UM SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE VOZ CONTINUA
DEPENDENTE DA TAREFA EM LINGUA PORTUGUESA
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Resumo - Este artigo propde um sistema de reconhecimento
de voz continua para ligagdes telefGnicas automdticas. em
lingua portuguesa. que permite ao usudrio uma forma mais
natural de conversacao. evitando que se limite a apenas
repetir digitos. O sistema utiliza as unidades fonéticas de
um dos inventdrios reduzidos de umdades recentemente pro-
postos para o portugués. Propde-se uma configuracio de
mdquina de estados para o processo de reconhecimento que €
baseada na estrutura gramatical da lingua portuguesa. A par-
tir dessa configuraco. propde-se uma nova estrutura com a
incorporaciio dos conhecimentos dependentes da tarefa. Em
seguida. 3o analisados ¢ comparados dois algoritmos. am-
plamente utilizados na fase de reconhecimento por varios sis-
temas: o “level-building™ e 0 “one pass™. Mostra-se, também.
como incorporar nos algoritmos os conhecimentos traduzidos
na maquina de estados.

Palavras-chave: Rcconhecimento de Voz Continua, Algo-
ritmos de Reconhecimento de Vorz.

Abstract - In this paper, we propose a continuous speech
recognition system for automatic dial-up telephone calls in
the Portuguese language. The system allows a more friendly
operation. avoiding that the user be constrained to digil rep-
etitions. The phonetic units are obtained from a reduced in-
ventory recently proposed [or the Portuguese language. A
finite state machine configuration is proposed for the recog-
nition process, which is based upon the structure of the Por-
tuguese grammar. Using this configuration a new struc-
ture is proposed that incorporates task-dependent knowledge
sources. Two algorithms widely used in the recognition step
(the “levcl-building’ and the “one-pass™) are then analyzed
and compared. Moreover. it is shown how to incorporate into
the algorithms the knowledge from the state machine.

Keywords: Continuous Speech Recognition, Speech Recog-
nition Algorithms.

1. INTRODUCAO

Atualmente, os sistemas de reconhecimento de voz estdo
saindo dos laboratérios para a utilizacio comercial plena.
principalmente nas dreas dc reserva de passagens. editores
de voz (speech-to-rext translation) e de telefonia. Entre-
tanto. os maiores ¢ mais poderosos sistemas ainda estdo em
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fase de pesquisa. A quase lotalidade desses reconhecedores
(por exemplo, SPHINX. JANUS, ABBOT. LINCOLN. etc)
foi desenvolvida baseada na lingua inglesa. impulsionados
principalmenie pela ARPA - Advanced Research Projects
Agency e em menor escala (p. ex: TANGORA. HTK.
T1L ete) por grandes corporagoes das dreas de informatica e
lelecomunicacgoes. Essas pesquisas produziram bancos de da-
dos que se tornaram padroes tais como o 997-Word RM [1]. 0
TIMIT [2]. o WSI [3] etc. o que impulsionou enormemente
o desenvolvimento do reconhecimento de voz. Enlretanto.
esses bancos ndo podem ser utilizados nos sistemas ent por-
tugués.

Ao sc desenvolver um reconhecedor de voz em um pais
que possua lingua diferente da inglesa é importante observar
a taxa dc recobrimento fonético entre as duas [4]. No caso
desse recobrimento ser alto. ¢ suficiente um grande banco
de dados para treinamento e modelagem de alguns aspec-
(os especificos da linguagem. Sistemas de Reconhecimento
de Palavras Isoladas (RPI) e Reconhecimento de Palavras
Conectadas (RPC) podem ser adaptados dessa maneira. Con-
tudo. sistemas de Reconhecimento de Voz Continua (RVC)
sdo muito mais complexos e exigentes e, mesmo dentro de
um pais onde haja unidade lingiiistica, diferencas regionais.
sotaques e idiossincrasias podem acarretar perdas no deser-
penho.

Fazendo-se uma rapida comparacéo entre as linguas por-
tuguesa e inglesa, verifica-se que existenm muitos aspectos di-
vergentes. Alguns destes aspeclos sao os seguintes:

e Virios fonemas da lingua portuguesa ndo existem na
lingua inglesa e vice-versa;

o As duas divergem em diversos aspectos na construgio e
ordem de algumas classes gramaticais;

e Na lingua inglesa existe uma nasalizag@o intrinseca na
prosddia e ndo existe distingdo fonética entre vogais
orais e nasais [5]. como por exemplo. no portugués para
se distinguir massa de macd,

e A lingua portuguesa possui, ainda. combinagdes
fonéticas proprias. como por exemplo. as combinacdes
do e des, enlre oultras.

Com base nessas abservagoes. conclui-se que,
aplicacdes com um grau razodvel de exigéneia, a criacio de
utn sistema de reconhecimento de voz continua em portugueés
€ mais do que a simples adaptac@o de um sistema estrangeiro
ou o treinamento desse sistema com bancos de dados apro-
priados. O conhecimento ¢ a utilizacio de caracteristicas
proprias da lingua portuguesa. sem duvida alguma. tornard
0 processo de reconhecimento mais preciso € mais natural -
requisitos essenciais de vdrias aplicacdes. Nesse aspecto, a
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pesquisa na area de voz no Brasil. embora com resultados de
grande importancia (vide, por exemplo. [7]-[32]). ainda cer-
tamente necessita de um maior desenvolvimento. Além disso.
ndo existe banco de dados em portugués que seja considerado
padrio para fins de comparacao.

Neste artigo € proposto um sistema de reconhecimento de
voz continua para ligacoes telefOnicas automaticas em lingua
portuguesa. O sistema utiliza as unidades do inventdrio 1
descritas em [6], que emprega 149 unidades fonéticas. os
quais ficam numa posi¢ao intermedidria entre fonemas inde-
pendentes do contexto e fonemas dependentes do contexto.
O objetivo ¢ permitir a0 usuario uma forma mais natural
de comunicagdo. O enfoque € direcionado principalmente
para os algoritmos de decodificacio ¢ para a utilizacdo de
gramdlicas e de conhecimentos dependentes da tarefa. O sis-
tema ¢é descrito na Se¢iio 2, o treinamento dos modelos na
Secdo 3 e os algoritmos de reconhecimento na Secio 4. A
Secdo 5 apresenta os resultados de simulagao. Em seguida.
na Sec¢do 6. é considerada a incorporacdo de conhecimentos
dependentes da tarefa. Finalmente, a Secao 7 resume as prin-
cipais conclusdes do trabalho.

2. DESCRICAO DO SISTEMA

A Figura 1 apresenta o diagrama em blocos do modelo uti-
lizado. O objetivo do sistema € permilir que 0 usudrio. ao
ouvir o tom de discar ou uma voz sintetizada lhe informando
para pronunciar scu pedido. o faca de forma natural - sem
se preocupar em falar os nimeros na [orma de digitos ou de
cardinais.

Até recentemente. o reconhecimento de digitos isolados ou
conectados eram consideradas as Unicas abordagens vidveis.
Entretanto, principalmente no Brasil. as cadeias de digitos
sdo memorizadas e pronunciadas como numeros naturais
(zero vinte e um. zero oitocentos. quinhentos ¢ doze etc)
¢ nido somenle como uma seqiiéncia de digitos. Portanto,
sera muito benético o desenvolvimento de sistemas que
reconhecam os nimeros falados da maneira como eles sao
pronunciados. Por outro lado. é muito mais dilicil reconhecer
esses tipos de ndmeros. pois a quantidade de palavras e de
segmentos acusticamente semelhantes aumenta consideravel-
mente (dezenove — dez e nove, dezoito — dez e oito, oitenta
e cinco — oilenta cinco etc) trazendo grandes problemas de
ambigiiidade. além do que. desses numeros dependerao di-
retamente diversas acdes do sistema. Isso torna a tarefa de
reconhecimento dos algarismos ainda mais critica devido a
necessidade de precisdo.

Esse ambiente foi escolhido neste trabalho por diversas
razdes. Primeiro, porque a tarefa de reconhecer nameros
¢ uma das mais exigentes em lermos dc processamento.
Segundo. porque ¢ suficientemente complexo exigindo a
utilizagdo de conhecimentos sintaticos. pragmdticos e de
algoritmos de decodifica¢@o (parsing) bastante complexos.
Terceiro, porque nao exige um nimero excessivo de palavras
e finalmente, porque é um problema real e de interesse
pratico.

Devido ao fato de que os estudos a serem efetuados
estao direcionados principalmente para o treinamento, para
a aplicagiio de conhecimentos sintdticos e pragmdticos e de-
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senvolvimento de algoritmos de decodificacio, a andlise de
problemas de céapsulas teletdnicas, de canal e de ruidos oriun-
dos da linha telefdnica ficardo como proposta para uma etapa
posterior. Assim, [oram utilizados como arquivos de voz,
gravacdes efetuadas com microfones comuns. entretanto, em
ambientcs normais de conversacio.

Apds uma estatistica entre aproximadamente 150 pes-
s0as, quanto ao seu modo de pedir uma ligacdo telefonica,
definiram-se as palavras do diciondrio do sistema. Essas
palavras estdo apresentadas na Tabela [.

Durante o desenvolvimento do reconhccedor verificou-se
a necessidade de se considerar as palavras “a cobrar” como
uma sO para que fossem capturados os fortes efeitos de
coarticulacio existentes entre elas. O mesmo fato aconteceu
com “gostaria de”.

As palavras da Tabela | podem ser consideradas termi-
nais de uma linguagem formal. Quando concatenadas se-
gundo regras de uma gramatica regular. extraidas da lingua
portuguesa, formam as sentencas permitidas pela linguagem.
De forma semelhante. as unidades constantes do inventario
1. descrito em [6]. podem ser consideradas terminais e con-
catenadas para formar as palavras da Tabela 1. A linguagem
formal resultante pode ser representada por uma mdquina de
estados finita que permite a geracio de todas as sentengas
possiveis. A idéia ¢ a incorporaciio da sintaxe da lingua por-
tuguesa na maquina de estados de modo que a linguagem
formal gerada produza combina¢des de terminais ue sejam
sentencas legais do portugués.

Levando em consideracdo a estrutura da lingua portuguesa,
podemos verificar que ao se utilizar as palavras do diciondrio
para pedidos de ligacoes telefonicas pode-se construir estru-
turas. entre outras. do tipo:

e <sentenga> = <sujeito> + <predicado> +
<conmplemento nominal>

o <predicado> =
direto>

<verbo significativo> + <objeto

e <complemento nominal> = <preposi¢ao> + <artigo
definido> + <substantivo> + <numerais>

e Jsujeito> = <pronome>>

e <objeto direto> = indefinido>  +

< substantivo>.

<artigo

Por exemplo. a seguinte senteng¢a pode ser formada com as
palavras do diciondrio e essa estrutura:

Verbo Objeto direto
EU  DESEIO UMA LIGACAOQO
Sujeito predicado

PARA O TELEFONE 234 56 78

complemento nominal

O reconhecedor para ligagdes telefonicas automaticas exi-
ge um numero limitado de estruturas desse tipo. A par-
tir da andlise das combinagdes das classes gramaticais da
Iingua portuguesa que podem ser aplicdveis a tarefa em
questio, pode-se construir a maquina de estados apresentada
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Figura 1. Modelo empregado no sistema.

na Figura 2. Essa estrutura leva em consideracdo a ordem
das classes gramaticais. € como consegiiéncia. a ordem das
palavras e suas interligacdes.

Associando-se cada estado da estrutura a um simbolo néo-
terminal e as transicoes entre estados aos simbolos lerminais,
cada conjunto de dois estados com uma ransi¢do representa
uma regra de producao da gramdtica. Por exemplo.

A, a4

sagnifica transitar do estado 7 para o estado j emitindo o
simbolo = com probabilidade p. onde o .+ pode representar
qualguer lerminal como por exemplo. classes gramaticais.
palavras, fones elc dependendo do nive] considerado. As
probabilidades podem scr estimadas durante a fase de treina-
mento utilizando-se o algoritmo Forward-Backward.

Na Figura 2. os nos das classes gramaticais dos nivets su-
periores, como por exemplo. predicado. complemento nomi-
nal etc. foram fundidos, para fins de clareza. com os nds ini-
ciais das classes inferiores. como por exemplo. artigo. verbo,
pronome elc. Entretanto. suas probabilidades sdo levadas
em consideraciio na decodificagdo. Os tragos continuos sig-
mificam transicio com emissdo de uma palavra da classe e
os tracos pontilhados significam (ransicdes nulas. ou seja.
sem emissao de palavras. Para facilidade de implementacao.
denominaram-se as classes genericamente de Cl. C2. C3
e assim por diante. As probabilidades de transi¢oes entre
classes e entre palavras (quando se utiliza bigramas) sé@o
calculadas durante o (reinamento, a partir do conjunto de
sentencas de treinamenlo.

A partir da Figura 2
sentencas do tipo:

nota-se que ¢ possivel construir

» Eu necessito de uma ligacio. a cobrar, para quinhentos
e onze. vinte. trinta e um;

» Faca-me uma discagem pro (elefone nimero quatro sete
trés, oltenta. oito dois:

¢ Me lica. a cobrar. zero vinte um. dois nove cinco. trés
dois. trés dois:

s Eu desejo dar um telefonema para o niimero zero o0ito-
centos mil;

e Ligacdo. a cobrar. O nimero ¢ quinhentos e doze. treze.
treze:

o clC.

Pode-se notar também, pela Figura 2, que dada uma
seqgiiéncia de classes valida, por exempio. pronome (Cl)
- verbo (C2). poderiam ocorrer algumas combinacdes de
palavras que seriam validas para a linguagem definida mas
invdlidas para a lingua portuguesa. como por exemplo. Me
desejaria. Eu ligue. Entretanto. essas combinacOes seriam
descartadas durante o processamento. quando da andlise no
nivel de palavras. Por exemplo. se fossem utilizadas bigra-
mas as probabilidades P(desejaria/me) e P(ligue/eu) se-
riam iguais a zero.

A determina¢do da maquina de estados a ser utilizada na
representacao da linguagem € uma parle muito sensivel que
pode ser diretamente responsidvel pelo sucesso ou insucesso
do sistema. Nos reconhecedores mwito grandes, com di-
clondrios maiores que 1000 palavras. haverd a necessidade
da utilizacdo de um compilador de linguagem [33]. para a
sua transcrigao sistematica em maquina de estados. ¢ de pro-
gramas especificos que possam analisar o resultado e fazer
minimizagdes eliminando ramos e producdes redundantes.
isomorfismos ¢ homeomorfismos.

A madquina de estados da Figura 2 ¢ uma estrutura bastante
flexivel e desde que o diciondrio seja mudado pode ser uti-
lizada em outras tarefas sem perda de eficiéncia.

3. TREINAMENTO DOS MODELOS

O weinamento dos modelos, em ultima andlise. se traduz
na estimativa da matriz de (ransi¢do A. dos parimetros da
Funcdo Densidade de Probabilidade de Saida (FDS) ¢ do
calculo das probabilidades dos elementos das gramaticas es-
pecificadas nos diversos niveis.

Utilizaram-se como modelos actsticos das unidades
HMMs continuos com matrizes covariancia diagonal,
esquerda-direita (modelos Bakis), com trés estados e 5 Gaus-
sianas nas misturas. Concatenando-se esses modelos, de
acordo com um diciondrio de prondncias (o 1éxico e um com-
pilador léxico) obteve-se os modelos das palavras.
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C1 ={Eu, Me}

C2 = {ligue, disque, disca, liga, chame, faz, faca, desejo, necessito, quero, preciso, desejaria,
queria, gostaria}

C3 ={me}

C4 ={de, do}

C5 =({ligar, falar, discar, chamar, telefonar, fazer, dar, realizar}

C6 = {uma, um}

C7 ={chamada, telefonema, ligacio, discagem}

C8 ={acobrar}

C9 = {para, pra, pro, com}

C10 = {o}

C11 = {telefone}

C12 = {numero}

C13 = {¢}

C14 = {meia, zero, um dois, trés, quatro, cinco, seis sete, oito, nove, dez, onze, doze, treze,
quatorze, quinze, dezesseis, dezessete, dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cingiienta,
sessenta, setenta, oitenta, noventa, cem, cento, duzentos, trezentos, quatrocentos, quinhentos,
seiscentos, setecentos, oitocentos, novecentos, mil}

C15 ={e}

Figura 2. Mdquina de estados quc representa a linguagem do sistema proposto.

O algoritmo utilizado na estimativa da matriz A e dos
parametros da FDS foi o proposto em [34]. Entretanto. o
treinamento do sistema que esta sendo tratado neste trabalho
¢ bem mais complexo do que o utilizado em [34]. onde o di-
ciondrio de palavras era composto de 11 unidades e podia-se
cobrir todos os conlextos possiveis na combinagio dos trés
digitos.

Uma forma de se obter o nimero de caminhos viaveis do
estado 7 até outro estado j, em um grafo ou uma maquina de
estados. ¢ calculando-se a matriz de transitividade fechada.
Esta pode ser obtida pelo produto repetido da matriz de
conectividade ', definida da seguinte maneira: para cada
par de estados (i.j) no grafo, conte o ndmero de ramos
conectando o estado 7 ao estado j. Fsse serd o valor de ¢y;.
Desse modo, €' indicard o nimero de caminhos que podem
chegar a j. em uma (ransicdo, partindo de ;.

De forma similar, pode-se definir C'? cujos elementos )
serdo o ntimero de caminhos partindo de ¢ que podem chegar
a j em duas transicdes e. generalizando-se, pode-se definir
(™ cujos elementos serdo o nimero de caminhos que chegam
a j, partindo de /. em 7t transigdes.

Mostra-se [35] que. utilizando-se os conceitos anteriores.
a matriz de transitividade fechada pode ser definida pela
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seguinte expressio:

B:ZC':(;J—C)* ()
i=0

onde [ representa a matriz identidade.

E possivel verificar que até o estado 14 existem mais
de 10° caminhos possiveis. Admitindo-se nimeros de 7
digitos. chega-se a nimeros superiores a 10?° caminhos
vidveis (sentencas diferentes possiveis). Esse é o numero
de frases que podem ser geradas pela méaquina de estados
da Figura 2 e, teoricamente, seria o nimero de sentencas
necessdrias para se levar em consideracio todos os contex-
tos em que as palavras podem aparcccr. Conclui-se. portanto,
que o treinamento. por melhor que seja. serd sempre limitado
e nunca poderd ser suficiente o bastante para se evitar erros
na decodificacio acustica.

Partindo-se do principio de que. na pritica, é impossivel
conseguir representacdes de todos os contextos fonéticos em
gue uma palavra pode aparecer ¢. também. que o treinamento
apropriado ¢ fundamental para que a mais alta taxa de reco-
nhecimento possivel seja obtida para um determinado banco
de dados. a escolha das frases para o treinamento deve ser
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i 1) para j 2) pra 3)com
4y pro 4} 5)o 6) a
T 8)0e 9) do
( 10) eu 4[ 11) uma 12) ligar
{ 13) falar T] 4y discar 15) chamar

18) disca

| 17) disque

i ]
‘ 19) liga J 20) chame 21) faz

‘F 22) faca { 23} telefonar 24) fazer J

25) desejo 26) necessilo 27) quero |

J \

28) preciso j 29) desejaria 30) queria J

31) gostaria de ’ 32) dar 33) chamada J

34) elefonema | 35) ligacao 36) discagem

-

38) numero 39) cento

4ﬁgﬁgﬂ4

37) telefone J

—

‘ 40) me 41) a cobrar ) meia

I 1
43) zero 44y um T-ﬁ) dois
46) trés 47) quatro 48) cinco
49) seis 50) sete ‘FS 0ito
52) nove 53)dez 1 ) onze
55) doze 56) treze J ) quatorze

58) quinze 59) dezessels \ 60) dezessete

T(xa) vinte

66) cinqlienta

61) dezoito 62) dezenove

64) trinta 65) quarenta

67) sessenta 68) setenta 69) oltenta

70) noventa 71)cem ' 72) duzentos

73) trezentos 74) quatrocentos | 75) quinhentos

77) setecentos 78) oitocentos
80) mil

82) realizar ] 83)¢é | ]

76) seiscentos

79) novecentos

81) gostaria |

Tabela 1. Palavras do diciondrio do sistema para ligacoes
telefonicas automaticas.

feita de forma criteriosa.

Uma maneira de se selecionar frases para o treinamento
é utilizar o algoritmo baseado nos bigramas' [35]. Esse al-
coritmo permite construir conjuntos de treinamento em duas
fases. Na primeira, seleciona-se uma palavra de um determi-
nado bigrama como ponto de partida. Na segunda. constroi-
se sentencas partindo-se da primeira palavra do bigrama em
direcdo ao cstado inicial da maquina de estados e depois em
direcdo ao estado final. seguindo-se determinados critérios.

A sele¢iio do par de palavras (bigrama) de partida € critica
para que se oblenha o maximo nimero de ocorréncias de bi-
gramas e 0 minimo numero de sentencas de treinamento. O
processo de selecdo ¢ baseado em critérios que consideram
a verossimithanca de se gerar sentencas que contenham o

'A gramdtica bigrama refere-se ds probabilidades P(k/k') onde k é
palavra atual e &7 a palavra anterior. No presenle contexto a palavra bigrama
significa um pay de palavras.

maior numero de novos bigramas. Esses critérios, em ordem
de importancia. sao Qs seguintes:

1. O menor nimero de vezes em que o bigrama aparece

2. O menor nimero de vezes em que as palavras do bi-
grama aparecem.

3. O menor numero de sentencas que podem ser construi-
das a partir do bigrama de inicio:

4. A distancia em que esta bigrama esta do estado inicial
(preferéncia para a que estiver mais longe).

Inicialmente a maquina de estados ¢ processada para
determinacio dos bigramas presentes ¢ da matriz de tran-
sitividade fechada. A seguir. aplica-se o primeiro critério,
escolhendo-se como bigrama de partida aguele gque apareceu
o menor nimero de vezes. Com 1slo garante-se que 0s bigra-
mas mais raros aparc¢an pelo menos uma vez no conjunto
de treinamento. Em caso de empates, utiliza-se o segundo
Ccritério e assim sucessivamente.

Ap6s a escolha do ponto de partida. vealiza-se a segunda
fase. Constroem-se sentencas. inictalmente. na direcdo do
estado inicial caminhando-se pela mdquina de estado com a
ajuda da tabela dc bigramas e dos seguintes critérios, em or-
dem de importancia:

1. O menor nimero de vezes em que os bigramas apare-

cem;

2. O menor ndmero de bigramas possiveis em direciio aos
estados antecessores:

|8}

. O menor niimero de estados (palavras) até o estado ini-
cial:

4. O menor nimero de sentencas permitidas a partir do es-
tado atual até o estado antecessor.

Esse algoritmo permite que se consiga um conjunto de
sentencas para treinamento onde cxistird, no minimo, uma
ocorréncia de cada bigrama. Entretanto, para gramdticas com
um niimero grande de estados. ndo sc pode garantir que seja
um conjunto minimo (0 menor conjunto possivel com pelo
menos uma ocorréncia de cada bigrama).

Durante o treinamento existem algumas a¢des que devem
ser tomadas que sd0 muito importantes e ligadas diretamente
com O sucesso ou fracasso do treinamento. Elas sio as
seguintes:

a) Verificacdo do resultado da extrac@o dos pontos termi-
nais (endpoints):

b) Transcricdo atenta das sentencas de treinamento em
unidades fonéticas.

O trabatho de transcri¢lio das sentencas em unidades
fonéticas além de ser importantissimo € um trabalho bastante
estafante, demorado ¢ que deve ser efetuado com o maximo
de atengao. porque, se, por exemplo. um locutor falar /dézéju/
e un outro /déz&jd/ e essas pronuncias forem transcritas como
{déz¢éjol. os modelos das unidades /dé/ ¢ /j0/ terdo incorpo-
radas caracteristicas actsticas de /dé&/ e /ju/. Se essas unidades
s6 fossem utilizadas nesses contextos. ndo haveria problema.
entretanto. elas entram na formacao de outras palavras que
possuem contexto diverso.
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4. ALGORITMOS DE
RECONHECIMENTO

O problema de decodificacdo no reconhecimento da voz
pode ser considerado como o de encontrar a seqiiéncia de
palavras mais provivel utilizando todas as fontes de conhe-
cimento disponiveis. Para sistemas pequenos. a aplicacao di-
reta do algoritmo de Viterbi fornece bons resultados. Porém.
para sistemas maiores, existe a necessidade de reducao do
espaco de busca para aumentar a eficiéncia computacional
além das restri¢des necessarias para eliminacdo de caminhos
invidveis.

Existem basicamente duas filosofias em termos de algorit-
mos de decodificacdo: os algoritmos baseados no algoritmo
de Vilerbi e os baseados no A* Search {36]-[40]. Os mais
utilizados sdo os baseados no algoritmo de Viterbi.

Os decodificadores bascados no algoritmo de Viterbi po-
dem ser classificados naqgueles que procuram a melhor
hipétese (one best search) e naqueles que procuram as N me-
Thores hipéteses (N-best search) e fazem muiltiplas passagens,
utilizando fontes de conhecimento diferentes. Os algoritmos
de miiltiplas passagens sdo utilizados normalmente com di-
ciondrios que contém mais de 1000 palavras [39].

Neste trabalho utilizaremos decodificadores que procuram
a melhor hipdtese em uma Unica passagem.

A busca cxaustiva utilizando o algoritmo de Viterbi pro-
duz a melhor seqiiéncia que se pode obter para os dados
apresentados. Possui ainda a vantagem dc ser sincrona no
tempo, cvitando-se assim. a necessidade de normalizagdo
para hipéteses de comprimentos diferentes - uma das desvan-
tagens dos algoritmos baseados no A™ Search. Entretanto,
computacionalmente. essa busca € muito onerosa. A solugdo
¢ utilizar um algoritmo sub-6timo chamado de Viterbi beam
search [38]-[40]. idéntico ao Viterbi search. exceto pelo
fato de que as hipdteses cujas verossimilhancas fiquem
abaixo de um determinado limiar sdo exclufdas de futuras
consideragcbes. A utilizacdo do beam search evita a neces-
sidade de se calcular a verossimilhanca para todos os estados
e pode levar a uma substancial economia no esforgo computa-
cional com pouca ou quase nenhuma perda no desempenho.

Um algoritmo capaz de realizar o Viterbi search de forma
eficiente é o Level Building [2]. Contudo. para diciondrios
médios ¢ grandes. o esforgo computacional se torna muito
grande pois 0 ndmero de cdlculos € proporcional a T x L para
cada palavra, onde 7" ¢ o comprimento da sentenca (nimero
de quadros da locugdo de entrada) e L o nimero de niveis.

Um algoritmo mais eficiente e que produz os mesmos re-
sultados do Level Building. para a busca exaustiva. € o One
Pass [39]. Nele, o ntimero de quadros € proporcional a 1" x [\
onde Iy é o ndmero de palavras. O algoritmo One Pass €
basico para dezenas de modificacbes que visam diminuir o
espaco de busca. sendo usado inclusive. pelos algoritmos que
efetuam multiplas passagens.

A combinacio do One Pass (OP) com a estratégia do Beam
search ¢ chamada de Time-Synchronous Viterbi Beam Search
[38],[39]. Esse algoritmo utiliza basicamente duas equagdes
da programacao dindmica:

D{t. j. k) = —log[b;(O)] + mlin {D(t = 1.7 k)+

—log (e, )}
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BU] k) :B(f’llllllll(f/l‘)l‘) (3)
onde

Loin(t.j k) = argmin {D(t — 1.0, k) —logla;,) ). ($)

[

i=0....].

A Eq. (2) fornece o escore (verossimilhanga) do melhor
caminho que termina no estado 7 da palavra & no instante %,
onde b;(0;) ¢ a probabilidade da observacao O no instante ¢
estar no estado j, a;; ¢ a probabilidade de transi¢do do estado
! para o estado j, ¢ a Eq. (3) fornece o instante de inicio
do melhor caminho que termina no estado j da palavra & no
instante .

O OP podce ser visto como a busca do melhor caminho
no conjunto de pontos (t.j. k). mostrado na Figura 3. que
proporciona o melhor casamento entre a seqiiéneia de ve-
tores de entrada OT e a seqiiéncia de estados das palavras
de referéncia. Fsse caminho deve satisfazer determinadas
restricdes dc continuidade e regras de (ransi¢des. intra-
palavras ¢ entre-palavras. Para isso. cria-se um ponto artifi-
cial na grade de pontos, i = 0. chamado de né de linguagem.
que servird de verificador para o inicio de novas palavras.
Apds o processamento de todos os pontos (t.j. k) para um
dado instante . o escore do melhor caminho levando ao né
de linguagem deve ser computado para a verificac@o do inicio
de uma nova palavra. Para isso. o escore D(¢. 0. k) ¢ definido
como:

D(t.0.k) = 11}{1/11 {D(t. TR Ky + Ch)}. (5)

F=1...HK.

onde C(k) é o negativo do logaritmo da probabilidade
fornecida pelo modelo de linguagem e J(k) é o ndmero
de estados da palavra k. No caso da gramdtica bigrama
C(k) = Pk|A).

Para evitar a armazenagem das decisdes para cada ponto da
grade (¢. j. k). define-se um ponteiro B(t. j. k) que mantém
o indice do ultimo quadro da melhor palavra antecessora de
referéncia. Nos nés de linguagem. B{t.0. &) ¢ iniciado com
o indice do quadro anterior:

B(t.0.k) =t —1. (6)

No interior das palavras, essa informacao ¢ propagada pe-
los pontos da grade através das equagdes (3) e (4).

O algoritmo processa todos os padrdes de referéncia sin-
cronizados com o tempo. movendo-se ao longo do eixo
do vetor de observacSes realizando uma decodificacao es-
ritamente da esquerda para a direita. estendendo todas
as hipdteses das segiiéncias de palavras em paralelo. A
implementacdo requer trés ciclos, um para os quadros de en-
trada. um para as palavras de referéncia ¢ um para os esta-
dos de cada palavra de referéncia. Apds o processamento do
ultimo quadro. a seqliéncia de palavras decodificada ¢ obtida.
utilizando-sc os vetores de retorno, B(e), (traceback arrays).
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Figura 3. Grade de busca do algoritmo One Pass.

A exclusido dos caminhos invidveis é efetuada nos nds de
linguagem excluindo-se de futuras consideragdes os cami-
nhos que nao satisfizerem a seguinte condicao:

D{t.0.k) < D(+.0. /") 4 6. (7)

onde D(t.0.k"} € a distincia com menor valor entre 0os nds
de linguagem no instante t ¢ ¢ um limiar apropriado [36]-
(40]. A exclusio também pode ser efetnada em cada estado
(Frame-Synchronous Viterbi Beam Search) 140] diminuindo-
se ainda mais o espaco de decodificacdo. Entretanto. a es-
colha do limiar “correto™ € bem problemadtica, uma vez que
dependendo dessa escolha. pode-se cortar prematuramente a
seqiiencia de palavras verdadeira.

Existem diversas modificacdes que podem ser efetuadas no
algoritmo OP com os objelivos. normalmente conflitantes en-
tre si. de diminuir o esforco computacional ¢ melhorar o de-
sempenho. As principais sdo:

e aque leva em consideracdo o fato de que muitas palavras
possuem os mesmos fonemas iniciais e utiliza o di-
ciondrio de pronincias em drvores na decodificagfo.
chamado de Predecessor Conditioned One-Pass Algo-
rithm [39]. Normalmente ¢ empregado para sistemas
com diciondrios maiores que 20.000 palavras: e

e a que utiliza pares de palavras em grafos. Esse algo-

ritmo. chamado de Word Graph Algorithm [39]. utiliza
propriedades dos gralos em conjunto com o Predecessor
Conditioned One-Pass Algorithm.

Essas modificacdes ndo foram consideradas no presente
trabalho. tendo em vista que tornam a implementacio mais
complexa e. para o tamanho do dicionario utilizado. ndo adi-
cionam nenhuma vantagem na decodificacio pois muito pou-
cas palavras possuem os mesmos fonemas iniciais.

4.1 RESULTADOS DE SIMULAGCOES

Nesta Secdo. por motivos operacionais. sio apresentados
apenas os resultados no modo dependente do locutor. O sinal
de voz fol amostrado a uma taxa de 11025 Hz. pré-enfatizado
com filtro H(z) = 1 — 0.95271, dividido em janelas de 20
ms ¢ quadros de 10 ms. Apos o produto das amostras de
cada janela com a janela de Hamming foram cxtraidos 12
coeficientes Mel-Cepestro. 12 AMel-Cepestros, 12 A?Mel-
Cepestros. log E. Alog E e A” log E., totalizando 39 atribu-
10s.

Para realizagdo dos experimentos. um determinado locutor
gravou 30 repeticdes de cada unidade fonética constante do
inventdrio 1 descrito em [6]. 20 repeticdes de cada palavra
constante da Tabela | e 134 locucdes para treinamento ger-
adas pelo algoritmo descrito na Secdo 3.
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Na fase de treinamento. as unidades foram modeladas por
HMMs continuos esquerda-direita. com 3 estados e 5 Gaus-
sianas por mistura. Para estimacfo dos seus parametros
foram utilizados o procedimento de Viterbi ¢ o algoritmo des-
crito em [35].

Para teste do sistema utilizaram-se 30 sentencas geradas
pelo mesmo algoritmo que gerou as sentencas de (rcina-
mento, mas com bigrama inicial diferente e 11 sentencas es-
colhidas para levar em consideracdo contextos ambiguos e
repeticdes de digitos, totalizando 41 sentencas com média de
12.3 palavras por sentenca.

A Tabela 2 mostra os resultados das simulacdes realizadas
utilizando-s¢ a maquina de estados apresentada na Figura 2
e 0 Beam Search em todos os algoritmos de decodificacdo.
Pode-se notar que o pior resultado do algoritmo One Pass
ocorreu devido ao grande nimero de insercdes ocorridas.
principalmente da palavra UM que foi inserida 31 vezes. Es-
sas insergdes foram provocadas basicamente por dois mo-
tivos:

1. O OP ndo possui um limite para o nimero maximo de
palavras por sentenca:

1o

Algumas palavras podem ocorrer vdrias vezes dentro da
mesma sentenca podendo proporcionar um caminho er-
rado como aconteceu para a frase: Eu desejaria fazer
wma discagem pard o miniero nove nove oito dois um
trés quatro que foi decodificada como:

Eu desejaria fazer uma discagem para o nimero UM
TELEFONEMA PRA nove nove oito UM dois um trés
quatro.

TOTAL | Taxa de

Acerto
90,25%
84.10%
90.45%

[§e]
98}

10|16 49
One Pass 0|15 80

One Pass * 33| 0 | 15 48
* com pos-processador sintatico
I =1Insercdes D =Dele¢des S = Substituigdes

Level Building

[o)
n

Tabela 2. Resultado dos testes com a estrutura da Figura 2.

A utilizagdo de um pos-processador sintatico simples per-
mitiu a reduco dos erros de inser¢ao em aproximadamente
50%. O processador utilizou as seguintes regras:

a) Eliminar palavras repetidas, excelo nimeros;

b) verificar se a palavra UM ¢ artigo ou numero pela sua
posi¢do na frase e eliminar as repeticdes em caso de ar-
tigo:

c) eliminar palavras repetidas por classe - cada classe s0
pode ter uma palavra vencedora. Por exemplo: Eu de-
sejo (nivel 2) quero (nivel 2) ligar para o telefone . ..

d) eliminar palavras fora do contexto. Por exemplo: Pre-
ciso DO telefonar pro nimero. ..

Essas regras sao simples de aplicar e computacionalmente
o custo foi minimo. Contudo, o algoritmo Level Building foi
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mais eficiente no aproveitamento das restri¢des impostas pela
gramdtica. nao necessitando de um pés-processamento.

5. INCORPORACAO DE CONHECIMEN-
TOS DEPENDENTES DA TAREFA

Os erros ocorridos nas simulagdes cujos resultados estio
apresentados na Tabela 2 foram ocasionados, em grande
parte. pela decodificacdo actstica incorreta ou por am-
bigiiidades no nivel actstico. Existem vdrios niveis de con-
hecimentos (sintdtico, semantico e pragmatico) que podem
ajudar a reduzir esse nimero de erros.

Experimentos psicolégicos mostram que mesmo 0s seres
humanos utilizam essas fontes de conhecimento e quando
algum trecho de voz a ser reconhecido viola alguns desses
niveis ou quando o ouvinte néo possui o conhecimento apro-
priado. a taxa de reconhecimento decresce significantemente.
Por exemplo. o reconhecimento pelos humanos cai quando
as senlencas s@o ouvidas fora do contexto (pragmaticamente
inconsistente) ou sdo sem sentido (semanticamente inconsis-
tente) ou sdo numa linguagem desconhecida (sintaticamente
inconsistente) [42]-{44]. Portanto, a utilizac@o desses niveis
¢ fundamental para a melhoria da taxa de acerto dos recon-
hecedores de voz continua.

O processamento sintatico normalmente é efetuado du-
rante a decodificacio de acordo com a gramdtica represen-
tada pela maquina de estados. O processamento semantico
pode ser efetuado durante a decodificacdo. se o referido co-
nhecimento tor incorporado & maquina de estados ou apds a
decodificacdo. Esse tipo de processador elimina seqliéncias
de palavras sintaticamente vdlidas. mas que carecem de sig-
nificado.

Analisando-se a tarefa e o contexlo em que o sistema vai
ser utilizado pode-se impor restri¢des, baseadas nos niveis
de conhecimentos citados. sem necessariamente construir-se
processadores separados, guiando-sc pelo conhecimento de-
pendente da tarefa. Basicamente essas regras podem ser in-
corporadas as restricdes sintdlicas ja existentes.

Esse conhecimento foi incorporado a mdiquina de esta-
dos, mostrada na Figura 2. acrescentando-sc¢ estados extras
e modificando-se algumas transi¢des com o objetivo de limi-
tar os caminhos vidveis aqueles mais utilizados na pratica.

Por exemplo. suponha que durante a decodificacdo. na
transicdo do estado 2 para o estado 3 da Figura 2, a palavra
FACA tivesse sido a vencedora (palavra associada ao modelo
que produziu a maior verossimilhanca). Todas as palavras
pertencentes as classes existentes alé o estado 15 teriam
que ser colocadas como hipdteses. embora os bigramas.
PV, /FACA). da maioria delas sendo zero. provocassem
suas exclusdes na fase de exclusido (prunning). Uma rapida
analise permite verificar que apenas as palavras das classes 3
e 6 necessitariam ser colocadas como hipdteses nesse caso.

Assim. a incorpora¢do de conhecimentos dependentes
da tarefa permitird a economia de recursos computacionais
e guiard a decodificacdo de forma que somente palavras
que produzam sentencas semanticamente vdlidas sejam
possiveis. Desse modo pode-se evitar que seja apresentada
sentenca do tipo
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Faca de wma chamada a cobrar. o telefone niimero

que embora sinlaticamente correta € semanticamente
incorreta.  Ou ainda. que sejam apresentadas sentencas
correlas semantica e sintaticamente. mas fora do contexto da
aplicacdo como, por exemplo.

Ligue de um telefone: cinco quatro . . ..

Para a incorporac¢io dessas restricdes. as sentengas parciais
permitidas pela linguagem até o estado 14 da Figura 2 foram
divididas em grupos de frases tipicas. Com base nesses gru-
pos. determinadas classes foram substituidas por outras. da
seguinte Torma:

— {Eu}. {Me}
C2 — {desejo, necessito, quero. preciso, desejaria. que-
ria, gostaria de}, {necessilo. preciso}. {necessito, preciso,
gostaria}. {ligue. disque. disca liga. chame}. {faz, faca}
C4 — {de}. {do}
CS — {ligar. falar. discar. chamar, telefonar}. {ligar. discar.
chamar}. {fazer. realizar}. {dar}
C6 — {uma}. {um}
C7 — {chamada. ligacdo. discagem }, {telefonema}
C9 — {para. pra. com}. {pro}.
As outras classes permaneceram inalteradas.

A Figura 4 mostra a mdquina de estados apds a
incorpora¢do das novas classes onde as suas denominacdoes
foram modificadas para se obter maior clareza. A parte cor-
respondente aos cardinais. entre os estados 20 e 34, serdo
detalhadas a seguir.

Cada regido desenvolve sua maneira de falar os numeros
no momento de pedir uma ligacio (elefénica de acordo com
as caraclerfsticas da lingua, do sistema telefdnico ¢ das
tradicdes. Nos EUA. o mais comum ¢ falar o nimero na
forma de digitos [44]. na Dinamarca. por ser um sistema com
oilo numeros para as chamadas locais. eles sdo falados como
arupos de 4 dezenas [45] e assim por diante.

No Brasil. costuma-se falar os ntimeros telefdnicos
impondo-se um ritmo a prontincia - agrupando-se os nimeros
em conjuntos de Irés digitos para o ntimero de interurbanos
e da central telefonica e em conjuntos de dois digitos para o
restante. Dependendo do ntimero. ele pode ser dito na forma
de digitos ou de nimeros naturais. Por exemplo. o numero

542 47 85 normalmente é pronunciado na forma de digitos.
enquanto que 0 ndmero 213 15 11 é mais provavel que seja
pronunciado como duzenros e treze. quinze, onze € raramente
como vinfe e um, rrinta e um, cingiienta e um um. De forma
semelhante, o ndmero 0800 22 1000 certamente serd pronun-
clado como Zero oitocentos vinte e dois mil.

Esses costumes regionais podem ser levados cm
consideracao na construgdo da mdquina de estados

dos ndmeros com o objetivo de diminuir o espago de
decodificagio bem como melhorar a taxa de acerto. Como o
sistema ficard mais restritivo quanto as formas de pronuncias.
€ obvio que as pessoas gue falarem de wima maneira gue fuja
aregra geral terfio que pedir suas liga¢des novamente.

A Figura 5 apresenta uma proposta de mdquina de es-
tados que incorpora esses conhecimentos dependentes da

tarefa. Essa maquina considera apenas ligages locais com
no maximo 7 digitos. Essa limitacdo foi colocada simples-
mente por uma questdo de economia de recursos coniputa-
cionais e de lempo para os lestes. Entretanto. facilmente
pode-se expandi-la para liga¢Ges locals com oilo digitos ou
incorporagao de ligacdes interurbanas. intcrnacionais e de
SErvigo.

A Tabela 3 apresenta os resultados dos testes 1‘6'1]1221(108‘
utilizando-se as estruturas apresentadas nas Figuras 4 e 5. O
processamento acuslico € as elocucdes de treinamento e teste
foram idénticas as utilizadas nos testes da sec@o anterior.

i ALGORITMO | 1 | D i ﬂ TOTAL | Taxa de
| \ J Acerto
L Level Building | 20 OJIZJ 32 ﬁr%m/(
| OnePass o 1313 25 ]o9503% |

I =Insercoes D= Deleg@es S = Substitui¢des

Tabela 3. Resultado dos lestes utilizando-se as mdquinas de
estado das Figuras 4 e 5

Pode-se verificar que a incorporacido das restricdes pro-
porcionou uma reducdo da taxa de erro de aproximadamente
34.8% para o LB e de 47.96% para o OP. Os tipos de er-
ros verificados ndo permitiram a utilizacdo do processador
sintdtico utilizado na Sec@o anterior.

A grande melhoria apresentada pelo algoritmo OP em
relacdo ao LB estd relacionada com a tforma de utilizagdo dos
conhecimentos incorporados a mdquina de estados.

O algoritmo LB pela sua prépria caracleristica. pode
aproveitar de modo direto as restricdes apresentadas pela
gramdtica. ou seja. pode associar os niveis do algoritmo com
as (ransi¢des entre os estados da miquina. estabelecendo-
se assim, uma relacdo biunivoca entre esses niveis de
decodificaciio e as classes sintdticas. O algoritmo OP. en-
trelanto. ndo possui essa relag@o direta pois cada nivel € com-
posto de apcnas uma palavra e. durante a decodificacio. esses
niveis sao processados a cada instante de tempo t. Sendo
assim, as unicas restricdes que o algoritmo pdde levar em
consideracdo nos lestes da Secfio anterior foram as bigramas.

Para que o OP incorpore as restricoes impostas pela
maquina de estado de modo mais eficiente ou faz-se multiplas
decodificacGes utilizando-se fontes de conhecimento diferen-
tes a cada passagem (abordagem que nio foi utilizada neste
trabalho) ou criam-se niveis com palavras repetidas um para
cada palavra de cada classe e criam-se conjuntos de palavras
antecessoras para cada repeticdo. Por exemplo. para o sis-
tema da Figura 4 foram feitas duas cdpias da palavra DIS-
CAR. uma para a classe 15 (copia 1) e uma para a classe
17 (copia 2). Para a cépia | o conjunto de palavras anlc-
cessoras foi 0 conjunto vazio. ou seja. ¢ uma palavra que
pode iniciar uma sentenca. Para a ¢épia 2 o conjunto ante-
cessor foi composto das palavras {me. necessito. quero. pre-
ciso desejaria. queria. gostaria de}. Dessa forma, de maneira
simples mas trabathosa. consegue-se durante a decodificacio,
levar em consideracdio as restri¢des impostas pela maquina ou
mesmo restringir o ntmero de palavras por sentenga.

Essa maneira de incorporar os conhecimentos no OP pos-
sul duas desvantagens:
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Cil=

{Eu}
= {necessito, preciso}
C5 = {ligue, disque, disca, liga, chame}

Q
)
1

C8 = {necessito, preciso, gostaria}

C10 = {me}
C12 = {fazer, realizar}
C14 = [me}
C16 = {um}

C18 = {chamada, ligacao, discagem}
C20 = {a cobrar}

C22 = {o}

C24 = {do}

C26 = {namero}

C7 = {desejo, necessito, quero, preciso, desejaria, queria, gostaria de}

C2 = {Me}

C4 = {faz, faca}
C6 = {de}

C9 = {me}

C11 = {dar}
C13 = {uma}

C15 = {ligar, discar, chamar}

C17 = {ligar, falar, discar, chamar, telefonar}
C19 = {telefonema}

C21 = {para, pra, com}

C23 = {pro}
C25 = {telefone}
c27 = {6}

Figura 4. Maquina de estados do sistema proposto apos a incorpora¢do dos conhecimentos dependentes da tarefa. Cada
arco continuo corresponde a uma transi¢ao com emissao de uma palavra da classe. Os tragos pontilhados correspondem a

transicdes nulas.

I. O numero de palavras no diciondrio aumenta porque
cada cdpia ¢ considerada uma palavra diferente;

o

a mdquina de estados tem que ser analisada em busca
de classes que possuam palavras iguais de modo a
criar copias de palavras que compartilhem mais de uma
classe e um conjunto de palavras antecessoras. Para di-
ciondrios muito grandes isso se torna inviavel.

Entretanto. a incorporac@o de conhecimentos no OP pro-
porciona uma melhoria significativa na taxa de reconheci-
mento.

6. CONCLUSOES

Foi proposto um sistema de reconhecimento de voz
continua para ligacdes telefonicas automdticas em lingua por-
tuguesa com um vocabuldrio composto de 83 palavras. o
que permite ao sistema um reconhecimento de mais de 102
sentengas diferentes,
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Foi apresentado um método para treinamento, bem como a
consolida¢do da utilizacio das unidades fonéticas propostas
para o portugués apresentadas no inventario 1 descrito em [6].

Neste artigo. também foram propostas duas estruturas para
modelagem do sistema que levaram em consideragio parti-
cularidades do idioma portugués. O modelamento utilizando
classes gramaticais em conjunto com a utilizagdo do algo-
ritmo OP. com pds-processador sintdtico. permitiu uma taxa
de reconhecimento de 90.45%. A utilizacdo de uma estrutura
dependente da tarefa que levou em consideracdo particulari-
dades da formacdo de sentencas e a incorporagdo de conhe-
cimentos a respeito do costume na prontncia dos nimeros
telefOnicos. permitiu atingir uma taxa de reconhecimento de
95.03%. utilizando-se o algoritmo OP.

O algoritmo OP com palavras repetidas para levar em
consideragao as restrigdes impostas pelas maquinas de estado
das Figuras 4 e 5 proporcionou resultados melhores que os
obtidos pelo algoritmo LB. Entretanto. a utilizacio do LB é
mals intuitiva (associaciio direta nivel — transicdo) ¢ menos
trabalhosa.
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C28 = {dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C29 = {cem, cento, duzentos, trezentos,
seiscentos, setecentos, oitocentos, novecentos}
C30 = {e}

C31 = {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete,
dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta,
oitenta, noventa}

C32 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C33 = {e}

C34 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C35 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C36 = {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete,
dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta,
oitenta, noventa}

C37 ={e}

C38 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C39 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C40 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

C41 = {dez, onze, doze, treze, quatorze, quinze, dezesseis, dezessete,
dezoito, dezenove, vinte, trinta, quarenta, cinquenta, sessenta, setenta,

quatrocentos, quinhentos,

oitenta, noventa}
C42 = {e}

C44 = {mil}

C43 = {zero, um, dois, trés, quatro, cinco, seis, sete, oito, nove}

Figura 5. Maquina de estados para decodificacio de nimeros telefonicos de 7 digitos apds a incorporaco dos conhecimentos
da tarefa.
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