeechToText.Method = "POST";
_HWR_SpeechToText.ContentType = "audio/x-flac; rate=44100";
_HWR_SpeechToText.ContentLength = BA_AudioFile.Length;
Stream stream = _HWR_SpeechToText.GetRequestStream();
stream.Write(BA_AudioFile, @, BA_AudioFile.Length);
stream.Close();

HttpWebResponse HWR_Response =
(HttpWebResponse) HWR_SpeechToText.GetResponse();
if (HWR_Response.StatusCode == HttpStatusCode.OK)
{
StreamReader SR_Response = new
StreamReader (HWR_Response.GetResponseStream());
Console.WriteLine(SR_Response.ReadToEnd());
}
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catch (Exception ex)

{
}

Console.ReadLine();

Console.WritelLine(ex.ToString());



Apéndice C

Técnicas de Modelagem Acustica

A Tabela C.1 contém os classificadores utilizados para a modelagem acustica. Na
coluna da direita pode-se verificar a quantidade de cada tecnologia utilizada.

Tabela C.1: Quantidade de classificadores utilizados para a modelagem acustica.

Modelagem Acustica Quantidade
Modelo Oculto de Markov — Hidden Markov Model (HMM) 240
Modelo de Mistura Gaussiana — Gaussian Mixture Model (GMM)-HMM 25
Rede Neural Profunda — Deep neural Network (DNN) 24
Perceptron Multicamadas — Multi-layer Perceptron (MLP)-HMM 14
DNN-HMM 10
GMM 10
MLP 5
Modelos Oculto de Markov de Densidade Continua — Continuous Density 5
Hidden Markov Models (CDHMM)
Modelos de Mistura Gaussiana Subespacial — Subspace Gaussian Mixture 5
Models (SGMM)
Rede de Neural Convolucional — Convolutional Neural Network (CNN) 3
CNN-DNN 3
DNN-GMM-HMM 2
Rede Neural Recorrente-Memoria Longa de Curto Prazo (LSTM) 2
Rede Neural Recorrente (RNN)-LSTM 2
Rede Neural Artificial — Artificial Neural Network (ANN) 2
Bloco Diagonal Infinito de Modo Oculto de Markov — Block Diagonal 1

Infinite Hidden Markov Mode (BDiIHMM)
Convolucional LSTM redes neurais profundas — Convolutional LSTM Deep
Neural Networks (CLDNN)
CNN-HMM 1
Distorcido — Fuzzy-Entortamento de Tempo Dinamico — Dynamic
Time Warping (DTW)
DNN-GMM
DTW
GMM-RNN-HMM
GMM-MLP
LSTM-LSTM
Mapeamento Estocastico Baseado em Estéreo — Stereo-Based Stochastic
Mapping (SSM)-HMM
Maquina de Vetor de Suporte — Support Vector Machine (SVM)-HMM 1

[EEN

[EEN

A R I I
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(Continuacéo)

Modelagem Acustica Quantidade
MLP-GMM-HMM 1
MLP-GMM-SGMM 1
MLP-SGMM-HMM 1
Modelo Oculto de Markov Condicionado — Conditioned Hidden Markov 1

Model (CHMM)

Multi-distribuicdo de Redes Neurais Profundas — Multi-distribution Deep 1
Neural Networks (MD-DNN)
Perceptron Multicamadas — Multilayer Perceptron (MLP)-HMM 1
Rede Neural — Neural Network (NN)-HMM 1
Rede Neural Profunda Convolugdo Convolucional — Convolutional Deep 1
Neural Network (CDNN)
Rede Neural Profunda Convolugdo Convolucional — Convolutional Deep 1
Neural Network (CDNN)-HMM
Redes de Crencas Profundas — Deep Belief Networks (DBN)-HMM 1
Regressdo Temporal de Variacdo de Peso — Temporally Varying Weight 1

Regression (TVWR)

GMM-RNN-LSTM 1




Apéndice D

Técnicas de Extracao de Caracteristicas

A Tabela D.1 contém as técnicas utilizadas para extrair as caracteristicas do sinal da
fala. Na coluna da direita pode-se verificar a quantidade de cada tecnologia utilizada.

Tabela D.1: Quantidade de técnicas de extracdo de caracteristicas.

Extracao de Caracteristica Quantidade
Coeficientes Cepstral de Frequéncia Mel — Mel-frequency Cepstral 258
Coefficients (MFCC)

Nao informado 258

Percepcdo Linear Preditiva — Perceptual Linear Prediction (PLP) 31
PLP-Espectro Relativo — RelAtive SpecTrAl (RASTA)- 14

Espectrograma de Modulag¢do — Modulation Spectrogram (MSG)
Coeficientes de Previsdo Lineares — Linear Prediction Coefficients 8
(LPC)
Anadlise preditiva de percepcao espectral linear relativa — Relative 3
Spectral-perceptual Linear Predictive Analysis (RASTA)-PLP

Coeficientes Cepstral de Frequéncia Gammatone — Gammatone 2

frequency cepstral coefficients (GFCC)
Amplitude Quadrada Média — Mean Square Amplitude (MSE) 1
Banco de Filtro Gammachirp — Gammachirp Filterbank (GF)-PLP 1
Banco de Filtro Mel — Mel-filterbank (MFB) 1
1
1

Caracteristicas Gammatone — Gammatone Features (GT)

Coeficiente Cepstral de Modulacdo Normalizada — Normalized
Modulation Cepstral Coefficient (NMCC)

Coeficientes Amortecidos do Oscilador — Damped Oscillator 1
Coefficients (DOC)
Coeficientes Cepsrais Sincronizado do Oscilador Amortecido — 1
Synchronized Damped Oscillator Cepstral Coefficients (SyDOCC)
Coeficientes de Filtro Gammatone — Gammatone Filter Coefficients 1
(GFCS)
Coeficientes de Modulagcdo Normalizados — Normalized Modulation 1
Coefficients (NMC)
Coeficientes de Transformacao do Cosseno Discreto — Discrete 1
Cosine Transformation Coefficients (DCTC)
Correlagdo Automaética de Fase — Phase Auto Correlation (PAC)- 1
MFCC
Distribuicdo Multivariada de Laplace — Multivariate Laplace 1
Distribution (MLD)
Entortamento de Tempo Dinamico — Dynamic Time Warping (DTW) 1
Escala Log de Espectro Mel — Mel Scale Log Spectrum (MSLS) 1
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(Continuacéo)
Extracdo de Caracteristica Quantidade
Espectro MVDR Robusto-Perceptual de Sequéncia de 1
Autocorrelacdo Relativa — Robust-Perceptual MVDR Spectrum of Relative
Autocorrelation Sequence (R-PMSR)
Espectro MVDR Robusto-Perceptual de Sequéncia de 1
Autocorrelacdo Relativa — Robust-Perceptual MVDR Spectrum of Relative
Autocorrelation Sequence (R-PMSR)

Filtrado por frequéncia — Frequency-filtered (FF) 1
Frequéncia Mel de Previséo Linear Perceptiva — Mel-frequency 1
Perceptual Linear Prediction (MF-PLP)
GCCC 1
GCMC 1
GTCC 1
GTMC 1
LPC-alisado — smoothed — MFCC 1
LPCEPSTRA 1
Média Teager—Kaiser — Mean Teager-Kaiser (MTE) 1
MFCC-Dimensdo Fractal — Fractal Dimension (FD) 1
MFCC-PLP 1
Modulacdo de Amplitude de Fala de Duracdo Média — Modulation of 1
Medium Duration Speech Amplitude (MMeDuSA)
MVLPREF 1
NSGT 1
PLP-HLDA 1
PLP-Variancia Média — Mean Variance ARMA (MVA) 1
Poder Normalizado de Coeficientes Cepstral — Power Normalized 1
Cepstral Coefficients (PNCC)
Spectrogramas de Modulacdo de amplitude — Amplitude Modulation 1
Spectograms (AMYS)
Transformacdo de Probabilidade Linear Maxima — Maximum Linear 1

Likelihood Transform (MLLT)
VTL-distorcido — warped — PLP 1




Apéndice E

Meétricas para Avaliar a Precisao dos
Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

Na Tabela E.1 é apresentada as métricas para avaliar a precisdo dos SRAFs. Na coluna
da direita pode-se verificar a quantidade de cada métrica utilizada.

Tabela E.1: Quantidade de métricas utilizadas para avaliar a preciséo
dos Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala.

Métrica Quantidade
N&o Informado 222
Taxa de Erro de Palavra — Word Error Rate (WER) 177
Taxa de Reconhecimento de Palavra — Word Recognition Rate (WRR) 96

Taxa de Erro de Classificacdo — Classification Error Rate (CER)

Taxa de Erro do Fonema — Phone Error Rate (PER)

Reconhecimento de Fonema Correto — Correct Phone Recognition

Taxa de Erro Igual — Equal Error Rate (EER)

Erro de Palavra Real — Real-Word Error

Precisdo de Previsdo de Fase — Phase Prediction Accuracy

Sobreposicdo de Palavra Simples — Simple Word Overlap (SWO)

Taxa de Deteccdo de Erro - Miscue Detection Rate (MDR)

Taxa de Erro — Error Rate

Taxa de Erro de Nome — Name Error Rate (NER)

Taxa de Erro de Quadro — Frame Error Rate (FER)

RlRrRrRRrRRRND (MOo

Taxa de Palavra Correta — Correct Word Rate (CWR)
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Apéndice F

Corpora para o Treinamento dos
Sistemas de Reconhecimento
Automatico de Fala

Na Tabela F.1 é apresentado os principais corpora utilizados para o treinamento dos
Modelos Acusticos dos SRAFs. Na coluna da direita pode-se verificar a quantidade de SRAFs
que utilizaram o corpus para o seu treinamento.

Tabela F.1: Quantidade dos Corpora utilizados para o treinamento dos Sistemas
de Reconhecimento Automaético de Fala para a Lingua Portuguesa do Brasil.
Corpus Quantidade
West Point 2
CETUC
CSLU: Spoltech Brazilian Portuguese Version 1.0
LapsBenchmark
LapsNews
LapsStory
Spoltech
UFPAdic

A I
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