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Abstract—Recent advances in Automatic Speech Recognition
have made it possible to achieve a quality never seen before
in the literature, both for languages with abundant data, such
as English, which has a large number of studies, and for
the Portuguese language, which has a more limited amount
of resources and studies. The most recent advances address
speech recognition problems with Transformers based models,
which have the capability to perform the speech recognition
task directly from the raw signal, without the need for manual
feature extraction. Some studies have already shown that it is
possible to further improve the quality of the transcription of
these models using language models within the decoding stage,
however, the real impact of such language models is still not
clear, especially for the Brazilian Portuguese scenario. Also, it is
known that the quality of the data used for training the models
is of paramount importance, however, there are few works in the
literature addressing this issue. This work explores the impact of
language models applied to Portuguese speech recognition both
in terms of data quality and computational performance, with
a data-centric approach. We propose an approach to measure
similarity between datasets and, thus, assist in decision-making
during training. The approach indicates paths for the advancement
of the state-of-the-art aiming at Portuguese speech recognition,
showing that it is possible to reduce the size of the language
model by 80% and still achieve error rates around 7.17%
for the Common Voice dataset. The source code is available at
https://github.com/joaoalvarenga/language-model-evaluation.

Index Terms—automatic speech recognition, language model,
brazilian portuguese, wav2vec2, KenL.M.

1. INTRODUCAO

tarefa transformacdo de sinais sonoros em representagdes
A textuais, chamada de reconhecimento automaético de fala
(RAF), € um tdpico de pesquisa e estudo para diferentes
idiomas. Dentre eles, os estudos voltados para lingua inglesa,
como por exemplo [1], [2], se destacam por alcangarem baixas
taxas de erro (2,9% a 1,8% de Word Error Rate (WER)).

O cendrio da lingua inglesa conta com vasto recurso
disponivel publicamente para o treinamento, como o conjunto
LibriSpeech [3] que contém 960h de dudio transcrito. Entretanto
para a lingua portuguesa nio existe um conjunto de dados como
esse, tornando-se um problema para a qualidade dos modelos
em lingua portuguesa.

As prospostas de sistemas de RAF presentes na literatura
se encaixam em diferentes categorias, tais como sistemas de
reconhecimento de fala supervisionados, semi-supervisionados,
nao-supervisionados, hibridos e sistemas de ponta a ponta.
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Fig. 1. llustragdo da metodologia proposta para avaliacdo das técnicas
em abordagem centrada em dados. Fonte: Autor.

| Transcription

Os sistemas supervisionados sdo aqueles que necessitam de
um conjunto de pares de dudio e transcri¢do para o treinamento
dos modelos [1], [4]-[15]. Ja sistemas de reconhecimento semi-
supervisionados e baseados em autoaprendizado necessitam de
um grande volume de dados de dudio para uma etapa de pré-
treinamento. A maior parte dos dados pode ser ndo anotada [16]-
[19]. Sistemas de reconhecimento ndo-supervisionados siao
aqueles em que nenhum dado € anotado. Ou seja, a transcri¢do
dos audios ndo é requerida. Os sistemas de RAF também
podem ser categorizados como hibridos e sistemas de ponta
a ponta. Em sistemas hibridos de reconhecimento de fala, o
processamento nas etapas de modelagem actustica, modelagem
de pronunciacdo e modelagem de lingua, podem ser feitos
por técnicas distintas e de forma mais desacoplada [20]-[22].
Em contraposi¢c@o aos sistemas hibridos, t€ém-se os sistemas
de ponta-a-ponta, que propdem a criacio de sistemas de RAF
utilizando apenas um modelo para realizar todas as etapas de
execugdo [1], [4]-[7], [9]-[13], [15].

O recente avango das técnicas de aprendizado semi-
supervisionadas tem contribuido para a melhoria da qualidade
dos sistemas de reconhecimento de fala em portugués brasileiro.
Os experimentos realizados em [2] mostraram que € possivel
obter resultados expressivos mesmo com apenas 10h de dudio,
cendrio em que os autores obtiveram desempenho competitivo
com aquele alcancado por modelos treinados com um conjunto
muito maior de dados (960h de audio).

Trabalhos recentes exploraram a heuristica Beam Search [23]
em conjunto com modelos de lingua [2], [8], [14], [24], [25]
e mostraram que a aplicacdo dessas técnicas reduz a taxa
de erro dos modelos de RAF para o portugués. Entretanto,
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trabalhos envolvendo RAF e o portugués ainda sdo incipientes
e diversas questdes de pesquisa se encontram em aberto. Por
exemplo, qual é o impacto do conjunto de dados usado para
o treinamento dos modelos de lingua de um RAF? Como o
modelo de lingua afeta o tempo de processamento final do
sistema de reconhecimento de fala? Como medir a qualidade
dos dados de treinamento? Modelos de RAF estado-da-arte para
o inglés, como o Wav2Vec2.0, alcancam a mesma performance
para o portugués?

Portanto, este trabalho investiga os impactos da qualidade
(e tamanho) dos conjuntos de dados em portugués para o
treinamento dos modelos de lingua a partir de técnicas estado-
da-arte. Também investiga-se aqui o ajuste dos pardmetros
da heuristica Beam Search no processo de decodificacdo da
transcri¢do. Ainda, propomos uma abordagem para permitir
uma andlise comparativa entre os conjuntos de dados a partir de
uma vetoriza¢do Term Frequency—Inverse Document Frequency
(TF-IDF) e métricas de distancia. Conforme ilustrado na Figura
1, a proposta detalha um protocolo de avaliacdo das bases de
dados e das técnicas de transcricio e modelagem de lingua,
visando reprodutibilidade.

Os resultados experimentais mostram que conjuntos de dados
de treino com exemplos sintaticamente diferentes podem nao ter
tanto impacto na qualidade final do sistema de reconhecimento
de fala. Além disso, conjuntos de dados com vocabuldrios
maiores tendem a apresentar menor métrica WER, impactando
mais o resultado final do que modelos de lingua grandes
(em termos de memodria). A abordagem apresentada aqui
possibilitou reduzir o tamanho do modelo de lingua em 80%
e ainda alcancar taxas de erro em torno de 7,17% para a base
Common Voice, avangando o estado-da-arte com Wav2Vec2.0.

II. O PROBLEMA DE RECONHECIMENTO DE FALA

A tarefa de reconhecimento automdtico de fala pode ser
resumida como a transformagdo de uma representacao sonora
digitalizada para texto. Ou seja, sistemas e algoritmos que
possibilitem extrair o que é falado em um sinal sonoro em
sua forma textual. Abordagens supervisionadas sdo uma opg¢ao
bem explorada para esta tarefa. As abordagens supervisionadas
utilizam conjunto de dados (D) contendo NN pares de fala (X;)
e transcri¢cdo (Y;), ou seja,

D= {(X,;,Y)}¥,. (1

Usualmente, cada fala X; € representada por uma sequéncia
de caracteristicas (ver Equagdo 2), em que cada trecho de
dudio z; é mapeado em um vetor continuo m-dimensional.
Um exemplo popular na literatura é o uso dos coeficientes
Mel-frequency cepstral (MFCCs) [26] para representacido do
sinal do sonoro.

X; =[xy, -

7xT] c (Rm)* (2)

As transcricdes também sdo definidas como na Equagao 3,
em que B é o vocabuldrio extraido durante o processo
de treinamento do modelo de transcricdo e cada elemento
da sequéncia (X;) corresponde a uma palavra, caso sejam
modelos baseados em palavras, ou caracteres. S corresponde
a quantidade de elementos, sejam eles palavras ou caracteres.
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Y;:[yla"'vyS]EB* (3)

Dessa forma, modelos de aprendizagem supervisionada
podem utilizar conjuntos de dados para ajustar seus parametros
e executar a tarefa de transcrigdo, tendo como objetivo construir
um modelo probabilistico (p(Y | X)), em que dado um
conjunto de falas, objetiva-se predizer suas transcri¢des como
em [1], [4]-[15].

Sinal de Audio Exralorde 5 ModeloAcistico —————»  Modelode Transcrigéo
caracteristicas Pronunciagao

Fig. 2. Um sistema de reconhecimento de fala dividido em sub-
problemas (abordagem hibrida). Fonte: Autor.

O problema de RAF, conforme ilustrado na Figura 2, pode
ser dividido em trés sub-problemas: (i) Modelagem Actstica
(MA), em que o objetivo é mapear o sinal sonoro X em
fonemas P, representado pela equagdo 4, (ii) Modelagem de
Pronunciacao (MP), que por sua vez mapeia os fonemas em
representacdes textuais, representado na equacio 5, e por fim
(iii) Modelagem de Lingua (ML), em que o objetivo é modelar
a distribuicdo entre as palavras de um determinado idioma ou
uma mistura delas, associando a probabilidade de uma palavra
y; dado o seu contexto anterior y1, - - - , y;_1, representado pela

equagio 6.
pma(X | P) 4)

Jup P =Y Q)

pur(Y) =p(yi | y1,- - yi-1) (©6)

Conectando estes tr€s sub-problemas, € possivel representar o
problema de RAF pela Equagdo 7 e visualmente pelo diagrama
da Figura 2.

pab(X,Y) = pyua(X | farp(Y))parn(Y) @)

Alguns trabalhos desenham solucdes para o problema de
RAF subdividindo entre sub-problemas conforme indicado na
Figura 2, essa abordagem é chamada abordagem hibrida [20]-
[22].

X Y

Sinal de Audio }—) ———> Modelo End to End 4}{ Transcrigao ‘

Fig. 3. Esquema de abordagens de ponta a ponta para um sistema
RAF. Fonte: Autor.

Extrator de
Caracteristicas

Além disso, também existem abordagens que solucionam
o problema de RAF como um todo. Estas abordagens sdo
chamadas abordagens de ponta-a-ponta (do inglés, end-to-end),
em que a objetiva-se ter um mddulo realizando toda a tarefa de
RAF. Geralmente, abordagens ponta-a-ponta sdo baseadas em
aprendizado profundo [1], [4]-[7], [9]-[13], [15]. A Figura 3
ilustra uma abordagem de ponta-a-ponta.
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III. TRABALHOS RELACIONADOS

Um dos elementos mais importantes na constru¢do de
ferramentas de RAF sdao os conjuntos de dados utilizados
para o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina.

Utilizando o conjunto de dados de dominio publico Lib-
riSpeech [3], que contém &dudios obtidos de audiolivros em
inglés (cerca de 960 horas de dudio para treinamento e cerca
de 11h para validacdo e teste), trabalhos recentes da literatura
utilizaram modelos baseados em aprendizado profundo (ponta
a ponta) [1], [2], [12], [13], [15] e alcangaram um WER de
2.9% a 1.8% para a particio clean e de 8.79% a 3.3% para a
particdo other.

No cendrio do conjunto de dados em portugués, em [27],
comparou-se trabalhos publicados nos ultimos 6 anos e
reportou-se resultados em 24 conjuntos de dados com gravacdes
de addio em portugués. Desses conjuntos de dados, 9 possuiam
dados suficientes para reconhecimento de fala continuo. Apenas
os trabalhos Spoltech [28], LapsMail [29], CoralBR [30] e
GoogleVoice [31] continham dados em portugués brasileiro,
sendo apenas o LapsMail e o CoralBR conjuntos de dados
publicos.

O trabalho apresentado em [11] utilizou os conjuntos de
dados LapsStory [32], contendo aproximadamente 5 horas de
transcricdes de leituras de livros; LapsBenchmark contendo 54
minutos de transcri¢des de dudios gravados em equipamentos de
baixo custo; um conjunto de dados contendo a Constitui¢do [33]
e outro contendo o Cddigo de Defesa do Consumidor [33],
uma iniciativa contendo as leituras desses documentos para
atender as necessidades de pessoas com deficiéncia, contendo
cerca de 9 horas e 1,5 hora respectivamente; Spoltech [28], um
conjunto de dados privado com 477 falantes e cerca de 5,5
horas de dudios transcritos; West Point Brazilian Portuguese
Speech constituido de cerca de 5,5 horas de dudios transcritos
de 128 falantes, coletados em 1999 em Brasilia; CETUC [34],
um corpus criado pelo Centro de Estudos e Telecomunicagdes,
totalizando, aproximadamente, 145 horas de dudios transcritos.
Nesse trabalho, o conjunto de dados LapsBenchmark foi
reservado para a avaliacdo dos modelos e, no melhor cendrio,
os resultados alcancados foram 4.75% de WER, utilizando
um modelo baseado em Hidden Markov Models e Gaussian
Mixture Models.

Em [14], os conjuntos de dados Sid [14] foram utiliza-
dos, contendo 72 falantes e cerca de 7 horas de dudios
transcrito; VoxForge, um projeto focado em distribuir dados
para transcricdo de maneira livre, contendo uma secdo em
portugués brasileiro com 111 falantes e aproximadamente
5 horas de 4udio transcrito; além dos conjuntos Spoltech,
LapsBenchmark e CETUC. A avaliagdo dos modelos foi
feita com selecdo aleatéria de 200 falas de 20 falantes do
conjunto de dados CETUC. Importante frisar que o conjunto
de dados selecionado para teste ficou de fora do conjunto
usado para treinamento. A partir de uma solugéo baseada no
DeepSpeech 2, um modelo baseado em redes neurais profundas,
o trabalho em [14] mostrou um resultado de 25,45% de taxa
de erro por palavra. Ressaltamos que esse trabalho utilizou o
LapsBenchmark apenas como conjunto de validacdo e selecdo
dos hiper-parametros do modelo.
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Fig. 4. Fluxograma do processo de reconhecimento de fala baseado
no Wav2Vec2 e na heuristica Beam Serarch. Fonte: Autor.

Recentemente, [24], [25] avaliaram a performance do
Wav2Vec2 por meio de um fine-tuning a partir do modelo pré-
treinado disponibilizado em [35]. O modelo disponibilizado
em [35] foi treinado em 53 linguas incluindo o portugués. Os
trabalhos em [24], [25] utilizaram combinagdes de conjuntos
de dados em portugués, alcancando taxas de erros por palavra
na média de 10,5% a 22,13%, variando os conjuntos de dados
de teste.

Diferente dos trabalhos citados, o objetivo deste trabalho
¢ investigar o impacto dos dados para treinamento, quantita-
vivamente e qualitativamente, na etapa de decodificagdo do
processo reconhecimento de fala. Para tal, foi explorado o
modelo estado-da-arte Wav2Vec2 e conjuntos de dados mais
populares para a lingua portuguesa.

IV. MATERIAS E METODOS

2

Este trabalho € um estudo centrado em dados, em que
impacto de cinco conjuntos de dados distintos sdo avaliados
para o ajuste fino de um modelos de reconhecimento de fala
(Wav2Vec2 [2]) e também um modelos de lingua no processo
de decodificacdo (Beam Search [23]).

Conforme ilustrado na Figura 4, um modelo de reconheci-
mento de fala estado-da-arte, aqui o Wav2Vec2 [2], é aplicado
a um sinal sonoro s, representado como uma sequéncia de
valores s;, em que s; representa o valor da amplitude do
sinal em um determinado momento. O Wav2Vec2 tem como
saida uma matriz Mr«y que apresenta a probabilidade de
um caractere de um vocabuldrio V' aparecer no instante 7' do
sinal original. Utilizando o algoritmo de busca beam search é
possivel decodificar o texto predito pelo modelo. O papel do
modelo de lingua é ranquear palavras candidatas que sdo mais
coerentes de acordo com o contexto determinado pelas palavras
ja decodificadas. E explorado aqui o ajuste de pardmetros do
KenlLM [36].

A. Conjunto de Dados

Nesse trabalho foi utilizada uma variedade de conjuntos de
dados a fim de investigar o impacto dos dados de treinamento,
tanto em quantidade (volume de texto) quanto no dominio de
origem do conjunto de dados. Todos os conjuntos utilizados
estdo disponiveis de forma publica para pesquisa. Foram
utilizados os seguintes conjuntos:
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Fig. 5. Ilustragdo do framework do Wav2Vec 2.0 que aprende
representagdes de fala contextualizadas. Figura adaptada de [2].

o CommonVoice [37] [38], um conjunto de dados multilin-
gual para reconhecimento de fala, criado a partir de uma
ferramenta de coleta voluntdria online, contendo aprox-
imadamente 2508 horas, sendo 30 horas em portugués
(neste trabalho foi utilizada a versdo 6.1 e a versdao 8.0
do conjunto de dados).

o Multilingual LibriSpeech (MLS) [39] [40], a versdo
multilingual do conjunto LibriSpeech, criado a partir de
audiolivros, contendo, em sua secdo em lingua portuguesa,
aproximadamente 168 horas de dudio dividos entre 62
falantes.

o CETENFolha [41] [42] um corpus textual extraido de
textos da Folha de Sao Paulo, contendo cerca de 24
milhdes de palavras.

o CORAA [43] [25], um conjunto de dados para reconheci-
mento de fala criado a partir da unido de 5 conjuntos
de dados: ALIP, que redne caracteristicas da fala do
interior do estado de Sdo Paulo; C-ORAL Brasil I, um
projeto que explora a varidade linguistica de Minas Gerais;
NURC-Recife que compila exemplos de falas das capitais:
Recife, Salvador, Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Porto
Alegre; SP2010 redne falas da cidade de Sdo Paulo;
TEDx Portuguese que contém apresentacdes realizadas em
eventos TEDx. Ao todo o CORAA reune fala espontanea
e fala preparada, totalizando 290 horas de dudio divididos
entre os subconjuntos de treino, validacdo e teste.

o WikiText PT-BR [44] [14], um dump da Wikipedia de
2018 em portugués contendo cerca de 8,5 milhdes de
sentengas.

B. Modelos

1) Wav2Vec2.0: A arquitetura proposta em [2] apresenta um
modelo composto por um codificador baseado em multiplas
camadas convolucionais, responsdvel por mapear o sinal
unidimensional de forma de onda X em representacdes de
fala multidimensionais Z. Essas representacdes Z alimentam o
modulo de Transformer com o objetivo de gerar representagdes
finais (C) capturando informacdes da sequéncia de entrada
como um todo. Além disso, a arquitetura também possui um
modulo de quantizacdo, discretizando as representacdes de
fala Z em representacdes quantizadas Q. A organizagdo da
arquitetura esta esquematizada na Figura 5.
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O Wav2Vec 2.0 apresenta uma vantagem por ser uma proposta
de aprendizado auto-supervisionado [45], fazendo com que
seja possivel treinar boas representacdes de fala com dados
ndo-supervisionados. A tarefa de pré-treinamento, também
cohecida como tarefa de pretexto, é similar ao pré-treino do
BERT [46], em que para cada sinal de dudio de entrada, a partir
de uma propor¢do p, sdo mascarados aleatoriamente algumas
representacdes do codificador, de tal forma que o objetivo do
modelo € estimar as representagdes quantizadas dessa propor¢ao
mascarada. Uma vez treinado, o modelo é capaz de gerar boas
representacdes contextuais de falas. Ainda, é possivel adicionar
uma camada linear ao final da arquitetura e realizar o fine-
tuning para a tarefa de reconhecimento de fala com um conjunto
de dados anotado. O trabalho apresentado em [2] mostrou que
¢ possivel atingir WER de 2.0% com apenas 10% da base de
dados para o treinamento, um valor bem préximo ao estado-da-
arte (1.8% de WER), que considera treinamento com 100% da
particdo de treino. O trabalho apresentado em [2] mostra que
o pré-treino com dados ndo-supervisionados, inclusive, pode
diminuir a quantidade de dados supervisionados necessdrios
para o ajuste fino do modelo.

C. Wav2Vec2.0 em Portugués

Alguns trabalhos também avaliaram o modelo Wav2Vec2
treinado com conjuntos de dados em portugués, como por
exemplo o trabalho apresentado em [35], que gerou um modelo
de representacdo de fala treinado em 53 linguas diferentes e
apresentou um resultado de 14,7% de taxa de erro por palavra
com uma adaptagdo do modelo para a tarefa de reconhecimento
de fala com o conjunto de dados Multilingual LibriSpeech.
Um modelo de representacdo de fala foi utilizado no trabalho
proposto em [24], que realizou um fine-tuning para tarefa
de reconhecimento de fala com um conjunto de dados em
portugués brasileiro. Uma taxa de erro de palavra de 9,2% foi
reportada quando avaliado na particao de teste do Common
Voice 7.0, empregando Beam Search e um modelo de lingua.

O trabalho em [25], que propde o conjunto de dados CORAA,
também avaliou a performance do Wav2Vec2. Com um fine-
tuning na parti¢do de treino CORAA, reportou-se uma taxa de
erro por palavra de 20,08% na parti¢io de teste do Common
Voice 7.0 e uma taxa de erro por palavra de 24,18% na
particdo de teste do CORAA, ambos utilizando o algoritmo de
decodificacdo gulosa que seleciona apenas o item com maior
confianca da matriz de saida.

D. Modelo de Lingua

Modelos de lingua s@o aplicados em diversos problemas de
linguagem natural e tém mostrado avangos significativos no
contexto de geragdo de texto, como mostrado nas versdes do
GPT 1,2 e 3 [47]-[49], que sdo modelos de lingua baseados
em Transformers treinados com grandes volumes de dados.

Dada a capacidade dos modelos de lingua de gerar textos
com coeréncia, esses modelos podem ser utilizados para auxiliar
a etapa de decodificacdo de sistemas de reconhecimento de
fala, frequentemente utilizados como mecanismos de checagem
durante o processo de decodificacdo.
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Os principais trabalhos que apresentam modelos de lingua
da atualidade trazem arquiteturas que exigem uma grande
capacidade computacional tanto durante a inferéncia quanto
durante o processo de treinamento, mesmo no caso das
versdes menores, como por exemplo a versdo reduzida do
GPT-3, chamada de GPT-3 Small que apresenta 125 milhdes
de parametros; a versdo reduzida do GPT-2 que apresenta
117 milhdes de parimetros e também a versdo reduzida do
BERT [46], que apresenta 110 milhdes de pardmetros. Ambas
arquiteturas necessitariam de uma infraestrutura com GPUs
tanto no treinamento quanto na inferéncia para aplicacdes em
tempo real.

Uma alternativa ao cendrio dos modelos baseados em
Transformers € utilizar uma abordagem menos custosa e bem
aceita tanto na industria quanto na academia [8], [11], [18],
o KenLM [36]. O KenLM é um modelo estatistico que no
processo de construcdo do modelo segue as etapas:

1) A partir de um corpus textual é realizada a contagem

das janelas de palavras (n-grama).

2) E realizado um ajuste na contagem para os casos em que

a quantidade de palavras em uma janela é menor que a
ordem do modelo.

3) Sio realizadas a contabilizacdo das probabilidades de

cada palavra ocorrer em cada n-grama.
Ao final do processo € obtido um modelo em que € possivel
inferir a probabilidade de ocorréncia de uma palavra w,, dado

uma janela de contexto w?_l que pode ser expressa por:

pwn|wi ™) (®)

em que n € a ordem do n-grama.

O fato de ser um modelo baseado em algoritmo de busca,
seja ele baseado em hashing ou arvores Trie, facilita a
implantagdo em uma aplicagdo real, pois ndo exige a utilizacdo
de GPUs. Assim, diminui-se o custo financeiro da operacao
do sistema. Entretanto, o KenLM se limita a ser uma base
de busca textual baseada na quantidade n-gramas extraidos
dos conjuntos de treino. Ainda, no KenLM a complexidade
de espaco cresce na medida em que o volume dos conjuntos
de treino aumenta, diferentemente dos modelos baseados em
redes neurais artificiais.

Além da avaliagdo dos modelos pela decodificagdo, por meio
de uma heuristica gulosa, o presente trabalho também avalia a
performance dos modelos utilizando a heuristica Beam Search
em conjunto com o KenLM como ferramenta para pontuacio
dos possiveis caminhos de decodificacio.

Dessa forma, aqui utiliza-se uma metodologia hibrida, por
meio do uso do modelo de lingua apds o Wav2Vec2.

E. Protocolo de Avaliacdo e Métrica

Nesse trabalho foram avaliados os modelos baseados na
Wav2Vec2, treinados em portugués, descritos na subsecio IV-C
em diferentes cenarios.

Para analisar o impacto dos modelos de lingua no processo
de decodificacdo, foram treinados modelos de lingua com
diferentes combinagdes: (i) entre as particdes de treinos dos
conjuntos de dados citados na subsecdo IV-A e também (ii)
variando o tamanho do beam na heuristica beam search. Sendo
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assim, as andlises sdo realizadas executando os seguintes
passos:

1) Combinagdo das parti¢des de treino dos conjuntos de
dados para o modelo de lingua.

2) Predicdo dos modelos de reconhecimento utilizando o
Wav2Vec?2 nas parti¢des de teste dos conjuntos de dados.

3) Para cada combinagio sdo gerados um modelo de lingua.

4) Para cada modelo de lingua e cada predi¢do dos modelos
sdo realizadas a decodificacdo para o texto final.

5) Avaliacdo quantitativa das decodifica¢des computando a
taxa de erro por palavra e a taxa de erro por caractere.

6) Analise qualitativa dos erros das decodificacdes em
comparagdo com a heuristica gulosa.

z

A métrica utilizada para avaliacdo é o Word Error Rate
(WER), em portugués taxa de erro por palavra, por ser a mais
popular entre os trabalhos de reconhecimento automadtico de
fala. Neste trabalho foi utilizada a biblioteca Jiwer [50] para
o cdlculo da WER. Essa métrica foi desenhada para mitigar
a dificuldade de medir a performance dado que o modelo
de reconhecimento pode predizer palavras com tamanhos
diferentes da palavra correta. Essa métrica deriva da distincia
de Levenshtein, trabalhando no nivel de palavra ao invés do
nivel de fonema ou caracter. A WER é computada alinhando-se
a palavra reconhecida com a palavra de referéncia e, a partir
desse alinhamento, a taxa de erro ¢ computada de acordo com
a seguinte equacio:

WER = S+D+1 9)
S+D+C

em que S é a quantidade de substitui¢des, D a quantidade
de delecdes, I a quantidade de insergdes, C' a quantidade de
palavras corretamente transcritas. Apresentando no seu valor
de saida um nimero de O a infinito, que pode ser interpretado
como a porcentagem de erro, em que O representa corretude
total das palavras transcritas. A porcentagem de erro apresenta
um valor superior a 1 quando o I > C.

F. Normalizagdo

Assim como no trabalho apresentado em [25], para limpeza
e normalizag¢do dos conjuntos de dados textuais, foi realizado:

e Remocdo da capitalizacdo dos textos [25].

« Remocdo de espacos duplicados [25].

o Padronizacdo das pausas [25].

« Expansdo de nimeros [25].

o Normaliza¢do do simbolo % para "porcentagem" [25].
« Remocdo de pontuacgdo [25].

Além disso, foram acrescentadas as seguintes limpezas:

+ Remocdo de URL.

e Remocdo de HTML.

« Normalizacdo de apodstrofe, ex: "d’ele" -> "dele".

o Normalizagdo de moeda, ex: "R$ 15,50" -> "quinze reais
e cinquenta centavos".

o Normalizacdo de horas e minuto no padrio HH[h:]MM,
ex: "15:30" -> "quinze horas e trinta minutos".

o Normaliza¢do de horas padrdo 24h, ex: "14h" -> "catorze
horas".
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o Normalizagdo de datas, ex: "04/08/1996" -> "quatro do
oito de mil novecentos e noventa e seis".
+ Normalizacdo de métricas, ex: "10m?2" -> "dez metros
quadrados”.
Todos os outros simbolos nido enderecados acima foram
descartados dos textos.

G. Comparacdo dos Conjuntos de Dados

Para analisar o impacto dos dados de treinamento, foram
propostas duas abordagens para realizar testes de similaridade
entre os conjuntos de treino do modelo de lingua e os conjuntos
de teste do modelo de transcrigdo.

Primeiramente, para calcular a similaridade, usamos a
distancia de Levenshtein [51], um método utilizado para
comparacdo entre duas sequéncias de caractere. Este método
computa a quantidade de substituicdes e inser¢des de caracteres
que precisariam ser realizados para que as duas sequéncias de
caracteres se tornem semelhantes. Esse método € descrito pelo
Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Calcula a similaridade entre dois conjun-
tos de dados utilizando Levenshtein
Input: S;.ste = Sentencas do teste
Input: Si.cino = Sentencgas do treino
menoresDistancias < ||
for s, in Sicste do

distancias + ||

for s, in Sireino do

d < computaLevenshtein(sq, sp)
L insere d em distancias

insere min(distancias) em menoresDistancias

distancia < media(menoresDistancias)
return distancia

Uma alternativa para calcular a similaridade entre os con-
juntos de dados ¢ utilizar a similaridade de cosseno a partir de
uma representacdo vetorial das sentencas. Para este trabalho,
propdem-se uma segunda abordagem utilizando o TF-IDF [52],
visto que é popular no contexto de recuperagdo de informacdo.
Esse método apresenta uma perspectiva de comparacdo de
sentengas com palavras idénticas, uma vez que a representagdo
do TF-IDF desconsidera a ordem e o tamanho das sentengas.
Assim, o TF-IDF considera somente quais palavras pertencem
a sentenca, qual a frequéncia das palavras e o qudo relevante
sdo diante dos corpora. Aqui, o cdlculo das similaridades é
realizado utilizando o Algoritmo 2.

Outros aspectos que podem ser utilizados para comparar
os conjuntos de dados estdo relacionados aos vocabuldrios
que possibilitam entender melhor se os conjuntos de dados
possuem conjuntos de palavras parecidos e também o volume
desse conjunto. O calculo da similaridade dos vocabuldrios
estd apresentado na equagdo abaixo:

|Vocabteste N Vocabtreino|

sim =

10
|V ocabseste| (10)

Para a andlise do conteido dos conjuntos de dados, os
Algoritmos 1 e 2 foram utilizados para comparar cada conjunto
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Algoritmo 2: Calcula a similaridade entre dois con-
juntos de dados utilizando TF-IDF e similaridade de
cosseno

Input: S;.;. = Sentencas do teste

Input: S;;cino = Sentencas do treino

V « extraiVocabulario(Streino U Steste)

W «+ computaPesosT fI1df(V')

Rtreino < UetorizanIdf(StTeinoa W)

Rieste < UetorizanIdf(Stestea W)

S + similaridadeCosseno(Ryicste, Rireino)
maioresSimilaridades + ||

for s, in Sicste do

L s + selecionaM aiorSimilaridade(s,, S)

insere s em maioresSimilaridades

similaridade < media(maioresSimilaridades)
return similaridade

de teste com os conjuntos de treino do modelo de lingua, ou
seja cada exemplo do conjunto de dados de teste € comparado
com todos os exemplos dos conjuntos de treino com o objetivo
de encontrar exemplos similares entre a etapa de treino do
modelo de lingua e a avaliagdo do sistema de reconhecimento
de fala.

V. EXPERIMENTOS
A. Configuragées dos Experimentos

Os experimentos foram realizados combinando as particdes
de treino entre os 6 conjuntos de dados, WikiText PT-BR,
Common Voice 6.1, Common Voice 8.0, MLS, CETENFolha e
CORAA. A combinag¢do dos conjuntos (1 a 6) é feita conforme
a Equagdo 11, totalizando 63 combinagdes e sdo geradas a
partir da parti¢ao de treino de cada conjunto de dados conforme
especificada por cada autor de cada conjunto de dados. Além
disso, os modelos de lingua foram gerados variando-se o
parametro de ordem do modelo em 3-gram, 4-gram e 5-gram.
Também foi avaliado a variacdo do parimetro beam width que
altera a quantidade de candidatos a serem analisados durante
a execug¢do da busca no algoritmo Beam Search na etapa de
inferéncia afim de avaliar o impacto na qualidade final do
sistema. Para esse pardmetro (beam width) foram avaliados os
valores: 10, 50 e 100.

Ambos o pardmetros n-grams e beam width foram escolhidos
baseados em testes realizados em trabalhos anteriores [8], [11],
[14], acrescentando a variagdo 4-gram e as variacdes 50 e
100 para o beam width. Para a execugdo dos experimentos,
foi utilizado uma GPU GeForce RTX 3090, com Processador
24-nicleos AMD Ryzen Threadripper 3960X 2.2 GHz e 128
GB of DDR4 RAM.

6 _& 63 11
Z k(6 — k) an
k=1
B. Ajuste dos Pardmetros

A Tabela I detalha o resultado da combinag¢do de cada
conjunto de dados de treino, as variacdes do parimetro de
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TABELA 1
TAXA DE ERRO DETALHADA POR ORDEM DO MODELO DE LINGUA E beam width NAS BASES DE TESTE DO Common Voice 6.1
E CORAA
Avaliacao CETENFolha CORAA CVeé61 CV80 MLS WikiText PT-BR n-gram Beam Width WER

X X X X X 100 0,07166955

X X X X X 3 50 0,07294531

X X X X 10 0,08116690

Common Voice 6.1 X X X X X 100 0,07175460
X X X X X 4 50 0,07286026

X X X X 10 0,08068494

X X X X X 100 0,07144275

X X X X X 5 50 0,07257676

X X X X 10 0,08076999

X X 100 0,37142562

X X 3 50 0,37408322

X 10 0,39331562

CORAA X X X 100 0,37154770
X X 4 50 0,37439312

X X 10 0,39409505

X X X 100 0,37188577

X 5 50 0,37484388

X X 10 0,39482754

ordem do modelo de lingua e o beam width para as parti¢cdes

de teste dos conjuntos de dados Common Voice 6.1 e CORAA.

E possivel observar que para todas as avaliagdes o maior valor
de beam width resulta nas menores taxas de erro, entretanto
esse pardmetro estd diretamente relacionado a complexidade
de tempo do algoritmo que no pior caso € denotada por
O(B % m) [23], em que B representa o beam width e m a

profundidade médxima de qualquer caminho na drvore de busca.

Sendo assim € necessdrio analisar a magnitude de melhoria
dos resultados no momento em que for necessario implementar
esse sistema em aplicagdes reais.

C. Impacto da Qualidade dos Dados

As Tabelas II e IIT apresentam a melhoria quantitativa quando
comparamos o modelo utilizando-se a heuristica gulosa e por
meio da equagdo abaixo:

WERgreedy - WERbeamsearch
WERgreedy

(12)

Analisando a similaridade entre os conjuntos de dados de
treino e a particdo de teste, a Tabela IV mostra que o MLS foi
o conjunto de dados que apresentou o maior valor de distincia
e também foi o Unico que apresentou uma distdncia minima
de 5, ou seja, ndo existe nenhuma sentenca da particdo de
treino do MLS que seja exatamente igual a qualquer sentenga
na particdo de teste do Common Voice 6.1.

Observando os resultados das similaridades utilizando o
método de similaridade de cosseno é possivel inferir que
o conjunto mais similar a particdo de teste foi o CORAA,
seguido do CETENFolha e WikiText PT-BR. O MLS foi o
conjunto menos similar e o Gnico que ndo possui uma sentenga
exatamente idéntica a parti¢do de teste.

A Tabela VI apresenta os tamanhos dos vocabuldrios e a
similaridade entre a particdo de treino dos conjuntos de dados
com a particdo de teste do Common Voice 6.1.

VI. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Pela andlise das distancias de Levenshtein entre os conjuntos
de treino e teste, € possivel notar que o MLS apresenta o maior
valor de distancia. Com isso, levanta-se a hipdtese de que
conjuntos de dados de treino com exemplos sintaticamente
diferentes do conjunto de teste podem ndo ter tanto impacto
na qualidade final do sistema de RAF. O mesmo padrdo
encontrado com a distancia de Levenshtein € identificado
com o uso da similaridade de cosseno, em que o MLS
também apresenta a menor similaridade (nfo possui nenhuma
sentenca exatamente idéntica entre parti¢cdo de treino e teste).
Entretanto, a similaridade de cosseno indica que o conjunto
mais similar € o CORAA, seguido do CETENFolha e WikiText
PT-BR. Diferentemente da distancia de cosseno, a distancia de
Levenshtein indica como mais similar o Common Voice 8.0,
seguido do CORAA e Common Voice 6.1.

Comparando os vocabuldrios dos conjuntos de dados, é
possivel notar que o WikiText PT-BR possui quase todas as
palavras contidas no conjunto de teste (cerca de 99% do
vocabuldrio do conjunto de teste). Isto pode se dar a quantidade
de tokens unicos, cerca de 1,1 milhdo palavras - o maior
volume entre as bases avaliadas. Analisando a qualidade final
do sistema, WikiText PT-BR € responsavel pela melhoria mais
significativa, 31,15%.

Diferentemente da comparacio sintdtica, quando analisamos
o aspecto do vocabuldrio, o conjunto que apresenta a menor
similaridade de vocabuldrio € a particdo de teste do proprio
Common Voice 6.1. Com apenas 55% do vocabuldrio similar da
particdo de teste, ainda apresenta uma melhoria na qualidade
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Melhor melhoria  Pior melhoria  Melhoria sozinho

CETENFolha 33,25% 27,42% 27,95%

CORAA 33,06% 20,61% 20,98%

Common Voice 6.1 33,06% 13,38% 13,48%

Common Voice 8.0 33,06% 19,76% 19,87%

MLS 33,25% 7,45% 7,55%

WikiText PT-BR 33,25% 31,15% 31,39%
TABELA III

MELHORIA DOS MODELOS DE LINGUA EM RELACAO A HEURISTICA GULOSA NA PARTICAO DE TESTE DO CORAA

Melhor melhoria  Pior

melhoria  Melhoria sozinho

CETENFolha 17,11% 13,50% 14,88%

CORAA 17,86% 15,04% 17,83%

Common Voice 6.1 17,83% 6,58% 6,67%

Common Voice 8.0 17,86% 8,74% 8,84%

MLS 17,10% 9,92% 9,98%

WikiText PT-BR 15,33% 12,92% 13,02%
TABELA 1V

DISTANCIA DE Levenshtein ENTRE PARTICOES DE TREINO E PARTICAO DE TESTE DO Common Voice 6.1

Distancia média  Desvio padriao  DistAncia minima

CETENFolha 58,867 45,432 0

CORAA 20,815 18,989 0

Common Voice 6.1 58,867 11,537 0

Common Voice 8.0 19,479 12,508 0

MLS 135,807 40,203 5

WikiText PT-BR 94,490 66,084 0
TABELA V

Similaridade média  Desvio padrao  Similaridade maxima

CETENFolha 0,54594 0,14227 1,00000

CORAA 0,55598 0,14159 1,00000

Common Voice 6.1 0,40617 0,14597 1,00000

Common Voice 8.0 0,45120 0,15841 1,00000

MLS 0,24107 0,07221 0,79544

WikiText PT-BR 0,51717 0,11914 1,00000
TABELA VI

SIMILARIDADE ENTRE VOCABULARIOS DAS PARTICOES DE TREINO COM AS PARTICAO DE TESTE

Tamanho do Vocabulario

Similaridade do Vocabulario
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MELHORIA DOS MODELOS DE LINGUA EM RELACAO A HEURISTICA GULOSA NA PARTICAO DE TESTE DO Common Voice 6.1

SIMILARIDADE USANDO DISTANCIA DE COSSENO E TF-IDF ENTRE PARTICOES DE TREINO E TESTE DO Common Voice 6.1

CETENFolha 208065 96,08%
CORAA 56553 85,83%
Common Voice 6.1 8210 55,14%
Common Voice 8.0 16300 69,14%
MLS 73346 77,55%
WikiText PT-BR 1163363 98,55%

TABELA VII
SIMILARIDADE USANDO DISTANCIA DE COSSENO E TF-IDF ENTRE PARTICOES DE TREINO E PARTI(;AO DE TESTE DO
CORAA

Similaridade média  Desvio padrao Similaridade maxima

CETENFolha 0,60362 0,17421 1,00000

CORAA 0,67538 0,18607 1,00000

Common Voice 6.1 0,37847 0,14267 1,00000

Common Voice 8.0 0,43383 0,15860 1,00000

MLS 0,26129 0,08296 0,77867

WikiText PT-BR 0,55512 0,14073 1,00000
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final do sistema (13,48%) superior a melhoria do conjunto MLS
(7,55%), que apresenta uma similaridade de vocabuldrio de
cerca de 77%. O resultado sugere que vocabuldrios ligeiramente
similares ndo sejam suficientes para melhorar o resultado final.
Entretanto, em cendrio em que o vocabuldrio é extremamente
similar, como por exemplo com o WikiText PT-BR (~ 99%) e
CETENFolha (~ 96%), é possivel notar que sozinhos, sdo 0s
conjuntos de dados que apresentam a menor taxa de erro por
palavra no conjunto de teste CV6.1.

Analisando a literatura, o trabalho apresentado em [25]
reporta uma WER de 24,18% para a particdo de teste do
CORAA; O trabalho apresentado em [24] reporta um resultado
de 8,6% para a particdo de teste em portugués do Common
Voice. Entretanto, como o presente trabalho utiliza combinagdes
de bases para treino dos modelos, ndo € possivel fazer uma
comparacgdo direta dos resultados com outros da literatura.
Além disso, este trabalho se difere dos trabalhos da literatura
quando leva em conta ndo somente a qualidade final do sistema
(em termos de WER), mas o impacto dos dados usados para
o treinamento. Os achados aqui discutidos podem ajudar a
otimizar a implantacdo de sistemas de RAF na industria.

A andlise da qualidade dos modelos no conjunto de teste
do CORAA mostra que o uso exclusivo da particdo de treino
para treinamento do modelo de lingua provoca uma melhoria
de 17,83% em relacdo ao emprego do modelo junto com
a heuristica gulosa. Um outro candidato que apresenta um
resultado parecido é o CETENFolha, que sozinho, permite
uma melhoria de 14,88%. Diferentemente da avaliagdo no
Common Voice 6.1, o WikiText PT-BR ndo apresenta a maior
melhoria quando utilizado sozinho.

E possivel observar que mesmo utilizando um modelo de
lingua que se baseia apenas em janelas de n-gramas, como
o caso do KenLM, ndo sendo capaz de generalizar sentencas
mais complexas e longas, consegue-se diminuir a taxa final de
erro de um sistema de reconhecimento de fala. Além disso, a
qualidade final do sistema de reconhecimento de fala ndo pode
ser dissociada do custo financeiro operacional. Por exemplo,
modelos que necessitam de GPUs modernas durante a fase de
inferéncia podem ser financeiramente inviaveis.

VII. CONCLUSAO

Este trabalho conduz uma investigagdao centrada em dados
visando entender o impacto da qualidade (e quantidade) dos
dados em um sistema de reconhecimento de fala para o
portugués brasileiro. A investigagdo € feita com o uso de
um modelo estado da arte para a lingua inglesa (Wav2Vec2.0)
e a heuristica Beam Search no processo de decodificacdo da
transcri¢do. Esse trabalho propde uma abordagem para permitir
uma andlise comparativa ¢ um melhor entendimento sobre os
dados.

Um dos principais aspectos durante a implementacdo de
um sistema de RAF utilizando um modelo de lingua é o
custo computacional. De forma geral, alinhando esse aspecto
a qualidade final do sistema, € possivel fazer uma escolha de
quais dados priorizar durante o treinamento, visando aumentar
performance e reduzir custo computacional. A abordagem
proposta aqui auxilia neste processo. Para a parti¢do de teste do
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CV, por exemplo, a melhor combinac¢do de dados apresenta uma
taxa de erro de 18,91%. Entretanto o tamanho final do modelo
de lingua chega a 17,31 GB. Ainda para a particdo de teste do
CV, o terceiro melhor caso apresenta uma alternativa melhor
em custo computacional, totalizando 9,19 GB e apresentando
uma taxa de erro de 18,93%, ou seja uma diferenca de 0,02%
na taxa de erro e uma reducio de 47% no tamanho do modelo
final. Cendrios similares também estdo presentes na avaliacdo
utilizando a particdo de teste do CORAA, em que existem
modelos que chegam a 18 GB.

Nao foram investigados modelos de linguas de maior
capacidade, em especial os baseados em Transformers, devido
ao custo computacional. Contudo, é um desdobramento natural
de trabalho futuro investigar modelos como GPT-2 e BERT
com a metodologia proposta.

E possivel notar que conjuntos de dados com maiores vocab-
uldrios tendem a apresentar uma melhor qualidade na avaliacao
final, reduzindo a métrica WER. Todavia, os maiores modelos
de lingua, em consumo de memoria, ndo necessariamente
apresentam os melhores resultados, para sistemas utilizando
modelos semelhantes ao KenLM. Entender melhor os dados é
de suma importancia para otimizar o uso de modelos de lingua
em sistemas de RAF.
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