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Resumo

Dado a evolugao da tecnologia relacionada a reconhecimento automatico
de fala nos é permitido criar ferramentas que automatizem processos que somente
eram possiveis serem feitos por humanos, se o objetivo fosse ter uma boa qualidade
no resultado. Sendo assim, o objetivo desse trabalho é pesquisar a literatura em
reconhecimento automatico de fala e utilizar esse conhecimento para criar ferra-
mentas que auxiliem o Centro de Pesquisa e Documentacdo de Histéria Contem-
pordnea do Brasil (CPDOC) com o programa de Histéria Oral. Além disso, espe-
ramos que esse trabalho possa auxiliar outros centros que trabalhem com historia
oral, como por exemplo: Associagdo Internacional de Histéria Oral (IOHA), Rede
Latino-Americana de Histéria Oral (RELAHO) e Associacao brasileira de Histéria
Oral (ABHO). Apés um estudo sobre as principais técnicas na area de reconheci-
mento automatico de dudio, foi decidido utilizar um software proprietario para a
transcricdo automatica da fala das entrevistas que populam o banco de dados de
Historia Oral. Com a transcrigdo automatica, utilizamos uma variagao do algoritmo
de Needleman-Wunsch para alinharmos essa transcricdo com a transcri¢io manual
das entrevistas, essas transcri¢cbes foram feitas por pessoas e ndo possuem o tempo
das frases. Esse alinhamento possibilita a criacao de legendas com um texto mais
correto do que seria possivel somente com a transcricio automéatica. Concluimos que
transcrigoes automaticas podem ser utilizadas no contexto de Histéria Oral, que é
possivel alinhar textos utilizando o algoritmo de Needleman-Wunsch e dado esse
alinhamento é possivel criar uma legenda, que a perda de sincronia entre o dudio e
o texto nao impossibilita o uso da mesma.

Palavras-chaves: Needleman-Wunsch. Histéria Oral. Deep Learning. Alinhamento.
Recurrent Neural Network. Audio para texto.



Abstract

Given the evolution of technology related to automatic speech recognition
we are able to create tools that automate processes that could only be done by
humans, if we wanted to have a good quality in the result. Therefore, the objective
of this work is to research the literature about automatic speech recognition and use
this knowledge to create tools that support the Center for Research and Documenta-
tion of Contemporary History of Brazil (CPDOC) with the Oral History project. In
addition, we hope that this work can help other centers that work with oral history,
such as: International Oral History Association (IOHA), Latin American Oral His-
tory Network (RELAHO) and Brazilian Association of Oral History (ABHO). After
the study on the main techniques in the area of Automatic Speech Recognition, It
was decided to use proprietary software to automatic transcribe the interviews that
populate the Oral History database. With the automatic transcription, we used a
variation of the Needleman-Wunsch algorithm to align this transcription with a
manual transcription, these transcriptions were made by human and do not have
the time of the sentences. This enable the creation of subtitles with a more correct
text than would be possible with automatic transcription alone. We conclude that
automatic transcriptions can be used in the context of Oral History, that it is possi-
ble to align texts using the Needleman-Wunsch algorithm and given this alignment
It is possible to create a subtitle, that the loss of synchrony between the audio and
the text does not preclude the use of It.

Key-words: Needleman-Wunsch. Deep Learning. Alignment. Recurrent Neural Net-
work. Speech to text.
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1 Introducao

1.1 A importancia da histéria oral

A histéria oral pode ser vista como uma metodologia de pesquisa que traz uma rica
fonte de informacgao para a humanidade de maneira mais viva que um texto. Sao histérias
que sao contadas por individuos sobre seu passado, ou sobre o passado de outras pessoas.
Em Nunn e Reid (2016), podemos ver um exemplo de histéria que passou de geragao por
geracao através da fala, que esta sendo utilizado como fato empirico para uma catéastrofe

que ocorreu a mais de 7mil anos atras.

No Brasil, temos diversos centros que tem como objetivo guardar e divulgar o
testemunho vivos de entrevistados seguindo essa metodologia, sendo o CPDOC o mais
antigo. No inicio do programa de histéria oral do CPDOC o objetivo era estudar a tra-
jetoria das elites brasileiras desde os anos 1930. Essa vertente se mantém até hoje, mas
o acervo foi enriquecido com entrevistas que pretendia compreender acontecimentos e
conjuntura especificas da histéria do Brasil. Outro exemplo é o Laboratério de Histéria
Oral e Imagem Campus de Gragoata que tem em seu acervo entrevistas com camponeses
negros descendentes da tltima geracdo de africanos capturados na Africa, esses registros
fazem parte dos projetos Memorias do Cativeiro e Jongos, Calangos e Folias: Musica ne-
gra, memoéria e poesia. O Museu da Imagem e do Som, a Associagdo Internacional de
Historia Oral, a Rede Latino-Americana de Historia Oral e a Associacao brasileira de
Historia Oral sdo outros lugares que podemos encontrar acervos ricos de histéria. Essa
metodologia cresceu tanto que podemos encontrar projetos até dentro de empresas ou
fundacgoes, como por exemplo: Memoria Globo, Memoéria Petrobras e acervo de histéria

oral da Casa de Oswaldo Cruz.

Mesmo que o principal foco do nosso projeto seja com o acervo do CPDOC, espe-
ramo que mais programas possam vir a se beneficiar do que esta estamos desenvolvendo

nesse trabalho.

1.2 Machine Learning em entrevistas da historia oral

O tipo de acervo criado pela histéria oral traz mais complexidades que um texto,
por ser gravado em audio ou video. Por exemplo, é mais facil pesquisar uma palavra em
um texto do que em um &audio, principalmente se estiver em algum meio digital. Outra
vantagem do texto é que ele é mais universal do que um audio, dentro de uma mesmo

idioma. Alguns problemas que podemos encontrar, especificos de dudio para um mesmo
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idioma sao: Diferenca em sotaques, diferenca na voz de locutores, qualidade do audio e

sobreposicao de falas.

Felizmente, com os avangos tecnoldgicos vem crescendo o niimero de pesquisa na
area de audio dentro de Machine Learning, trazendo automatizagoes e novas ferramentas
para essa area. A melhora na qualidade de transcricdo automatica de fala para texto
nos ultimos anos é facilmente notada, basta s6 ver um video no YouTube com legendas
geradas automaticamente, ou a qualidade da traducao automatica de textos em diferents
idiomas. O que é uma demonstracao que podemos usar essa mesma tecnologia para criar

transcricoes automaticas de um acervo de histéria oral.

Entretanto, a qualidade dos modelos de Machine Learning variam em relacao ao
idioma utilizado, mesmo assim, até no melhor idioma tem erro. Por esse motivo, estamos
propondo um framework para a criacao de legendas fazendo o uso da transcricao auto-
matica e da transcricdo manual, essa transcricao é feita sem o tempo que cada palavra é
dita. Sendo assim, é esperado que o processo de criacao de legenda fiquei mais rapido e

mais barato, por nao ser necessario que a legenda seja criada de forma manual.

1.3 Contribuicoes

As contribuig¢oes desse trabalho sao:

e A possibilidade de criar transcrigdes automéaticas para o acervo de Histéria Oral
do Centro de Pesquisa e Documentagao de Histéria Contemporédnea do Brasil (CP-
DOC).

e Utilizar o algoritmo Needleman-Wunsch para alinhar dois textos distintos. Na lite-
ratura esse algoritmo é mais comumente utilizado para o alinhamento de proteinas

e nucleétidos.

e Um framework para a criacao de legendas para videos, dado que ja exista uma

transcrigao feita de forma manual e sem a marcagao do tempo.

1.4 Organizacao dos capitulos

1.4.1 Revisao de Literatura

Dividimos o trabalho em tépicos referentes transcrigao automatica de dudio para
texto, alinhamento e outros trabalhos com bases de dados de histéria oral. Sendo assim,
no capitulo de revisao de literatura trazemos as pesquisas que achamos mais importantes
para este trabalho. Falaremos um pouco sobre reconhecimento de audio antes de entramos

nos trabalhos sobre transcricao de audio para texto e discutimos que modelo o Google deve
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utilizar em seu sistema. Em relacao ao alinhamento, estudamos em que tipos de trabalhos
o algoritmo de Needleman-Wunsch foi utilizado e falamos de trabalhos que utilizaram de
forma similar a nossa. Por fim, falaremos de outros trabalhos que foram feitos no ambito

de histoéria oral.

1.4.2 Metodologia

Essa secao traz informacgoes praticas sobre o uso do Google Speech-to-text, explica
os conceitos de uma Recurrent Neural Networks (RNN) que é a base para o estado da arte
em Speech-to-text, como funciona o algoritmo de Needleman-Wunsh, as modificagoes que
fizemos nesse algoritmo e como fazemos a criacao da legendas apés o alinhamento entre

a transcricdo automaética e a transcricao manual.

1.4.3 Resultados

Apresentamos como foi utilizado o servico do Google Speech-to-text, os resultados
da transcricdo automatica desse sistema e quais sao as informacoes que ele retorna. Com
essa informacgao fazemos o alinhamento entre a transcricdo automatica e a transcri¢ao
manual e mostramos o resultados desse alinhamento utilizando uma métrica que contabi-
liza o nimero de palavras iguais na mesma posicao menos o nimero de palavras que nao
coincidem. Por fim, com o alinhamento é possivel criar a legenda e trazemos exemplos

dessas legendas apds a sincronizagao com os seus respectivos audios.

1.4.4 Discussao

Nesse capitulo levantamos ideias sobre o tema e o porque essas ideias foram utili-
zadas ou nao. Alguns dos pontos levantados sao: a escolha do Google, fonemas nao terem
sido utilizados para a etapa de alinhamento, testes com a distancia de Levensthein para
definir se as palavras sao aproximadamente idéntica e formas de validar a sincronizagao

entre o texto e o audio.

1.45 Conclusao

Falamos sobre os objetivos que foram alcangados, nosso ponto de vista sobre os
nossos resultados e afirmamos que conseguimos uma resposta promissora sobre as questoes

propostas por este trabalho.
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2 Revisao da Literatura

2.1 Reconhecimento Automatico de Fala

Reconhecimento Automético de Fala (ASR) é uma area de pesquisa que con-
siste no uso de sistemas computacionais para processar a voz humana, podendo ser utili-
zado como uma ferramenta de interacao entre humano e maquina (LOPEZ; QUESADA;
GUERRERQO, 2017), transcrigao de dudio para texto (GIBIANSKY et al., 2017), reconhe-
cimento de locutor (CAMPBELL, 1997), alteragdo de voz (GAO; SINGH; RAJ, 2018),
entre outras aplicacoes. Essa area esta ativa a mais de seis décadas, o primeiro sistema de
ASR que se tem documentagao é o Audrey, feito em 1952 (PIERACCINI; DIRECTOR,
2012). Mas por muito tempo foi uma area com pouca expressio, a tecnologia da época

nao era boa o suficiente para conseguir resolver problemas em condi¢oes de uso real.

No entanto, hoje em dia, uma mistura de fatores estao fazendo com que cada vez
mais tenhamos contato com a drea de ASR. Em Yu e Deng (2015) sao citados 3 principais

fatores para essa mudancas estarem acontecendo recentemente, elas sao:

e O poder computacional que temos disponivel, isso nos permite utilizar modelos que

tem uma demanda maior de computacao;
e Por causa do avancgo da internet temos acesso a muito mais dados do que antes;

e Estamos usando cada vez mais aparelhos portateis como smartphones, smartwatchs,

assistentes pessoais e etc...

Podemos ver o impacto desses fatores em Hinton et al. (2012), nesse trabalho séo
apresentados resultados que mostram que Deep Neural Networks Hidden Markov Models
(DNN-HMM) tiveram uma performance melhor que Gaussian Mizture Models Hidden
Markov Models (GMM-HMM) em diversas tarefas. Em Baker et al. (2009), podemos ver
que HMM ja era a principal técnica utilizada em ASR.

Um ponto importante a ser levanto ¢ que pela particularidade de cada idioma e pela
disponibilidade de banco de dados, a qualidade da transcrigdo automatica varia. Como
apontado em Neto et al. (2011) os recursos para o portugués brasileiro sao limitados, o
que faz com que seja esperado resultados abaixo de idiomas mais comuns, como o inglés.
Mesmo que esse trabalho trate de levantar novos recursos é afirmado que para o portugués

brasileiro nao se tem tantos recursos quanto para alguns outros idiomas.
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Como dito no inicio dessa secao, uma das formas que ASR pode ser aplicada é na
transcri¢ao de dudio para texto. Sendo esse um dos objetivos desses trabalho, nés fizemos

uma pesquisa mais concentrada nesse ambito.

2.1.1 Transcricao automatica de dudio para texto

Os principais trabalhos na area de transcricdo automatica de dudio para texto
estao fazendo o uso de Deep Learning. Um exemplo é em Amodei et al. (2016), esse
trabalho mostra um modelo que transcreve curtos dudios em Mandarim melhor do um
tipico falante de Mandarim, em um experimento com 250 expressoes, e melhor do que um
comité de 5 chineses, em um experimento com 100 expressoes, ambos os experimentos
foram feitos com expressoes da base de teste escolhidas de forma aleatéria. Foi utilizado

uma arquitetura de Recurrent Neural Networks (RNN) para alcangar esse resultado.

Outro exemplo da importancia dessa arquitetura é em Sak, Senior e Beaufays
(2014), em que o modelo utilizado foi o Long Short-Term Memory Recurrent Neural
Networks (LSTM RNN), onde chegaram em um erro por palavra de 10.7%. Esse trabalho
foi o primeiro a utilizar o LSTM RNN em uma tarefa de reconhecimento de voz com um

grande vocabulério.

Mesmo que arquiteturas de RNN sejam as mais comuns em ASR, elas sdo computa-
cionalmente complexas e dificeis de serem treinadas. Em contrapartida a essa arquitetura
temos o uso de Convolutional Neural Networks (CNN), que é uma arquitetura computa-
cionalmente mais eficiente que RNN (ZHANG et al., 2017). Outro fator importante sobre
a CNN, é que ela também consegue modelar a correlacao temporal tendo profundidade
suficiente. Nesse artigo chegam a um erro de 18.2%, menor do que a arquitetura de RNN
que foi utilizada para comparacao. Os testes foram feitos no popular banco de dados
TIMIT, mas como os outros modelos, discutidos nessa se¢ao, nao possuem a informacao
da taxa de acerto nesse mesmo banco, nao temos como fazer uma comparacao direta do

resultado.

Recentemente, conseguimos ver avangos maiores em Chiu et al. (2018), onde foi
alcancado um erro por palavra de 4.1% na tarefa de transcricao de dudio para texto. Foi
utilizado o modelo Listen, Attend and Spell (LAS) para esse feito. Falamos um pouco

mais deste modelo na préxima secao (2.1.2).

2.1.2 O modelo por tras do Google Speech-to-Text

Nao foi possivel encontrar explicitamente qual é o modelo utilizado atualmente

pelo Google! para a tarefa de Speech-to-text. Embora, em 2015 eles tenham anunciado

1 A escolha do Google como plataforma para fazer a transcricio automatica é discutida na secdo de

Discussao
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que pararam de utilizar Gaussian Mixture Model (GMM) e passaram a utilizar LSTM
RNN em seu lugar?.

Em Chiu et al. (2018), artigo produzido pela equipe do Google, apresenta um novo
modelo estado-da-arte na area de reconhecimento de fala. Esse modelo é uma melhora
do modelo LAS (Chan et al., 2016). O modelo foi patenteado pelo Google na area de
reconhecimento de fala (CHAN et al., 2018), o que é um bom indicativo que pode ser
o modelo utilizado atualmente. Mas uma das desvantagens desse modelo é que ele nao
funciona para transcrever fala em tempo real, um servigo que o Google também oferece.

Vale ressaltar, que o LAS utiliza RNNs em sua arquitetura.

Por fim, temos um anuncio mais recente® utilizando RNN Transducer (RNN-T)
(GRAVES, 2012). Nesse caso, trata-se de uma aplicagao de reconhecimento de fala para
rodar diretamente dentro de ambientes embarcados, sem precisar de acesso a recursos
mais avangados, como podemos ver em He et al. (2019). Esse trabalho consegue concluir
0 que se propoe, construir um modelo que rode embarcado com uma acuracia tao boa
quanto modelos que precisem de mais recursos computacionais, ou seja, o modelo que

vem sendo utilizado podia ser uma versao desse modelo.

Todos esses modelos sdo arquiteturas de RNN, que é uma classe de redes neu-
rais capaz de aprender relacao temporal entre as variaveis. Esse trabalho nao tem como

objetivo explicar essa arquitetura, mas recomendamos a leitura do Deep Learning Book

(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

2.2 Needleman-Wusnch

Temos como objetivo utilizar uma transcricao automatica e alinhar com um trans-
crigdo manual e escolhemos utilizar o algoritmo de Needleman-Wusnch (NEEDLEMAN;
WUNSCH, 1970) para essa tarefa. escolhemos esse algoritmo por ser uma técnica de pro-
gramacao dindmica, ou seja, é um problema de otimizacdo que é resolvido salvando a
pontuacao 6tima da solugao de todos os subproblemas em vez de recalcular essa informa-
¢do, 0 que nos permite controlar a o uso de memoria do sistema. Além disso, é garantido

que sera encontrado um alinhamento 6timo dado uma funcao de pontuacao em particular.

A demanda de utilizar algum algoritmo para alinhar a transcricdo automatica
com a transcricdo manual ji é antiga, como podemos ver em Ellozy et al. (1997), mas
nao encontramos nenhum trabalho utilizando o algoritmo de Needleman-Wunsch. Em
Picone et al. (1986), é apresentado o alinhamento entre dois textos utilizando programagao

dindmica no dominio de fonemas, no nosso caso nao iremos fazer essa transformacao o

2 "The neural mnetworks  behind  Google Voice  transcription”, Google Al Blog,
https://ai.googleblog.com/2015/08 /the-neural-networks-behind-google-voice.html, (Abril, 2019)

3 "An All-Neural On-Device Speech Recognizer", Google Al Blog,
https://ai.googleblog.com/2019/03 /an-all-neural-on-device-speech.html, (Abril, 2019)
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motivo explicado estd na secao de Discussao. Outra diferenca para esse trabalho é que ele

faz o alinhamento por letra e o nosso objetivo é fazer por palavra.

Dado a natureza do algoritmo de Needleman-Wunsch ter sido originalmente de-
senhado para alinhamento de aminoacidos e proteinas, esse algoritmo é muito comum
na area de bioinformatica e ainda existem poucos trabalhas que utilizam ele fora desse
nicho. Em Dieny, Thevenon et al. (2011) o algoritmo de Needleman-Wunsch é utilizado
como ponto de partida para a criacdo de um algoritmo de correspondéncia estéreo em
imagens. Ou seja, é utilizado para encontrar correspondéncia densa entre imagens, para

a reconstrucao da imagem em 3D.

Eem Chua e Foo (2017), o algoritmo de Needleman-Wunsch é utilizado para alinhar
arvores de decisdo no dominio de sele¢do de sensores em Smart Homes. Eles afirmam que
esse método teve melhor desempenho que dois métodos que utilizaram como caso base,

tendo ainda uma melhor eficiéncia computacional.

2.3  Trabalhos com dados similares

A literatura sobre a histéria oral é extensa, mas a nossa revisao de literatura tem
como base trabalhos que utilizaram um banco de Histéria Oral e produziram na area de

ASR, sendo assim, um nicho mais restrito dessa area.

Em Huijbregts, Ordelman e Jong (2005) é testado a tarefa de recuperagao de
informacao em um acervo de Histéoria Oral. Ele utiliza dois modelos de Broadcast new
system, sao algoritmos ja treinados, um funcionando com uma mistura de RNN e HMM e
o outro utiliza decision-tree state-clustered HMM. Depois utilizaram 22 horas transmissoes
de noticias em holandés, para ajustar o sistema independente de género para o Holandés.
Conseguiram 30% de erro por palavra em teste com dados de transmissao de noticias,
o benchmark era menor do que 20%. Mas quando foram testar o sistema em dados de
historia oral o erro foi para 80%. Ajustando o modelo para o dominio de historia oral
conseguiram melhorar o modelo para 66.9%, um erro invidvel para conseguirem fazer a
recuperagao de informagao de um acervo de Historia Oral. Acreditamos que esse aumento
no erro aconteceu pela mudanca no vocabulario e da fala ser menos controlado do que em

um ambiente de transmissdes de noticias.

Podemos ver resultados em diferentes areas de ASR em Byrne et al. (2004), uti-
lizando bases de Historia Oral em inglés e tcheco. Os topicos estudados de ASR foram:

Named entity recognition*, Document Segmentation®, Segment Categorization® e como es-

4 Named entity recognition é a 4rea que estuda a classificacio de entidades em categorias pré-definidas,

como por exemplo: cidade, pessoa, data, etc...

Document Segmentation tem como objetivo dividir as entrevistas em pequenos pedacos, segmentados
em topicos coerentes

Segment Categorization tem como objetivo segmentar as entrevistas em multiplas categorias seman-
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sas trés técnicas podem ser usadas juntas para busca interativa. Eles reportam que os
limites dos tépicos podem ser reconhecidos de maneira confidvel em conversas esponta-
neas, nao ficaram satisfeitos com a acuracia da categorizacao e que a deteccao de entidades

foi afetada pela quantidade de exemplos na base de treino.

Foi feito um estudo sobre transcricao automatica da Histéria Oral em Tcheco
(IRCING et al., 2002). Esse estudo fez parte de um grande projeto com um acervo de 116
mil horas de entrevistas, o que totaliza mais de 180 terabytes de videos. O projeto comegou
coletando testemunhos de sobreviventes do Holocausto, o que mostra a sua importancia
para a histéria da humanidade. O foco desse foi a transcricio manual de entrevistas para
que fosse possivel comecar a trabalhar com ASR e a criacao de uma modelo baseline para
transcricao automéatica. A melhor taxa de acerto para uma base que possuiu até 60mil
vocabularios foi de 34%, enquanto o teste em uma base de transmissoes de noticias com

um vocabulario de mesmo tamanho chega a um percentual de acerto de 70%.

Em Gref, Kohler e Leh (2018), temos um artigo mais recente que trata de melhorar
a transcricao automatica e a indexacao em uma base de Histéria Oral. O Framework que

eles criaram, para ser o o modelo base, tinha as seguintes etapas:

e Segmentar os dudios utilizando um algoritmo proprio para isso;

Detectar se o segmento possui alguma fala;

Identificar o género do locutor;

Agrupar os dudios do mesmo locutor;

Utilizar um hibrido de Hidden Markov Model-Deep Neural Network (HMM-DNN)7;

Extrair palavras chaves utilizando tf-idf.

Eles conseguiram melhorar o resultado fazendo o uso de LSTM RNN, no lugar do
HMM-DNN. Conseguindo chegar em um erro por palavra de 39.4% o que foi uma melhora

de 28.3% do modelo base. Vale ressaltar que esse trabalho foi feito para o idioma Alemao.

ticas
Eles utilizam o modelo pronto da Kaldi, que é um projeto que retine diversas ferramentas para a area
de reconhecimento de fala.

7
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3 Metodologia

3.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado é composto por entrevistas do acervo de historia oral
do CPDOC, grande parte dessas entrevistas possuem transcrigbes manuais, somente uma
parte dessas entrevistas tem legendas. Os entrevistados sao personagens importantes da
histéria, que podem testemunhar sobre acontecimentos, conjunturas, institui¢des, modos
de vida ou outros aspectos da histéria contemporanea . O programa de histéria oral foi
criado em 1975, possui mais de 1000 entrevistas e totaliza mais de 7 mil horas de audio.

As entrevistas sao feitas apds o levantamento de dados e criagdo de um roteiro.

Em relagao a qualidade do audio das entrevistas, temos pouca influéncia de ruidos
por serem feitas em ambiente controlado. Mesmo assim, como existem entrevistas desde
1975, a qualidade da gravacao varia em relacdo a época. Com a evolucao da tecnolo-
gia, houve uma melhora da qualidade de gravacao dos audios. Temos também o fator do
interlocutor, existe uma gama grande de diferentes pessoas entrevistadas, a dic¢ao dos
entrevistados varia consideravelmente, o que também pode causar um impacto na cons-
trucao da transcricao. A quantidade de pessoas nas entrevistas também varia, embora

sejam grupos pequenos.

Algumas entrevistas sao feitas em outros idiomas, como o inglés e o espanhol. A
metodologia utilizada neste trabalho ¢ invariante em relagao ao idioma utilizado na entre-
vista, contanto que a mesma nao varie dentro da mesma gravagao. Quando for realizada
a transcricdo automatica é possivel especificar o idioma da entrevista para que seja feita

a transcricdo de maneira correta.

Outro fator importante sobre o banco de dados sao as transcrigoes manuais. Por
questoes de regras predefinidas para as transcri¢oes, elas ndo sao uma copia perfeita do
que é dito na entrevistas. Alguns exemplos de regras que causam esse impacto sao: O
cabecalho da entrevista ¢ desconsiderado para a transcricao; Quando ha repeticao de
palavras seguidamente, s6 uma palavra é transcrita no lugar; Pode ser que algo falado

seja inaudivel.

As entrevistas foram usadas para a etapa de transcricado automatica e as transcri-

¢Oes manuais foram usadas para a etapa de alinhamento.

1 Definigdo retirada do site https://cpdoc.fgv.br/acervo/historiaoral, acessado em 30 de marco de 2019.
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3.2 Google Speech-to-text

Pela falta de recursos e na esperanca de poder fazer a melhor transcricao auto-
matica possivel, optamos por utilizar servigos especializados. Logo, utilizaremos o servigo

Speech-to-text do Google para a transcricdo das entrevistas.

Nesse servico audios maiores do que um minuto precisam estar armazenados na
nuvem para serem transcritos, isso se da por limitagoes do servigo oferecido. Por esse
motivo, o primeiro passo é fazer o upload do audio de interesse para a nuvem, apés o upload
é possivel fazer a andlise do audio utilizando o servigo de Speech-to-text do Google e com a
analise pronta noés podemos salvar a transcricao automatica. Para nao consumir espaco no
ambiente da nuvem nés deletamos o dudio? apds salvarmos a transcricao automética. A
transcricao do Google é feita em blocos, ou seja, ele agrupa as frases e retorna as seguintes

informagao para cada grupo:

e Um percentual que transmite o quanto ele estd confiante da transcricio naquele

bloco, quanto mais proximo de 1 melhor;
e A frase que compde o bloco;

e (Cada palavra que compoe esse bloco tem a marcagao de tempo estimada que aparece

na faixa de audio.

Nos salvamos essas informagoes em um arquivo tzt, a duracao desse processo varia
em relagao ao tamanho da entrevista, taxa de uploud da rede e o processamento do

Google. Na secao 4.1 serao apresentadas duragoes reais dessa etapa.

O servigo do Speech-to-text recomenda algumas boas praticas para a melhora de
qualidade na transcricdo. Uma dessas recomendacoes é utilizar o formato flac nos audios.
O nosso banco de dados esta em formato wav, portanto, antes do upload nés fazemos a
transformacao de wav para flac, o que acaba ajudando na redugao do tamanho do arquivo

e agilizando o processo.

Um dos problemas do servico é que retorna menos palavras do que a transcrigao
manual, até o presente momento, ja foi visto uma discrepancia de até 32.5% na diferenca
do nimero de palavras. Como o nimero de palavras é menor existe o aciimulo de tempo
em algumas palavras, dado que isso acontece porque ele mistura mais de uma palavra em
uma palavra so, ou até em um ntmero menor de palavras do que o correto. Na se¢ao 4.1

serd possivel ver um exemplo real, esse problema é tratado durante a criacao da legenda.

2 O servico da Google cobra um preco pelo uso de armazenamento continuo, por isso fazemos essa

etapa de deletar os arquivo que estdo na nuvem.
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Nos utilizamos a linguagem de programacao Python para automatizar esse pro-
cesso de conversao, uploud, transcri¢ao e delecao da informagao que fica armazenada na

nuvem apés o uploud?.

3.3 Algoritmo Needleman-Wunsch

Nos utilizamos o algoritmo Needleman-Wunsch para alinhar a transcrigao automa-
tica e a transcricao manual. Esse algoritmo é muito utilizado na area de ciéncias biolégicas
para o alinhamento de proteinas e nucleétidos, como discutido na revisao de literatura.
Sendo assim, tivemos que fazer a nossa prépria implementacao do algoritmo, as imple-
mentacoes que foram testadas s6 faziam o alinhamento por letras e nao por palavras.

Podemos dividir o funcionamento da nossa implementacao nos seguintes passos:

1. Criar uma matriz S de tamanho Syy1 41, sendo N o nimero de palavras de um
texto e M o niimero de palavras do outro texto (Como por exemplo, uma transcrigao
manual e uma transcrigio automéatica). A primeira posi¢ao, tanto da linha quanto
da coluna, serd referente a um espago em branco. Na tabela 1, podemos ver um
exemplo de como seria essa matriz para o alinhamento da palavra "Eu quero comer

sorvete’ e 'Eu gostaria de comer sorvete’.

Eu Gostaria  de comer sorvete

Eu
guero
comer
sorvete

Tabela 1: Exemplo da matriz criada para o algoritmo de Needleman-Wunsch. Nas linhas temos a frase
"Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

2. Escolher o sistema de pontuagao para cada par de palavra. No algoritmo original,
temos que escolher um valor quando houver correspondéncia entre duas palavras (C),
quando nao houver correspondéncia (NC) e um valor para a palavra ser alinhada
com uma lacuna. Na nossa implementacao, podemos escolher dois valores diferentes
para a criagao de lacunas. Uma referente a alinhar a palavra que esta na linha com

uma lacuna e a outra a alinhar a palavra que esta na coluna com uma lacuna, essas

3 O cédigo utilizado para  execucio desse processo pode ser encontrado em
https://github.com/lucasmeirelesta/cpdoc-text-align /blob/master /speech-to-text.py, acessado
em 30 de abril de 2019.
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pontuagoes vao se chamadas de lacuna na maior frase (LMaiorF) e lacuna na menor

frase (LMenorF), respectivamente®.

. Preencher a primeira posicao da matriz com 0, ou seja, S;; = 0. Depois, comecamos

a preencher a primeira linha, cada valor sera preenchido com a soma entre informa-
¢ao anterior e a pontuagdo LMenorF, ou seja, S12 = S11 + LMenorF' e assim por
diante. O mesmo vale para a primeira coluna, s6 que cada valor sera a soma entre
o valor que estd acima e a pontuacao LMaiorF, ou seja, Sa1 = S11 + LMaiorF e
assim por diante. Na tabela 2 podemos ver esse passo para o seguinte esquema de
pontuacao escolhido: C =1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2.

Eu Gostaria de comer sorveta
0 -1 -2 -3 -4 -3
Eu -2
guero -4
comer -6
sorvete ]

Tabela 2: Exemplo do primeiro passo de pontuacao do algoritmo de Needleman-wunsch, utilizando o
seguinte esquema de pontuagao: C' =1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF' = —2. Nas linhas temos
a frase 'Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

4. Calcular a pontuacao de cada par de palavras de forma ordenada, comecando pelo

valor na posi¢do Sso. O valor de Sy serd o maior valor entre as seguintes infor-
macoes: A soma entre diagonal superior e a pontuagao de correspondéncia; A soma
entre o valor & esquerda e a pontuagdo LMenorF; A soma entre o valor que esta
acima e a pontuacao LMaiorF. Utilizando a matriz da tabela 2, temos o seguinte

exemplo:

Sii+C=0+1=1;

So1 4+ LMenorF = =2 —1 = —3;
Sio+ LMaiorF = -1 —2 = —3;
Soo =maz(l,—3,-3) = 1.

Que resulta na matriz da tabela 3.

. Com a informagao de Sy 2, agora podemos preencher Sy 3 e S3 2. Para preencher essas

novas informacoes, fazemos o mesmo que o passo anterior. Podemos generalizar com

a seguinte formula quando o par de palavra coincidem:

Si,j = mam(Si_Lj_l + C, Si,j—l + LMGTLOTF, Si—l,j + LMCLiO’I"F),

4

Na nossa implementagao deixamos sempre a menor frase na linha e a maior frase na coluna, a escolha
foi arbitraria e foi feita s6 para organizar o coédigo.



3.8.  Algoritmo Needleman-Wunsch 35

Eu Gostaria de comer sorveta
0 -1 -2 -3 -4 -5
Eu -2 1
guero -4
comer -G
sorveta -3

Tabela 3: Exemplo do resultado do célculo para o valor S; 2, utilizando o seguinte esquema de pontuagao:
C=1, NC = -1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2. Nas linhas temos a frase 'Eu quero comer sorvete’
e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

caso o par de palavras nao corresponda usamos o valor de NC no lugar de C.

Podemos ver na tabela 4, todos os seus valores calculados.

Eu Gostaria  de comer sorveta
0 -1 -2 -2 -4 -3
Eu -2 1 0 -1 -2 -3
querc -4 -1 ] -1 -2 -3
Comer -G -3 -2 -1 0 -1
sorvets -3 -5 -4 -3 -2 1

Tabela 4: Exemplo da matriz de pontuacao com todos os seus valors calculados, utilizando o seguinte
esquema de pontuacgao: C =1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2. Nas linhas temos a frase
"Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Ku gostaria de comer sorvete’.

6. Escolher o caminho que maximize a pontuacao partindo da dltima célula Syi1 41
até a primeira célula S; ;. Sendo assim, comecamos em Sy41741 € procuramos a
célula com o maior valor entre a diagonal anterior, a célula de cima e a célula da
esquerda. O caminho percorrido ird depender de qual das células tem o maior valor,

o alinhamento sera feito da seguinte forma dependendo do caminho:

e Caso a célula da diagonal superior seja o maior valor, as palavras correspon-

dentes dessa diagonal serao alinhadas uma com a outra;

e (Caso a célula da esquerda seja o maior valor, iremos alinhar a palavra da maior

frase com uma lacuna na menor frase;

e (Caso a célula acima seja o maior valor, iremos alinhar a palavra da menor frase

com uma lacuna na maior frase;

e Em caso de empate, damos preferéncia ao caminho da diagonal superior e

depois a criagdo de lacuna na menor frase.

A escolha dessa ordem de preferéncia em caso de empate, se dé pela natureza de
nosso problema. Nao temos informacao do tempo quando criamos lacunas nas frases,

entao é melhor que duas palavras sejam alinhadas entre si do que com uma lacuna.
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Em relacao a preferir criar uma lacuna na menor frase, é porque, se criarmos uma
lacuna na maior frase, em algum momento vamos ter que igualar o tamanho de
ambas as frases, ou seja, teriamos que criar mais lacunas na menor frase. Na tabela
5, temos que a seta azul demonstra o caminho escolhido pelo nosso algoritmo e

a seta vermelha seria uma segunda possibilidade, caso nao tivéssemos a ordem de

importancia.
Eu Gostaria de comer sorveta
0w -1 -2 -3 -4 5
Eu 2 N 13— 0, 2 3
quero -4 -1 0 w ~ 1y -2 -3
comer -6 -3 -2 1 *— 0 v. -1
sorvete -8 -5 -4 -3 2 1

Tabela 5: Exemplo dos caminhos tracados pelo nosso algoritmo. Em azul temos o caminho principal
escolhido e em vermelho um segundo caminho, se ndo tivessemos nossa ordem de importancia. Utilizando
o seguinte esquema de pontuacdo: C' = 1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2. Nas linhas
temos a frase 'Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

Apés feito o alinhamento é possivel calcular uma pontuacdo. Somamos um para
cada par de palavra correspondente e subtraimos um para cada par de palavra que nao
corresponde. Podemos ver na tabela 6, o resultado do alinhamento e a pontuacao do
caminho tracado pela seta azul. Ja4 na tabela 7, podemos ver o resultado do caminho

tracado pela seta vermelha. O simbolo # representa uma lacuna.

Frases alinhadas utilizando o algoritmo de Needleman-Wunsch

Posicdo 1 2 3 4 5 Total
Frase Maior Eu gostaria de comer sorvete -
Frase Menor Eu HHHRHHE quero comer sorvete -
Pontuagdo 1 -1 -1 1 1 1

Tabela 6: Exemplo do alinhamento entre duas frases utilizando o caminho tracado pela seta azul, uti-
lizando o seguinte esquema de pontuagdo: C = 1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2. Nas
linhas temos a frase "Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

A nossa modificagao do algoritmo foi programada utilizando a linguagem Python.
A complexidade do algoritmo é O(N M), sendo N e M o ntimero de colunas e de linhas, a
nossa implementacao ainda tem espacgo para otimizacao. Mesmo assim, um alinhamento
entre um texto com 8977 palavras e outro com 6053 palavras demorou 8 minutos e 32
segundos, o dudio de origem desses textos tinha 57 minutos e 58 segundos de duragao.

Ja no caso de um audio de 12 minutos e 34 segundos, com 1373 palavras na transcri¢ao
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Frazes alinhadas utilizando o algoritmo de Needleman-Wunsch

Posicdo 1 2 3 4 5 Total
Frase Maior Eu gostaria de comer sorvete -
Frase Menor Eu fquero Comer T sorvete -
Pontuacao 1 -1 -1 -1 1 -1

Tabela 7: Exemplo do alinhamento entre duas frases utilizando o caminho tragado pela seta vermelha,
utilizando o seguinte esquema de pontuacao: C' =1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —2. Nas
linhas temos a frase "Eu quero comer sorvete’ e nas colunas 'Eu gostaria de comer sorvete’.

manual e 1108 palavras na transcricdo automatica demorou 13 segundos para completar

o alinhamento®.

3.3.1 Legenda

Com o alinhamento completo, é necessario passar a informacao do tempo das
palavras da transcricdo automatica para a transcricdo manual. Quando tivermos essa
informacgao na transcricdo manual, podemos criar a legenda para a entrevista. Entretanto,

alguns problemas sao encontrados, eles sao:

e Nao temos a informacgao do tempo de cada lacuna da transcrigdo automaética;

e O acumulo de tempo em determinadas palavras, as vezes sequencialmente.

Outro ponto importante é que boa parte dos audios costumam ter um sinal no
inicio. Sendo assim, nés nao formamos uma frase com a primeira palavra do alinhamento,
nos forcamos essa palavra a sair sozinha na legenda. Com as palavras subsequentes sao
formadas frases para a criacdo de cada linha da legenda. Cada frase receberda somente
o tempo do seu inicio e do seu fim, a marcacao do tempo sera retirado da transcri¢ao
automatica utilizando o alinhamento entre as duas transcrigdes. S6 é necessario o tempo
do inicio e do fim de cada frase, porque o objetivo é a criacdo de uma legenda, ou seja,
ter o tempo das palavras do meio da frase nao afeta o resultado e ter essa informacao iria

tornar o problema mais complexo. Para montar as frases, seguimos as seguintes regras:

e Cada frase tem no minimo 10 palavras, contando as lacunas criadas na transcrigao

manual, embora exista uma excecao, que sera falada mais a frente;

e Se a décima palavra for uma lacuna na transcricio automatica é procurada a pré-

xima palavra que nao for;

A programacio desse algoritmo pode ser encontrado em https://github.com/lucasmeirelesta/cpdoc-
text-align/blob/master/nwalgorithm.py, acessado em 30 de abril de 2019.
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e Se a frase teve um nimero de cardcteres por segundo (CPS) menor do que 5 ou

maior do que 21, é procurada a préxima palavra até essa condicao ser respeitada;

e (Caso nao seja possivel encontrar esse valor, é utilizado o conjunto de palavras que

tiveram o menor CPS;

e Se a frase tiver mais do que 20 palavras, ela é dividida em partes menores, de
tamanho iguais e de no méaximo 20 palavras. E calculado o tempo médio por palavra
que é dito nessa frase, antes de particionar. A primeira particdo comega no tempo
original da frase e termina no tempo inicial mais o tempo médio por palavra, a
proxima particdo comeca no tempo da particdo anterior e termina seguindo a mesma
regra. A tultima particdo segue a mesma regra para o seu inicio e finaliza no tempo

original da frase.

Essas frases sdo gravadas em um arquivo de texto, utilizamos a extensao desse

arquivo como srt por ser um padrao utilizado em legenda. Com o seguinte formato:

Primeira linha possui o nimero da frase;

Na segunda linha vem o tempo de inicio e do fim da frases, separados por -->";

Na terceira linha temos a frase;

e As préximas linhas seguem essa mesma regra, mas utilizando as proximas frases.

As regra baseadas no CPS, sao justificadas porque uma frase com um CPS alto
indica que temos muitos caracteres em pouco tempo, ou seja, mais chance de estarmos
criando uma em um tempo mais curto do que a realidade. Ja se o CPS for pequeno, temos

a situacao contraria, em um faixa de dudio temos poucos caracteres alinhados.

Programamos em Python a automatizacao desse processo de criacao de legendas.®.

6 A funcéo utilizada para criar a legenda pode ser encontrada em
https://github.com/lucasmeirelesta/cpdoc-text-align /blob/master /utils.py, acessado em 30 de
abril de 2019.
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4 Resultados

4.1 Google Speech-to-Text

Como discutido na metodologia, é necessario fazer o uploud do audio para a nuvem.
Quando falarmos do tempo de execucao do codigo, nao vamos estar levando em conta
essa parte, porque é afetada unicamente pela velocidade de upload. Em nossos testes o
audio mais longo teve duragao de 3h 20m e 56s, o tempo para a criacao da transcrigao
automatica foi de 47 minutos. Testando em um audio de 01h 02m e 19s de duracao,
o tempo para a transcri¢do foi de 15.3 minutos. Em contrapartida, a menor entrevista
tinha 12m e 39s de duragao, o tempo de execucao foi de 5.76 minutos. Outro exemplo,
é uma entrevista de 24m e 42s de duragao, que demorou 6.04 minutos para a criagao da
transcrigao automatica. Tudo indica que nao é somente a duragao da entrevista que afeta

o tempo de execucao.

Na figura 1, temos um exemplo do que o Google Speech-to-Text retorna utilizando
nosso codigo, a entrevista utilizada foi com a Irene Gala'. Esse servico divide automati-
camente as frases em pedacos, cada pedago tem um nivel de confianca associado a ele e
cada palavra que compoe um pedaco, tem o tempo do inicio e do fim que o servigco estima

que essa palavra tenha sido dita. A estrutura foi feita dessa forma:

e 'Transcription:” antecede cada conjunto de palavras;
e ’‘confidence:” é uma métrica que indica o quanto o algoritmo esté certo da transcrigao;

e "Word:" antecede cada palavra que aparece, seguido do seu respectivo tempo.

Vale ressaltar que normalmente a primeira frase sempre vai ter um nivel de con-
fianca baixo, porque o primeiro minuto dos nossos audios tem um ruido, correspondente

ao Color bar que inicia o video.

A transcricdo automatica da entrevista com a Irene Gala era 11.06% menor do
que a transcricio manual, o percentil 10 dos valores retornados pela a informacao de
confidence foi de 87.07%?2. J4 a entrevista com Carlos Santos Cruz' a diferenca é de

32.57%, o percentil 25 dos valores da variavel confidence foi de 86.55%>. Na amostra

1
2

Entrevista ainda nao publicada no site da Histéria Oral do CPDOC para acesso externo.

O percentil 10 indica que somente em 10% dos casos o valor da varidvel confidence foi menor do que
87.07%, ou seja, em 90% dos casos a transcri¢ao automatica estd mais do 87.07% confiante de que a
transcrigao esta inteiramente correta.

O percentil 25 indica que somente em 25% dos casos o valor da varidvel confidence foi menor do que
86.55%.
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start_time:
start +1nF
start

Transcript: junho de
estamos presentes André palatinik o
para a gent cho que o id ag obrlr o inicio da su
ira tem u ridade muito distint
; que tem fofo tidame Regio
ao longo dp irs 1N i tos foram na Afri

a tarefa T01 principalmente a Africa também entdoc vamos 1& 1983 a senhora
Fran a gente tudo branco conta pra gente
3119

junho, start time:
2, start time:
start_time

end_time:
, end tim
3, end t
6.6, end time:

Figura 1: Exemplo da transcrigdo automatica da entrevista com a Irene Gala.

de entrevistas utilizadas a transcricaio automética é em média 19.71% menor do que a

transcricado manual, o percentil 10 da variavel confidence é 85.68% e a mediana é 90.31%.

Um dos problema da transcricao automatica pode ser visto na figura 2, a primeira
palavra dessa frase foi transcrita como "Ele’ e tem uma duragao total de 2.5 segundos. Um
teste simples com um condometro permite ver que isto nao é natural. Se escutarmos essa
faixa do dudio, a entrevistada fala 'E entdo’, prolongando bastante a palavra 'E’ como se
estivesse se preparando para a resposta. Quando essa aglutinagdo acontece, o tempo total
¢é dividido em mais de uma palavra e nem sempre comeca na primeira palavra a divisao

do tempo.

itéria diplomatica brasil
do Sul do periodo desde os a

rtamento depois fui para L1;b0=
confid 33896

Word: Ele, start time: .7, end time:

Word: &, start time: 1 , pnd TlNF

Word: bem, art_time

Word: , start time:

Word: rt_time: 111.1

Word: mas, start time: 111.5, end time: 111.9

Figura 2: Exemplo da transcrigdo automéatica da entrevista com Irene Gala, a primeira palavra fica com
um acumulo de tempo maior do que o que seria necessario.
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4.2 Alinhamento

Foram testados diferentes hiperparametros para o algoritmo de Needlman-Wunsch,
podemos ver alguns exemplos do impacto na matriz de pontuagao ocasionado pela escolha
dos hiperparametros. Na figura 3, temos que o caminho em branco é o mais provavel de
ter sido percorrido pelo algoritmo, entao é esperado que esses hiperparametros estejam
minimizando o uso de lacunas. O valores utilizados foram C =1, NC' = —1, LMenorF =
—1e LMaiorF = —1.

- Max

Min

Figura 3: Exemplo da matriz de pontuagdo da entrevista com Carlos Santos Cruz em 21-10-2016, com
os seguintes hiperpardmetros: C' = 1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —1. Cada linha
corresponde a uma palavras na transcrigdo automatica e cada coluna corresponde a uma palavra na
transcricdo manual, ambas na ordem original de cada transcri¢do e com uma lacuna na primeira posicao.
Quanto mais branca mais préxima do maximo, quanto mais azul o valor vai diminuindo até chegar em
tom de verde que é o mais préximo do minimo.

Na figura 4, utilizamos os seguintes hiperparametros: C' =2, NC' = —1, LM enorF
—2 e LMaiorF = —1, podemos ver que o comportamento muda. Estamos penalizando
a criagao de lacuna na transcricdo manual, comparando com a figura 3 fica menos suave
a pontuagdo na diagonal superior da matriz. Com esses hiperparametros, aumentamos o
valor para o caso de pares de palavras que coincidem, podemos perceber que essa combina-
¢do gerou uma area mais incerta de branco a esquerda da diagonal inferior, ndo deixando

claro qual caminho o algoritmo ira seguir.

Podemos ver exemplos do alinhamento em ambos os casos na tabela 8 e 9, esco-
lhemos o tempo do audio 119.9 segundos até 125.9 segundos, da entrevista com o Carlos
Santos Cruz. O primeiro ponto a observar, é que o niimero de palavras na mesma faixa do

tempo aumentou, sendo de 11 palavras na tabela 8 e de 15 palavras na tabela 9. Na tabela
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04 - Max
225 -
450 -
675 -
900 +
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1350
1575
1800
2025
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2700
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5625
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1240
1550
1860
2790
3100
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4030
4340
4650
4960
5270
5580
5890
6200
6510
6820
7130
7440
7750
8060
8370
8680

]
&

2170
2480

Figura 4: Exemplo da matriz de pontuagdao da entrevista com Carlos Santos Cruz em 21-10-2016, com
os seguintes hiperparametros: C = 2, NC = —1, LMenorF = —2 e LMaiorFF = —1. Cada linha
corresponde a uma palavras na transcricdo automaética e cada coluna corresponde a uma palavra na
transcricdo manual, ambas na ordem original de cada transcricdo e com uma lacuna na primeira posic¢ao.
Quanto mais branca mais préxima do méaximo, quanto mais azul o valor vai diminuindo até chegar em
tom de verde que é o mais préximo do minimo.

8, até as palavras que nao coincidem fazem sentido estarem alinhadas na mesma posicao.
Entretanto, na 9 nao parece ocorrer esse fator. Sendo assim, podemos calcular uma pon-
tuagao para esses trechos, teriamos uma pontuacao de 3 para o trecho da tabela 8 e -7 9.
Se fizermos pontuacao na transcricao inteiro, temos uma pontuacao de -390 para o texto
utilizando os hiperparametros C' =1, NC' = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —1 e de -
2033 utilizando os hiperparametros C' = 2, NC = —1, LMenorF = —2e LMaiorF' = —1.

Posigdo 1 2 3 4 5 7] 7 8 9 10 11
Automatica distdncia pequena composta por um coronel ## ####E#E  tenente-coronel  ou equivalente
Manual aditdncia pequena composta por um coronel um tenente coronel ou equivalente

Tabela 8: Exemplo do alinhamento entre duas frases da entrevista de Carlos Santos Cruz, do segundo 119.9
até o 125.9, com os seguintes hiperpardmetros: C = 1, NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF = —1.
Cada conjunto de hashtag é uma lacuna que foi adiciona na frase.

Posigdo 1 2 3 4 5 5] 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Automdtica distincia pequena # Hi## HEHHHEHEE #HHHEEE  composta por um coronel tenent-coronel  ou HittHHHE ## equivalente
Manual da defesa e uma aditancia pequena composta por um coronel um tenente coronel ou equivalente

Tabela 9: Exemplo do alinhamento entre duas frases da entrevista de Carlos Santos Cruz, do segundo
119.9 até o 125.9, com os seguintes hiperparametros: C' =2, NC = —1, LMenorF = —2 e LMaiorF =
—1.Cada conjunto de hashtag é uma lacuna que foi adiciona na frase.
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Pelo decorrer dos nossos testes, escolhemos utilizar os hiperparametros C' = 1,
NC = —1, LMenorF = —1 e LMaiorF' = —1, porque se mostraram mais consistentes
em relacdo a nossa métrica de pontuacoes. Foi possivel alcancar até pontuagao positiva
com essa escolha de hiperparametros em outros audios, como por exemplo na entrevista
do Juscelino Kubitschek de 01-03-1974 (OLIVEIRA, 1979), onde conseguimos uma pon-

tuacao de 300 no alinhamento das transcricoes.

4.3 Legenda

Ap6s o alinhamento, rodamos o script de criacao de legends, como descrito na
metodologia. Utilizamos uma ferramenta gratuita, chamada Aegisub, para poder ouvir
nossos resultados. Essa ferramenta recebe a legenda, o audio e separa quais frases perten-
cem a quais trechos de audio. Nossos resultados precisam ser validados manualmente, mas
pela nossa percepcao os resultados foram satisfatorios. Na se¢ao de discussao comentamos

por que os resultados nao foram validados automaticamente.

Mesmo assim, podemos trazer exemplos de como foram nossos resultados. Na figura
5, podemos ver que a segunda legenda esta selecionada e a faixa de dudio correspondente
a essa parte. Se escutarmos essa faixa em especifico, temos que o inicio dela esta alinhada
corretamente, s6 que em vez do dudio terminar no fim da palavra ’entrevistada’, o dudio
termina s6 com o interlocutor tendo pronunciado as 3 primeiras letras. Se ouvirmos a
faixa seguinte, a entrevistadora termina de pronunciar a palavra ’entrevistada’ e continua

corretamente o restante do audio, s6 faltando a pronuncia do ultimo 'k’ em ’Kubitschek’.

A grande maioria das frases que avaliamos seguem esse mesmo comportamento. No
entanto, temos casos onde ocorrem muitas lacunas consecutivas na transcri¢ao automatica,
o que aumenta o erro entre o fim de frase e o inicio da proxima frase e voltando a se
estabilizar depois de algumas frases. Na tabela 10, podemos ver um desses casos, o audio
comeca de maneira correta e s6 na sexta frase se normaliza. Isso acontece por ser uma
area com um grande quantidade de lacunas na transcricao automaética. O que resulta em
uma frase muito grande, essa frase é particionada em frases menores e o tempo total da

frase é dividido entre elas, podendo resultar em erro de alinhamento.

Pelos nossos testes, temos que esses casos sao minoria e a sincronizagao permanece

viavel para ser utilizada como legenda.
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inicio Fim

00:51:06.00 00:51:11.10

00:51:11.10 00:51:16.20

00:51:16.20 00:51:21.30

00:51:21.30 00:51:26.40

00:51:26.40 00:51:31.50

00:51:31.50 00:51:36.60

Frase

brasil o general da a ordem para o coronel o coronel da a ordem para o capitao o coronel
brasil o general da a ordem para o coronel o coronel da a ordem para o capitao o coronel vai fazer da a ordem para o capitao
vai fazer da a ordem para o capitao o capitao vai fazer na onu se voce nao for na
o capitao vai fazer na onu se voce nao for na frente nao acontece porque as motivacoes sao diferentes
frente ## ####E### nao acontece porgue as moetivacoes sao diferentes e diferente voce estar lutando pelo seu pais e
e diferente voce estar lutando pelo seu pais e voce estar lutando por uma bandeirade e a
voce estar lutando por uma bandeira de e a cadeia de comando e mais complexa tambem ## como e
cadeia de comando e mais complexa tambem como e a relacao os caras eu dei sorte porque
a relacao os caras eu dei sorte porque nesse contingente os comandantes eram muito bons o comandante do peru
nesse contingente os comandantes eram muito bons o comandante do peru era um cara fantastico
era um cara fantastico muito bom comandante uma lideranca a companhia peruana era todo mundo eram forcas especiais
muito bom comandante uma lideranca a companhia peruana era todo mundo eram forcas especiais

Tabela 10: Exemplo da sincronizagao entre a legenda e o que é falado no d4udio na mesma faixa de tempo.

Tipo

Alinhamento
Verdadeiro
Alinhamento
Verdadeiro
Alinhamento
Verdadeiro
Alinhamento
Verdadeiro
Alinhamento
Verdadeiro
Alinhamento
Verdadeiro
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ORI W N N N S—— WU S S S S —

nment Default
01.10 ¢
© Time
aravando diretamente da residencia do presidente iusceling kubitschek para uma entrevista

Start End CPS Style  Text
0:00:00.00  0:00:01.10 & |Default estamos
0:00:01.10  0:00:06.90 13 Default gravando diretamente da residencia do presidente juscelino kubitschek para uma entrevista
0:00:06.90 | 0:00:14.90 9 | Default versando sobre o tema estabilidade politica durante o governo juscelino kubitschek
0:00:14.90 | 0:00:20.20 9 | Default presidente como eu tinha conversado com o senhor hoje de manha
0:00:20.20 | 0:00:25.10 8 Default inaudivel a par do meu interesse de estudo que visa
0:00:25.10 | 0:00:31.40 9 Default especificamente um problema politico # teorico que eu estou estudando ja
0:00:31.40 | 0:00:35.30 12 Default ha algum tempo gque e o problema da estabilidade politica ou
0:00:35.30 | 0:00:39.70 | 12 Default seja a manutencao de um determinado sistema politico por um tempo
0:00:39.70 | 0:00:45.00 | 11 Default determinado a manutencao do regime vigente do regime de participacao ##

Wom s @R W R

Figura 5: Exemplo da sincronizacao entre a legenda criada pelo nosso algoritmo e o dudio da entrevista
do Juscelino Kubitschek (OLIVEIRA, 1979), utilizando o programa Aegisub
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Discussao

Durante a construgao desse trabalho foram levantadas ideias em relacao ao tema,
algumas chegamos a testar, mas nao incluimos no trabalho e outras mesmo antes de
testar nés seguimos em frente sem elas. Entao, nessa secao nés discutimos essas ideias e

as motivagoes por tras delas.

Chegamos a discutir o uso de fonemas no lugar das palavras, para a etapa de
alinhamento. Ou seja, seria possivel converter cada palavra da transcricaio manual e da
transcricdo automatica para o seu fonema correspondente e depois fazer o alinhamento.
Assim, palavras cujos fonemas sao iguais mas a escrita é diferente poderiam ser conside-
radas uma correspondéncia, por exemplo: as palavras secao e sessao tem o mesmo som,
mas grafia diferente. Essa ideia nao foi utilizada no trabalho, porque o nosso framework é
invariante em relagao ao idioma, dado que seja possivel criar uma transcrigao automatica

no idioma desejado. No nosso caso, temos entrevistas em inglés, espanhol e portugués.

Foi testado a Distancia de Levensthein. Essa métrica calcula a distancia entre duas
palavras, pela quantidade de edi¢ao que é necessaria realizar para que as palavras fiquem
iguais. Utilizamos essa métrica dentro do algoritmo de Needleman-Wunsch, em vez de
testarmos se o par de palavras eram iguais, nos testamos se a distancia entre o par de
palavras era menor do que um limite. Os testes foram realizados somente para pares de
palavras que a soma da quantidade das letras fosse maior do que 6. Quando fizemos os
testes adicionando esse passo, o tempo de execucao aumentou consideravelmente. Essa
métrica tem complexidade O(nm), sendo n e m o tamanho de cada palavra em um par de
palavras. A pontuacao alcangada nao justifica a utilizacao do algoritmo, se compararmos
a pontuacao de um alinhamento com essa métrica com a pontuacao de um alinhamento
sem essa métrica, temos que a pontuagao é proxima. Nessa caso, a pontuagao para ambos
os alinhamentos ¢ calculada usando a Distancia de Levensthein. No lugar de compararmos
se o par de palavras ¢ igual, noés adicionamos uma pontuacao positiva se essa distancia

for menor do que um limite.

Outro ponto importante para se discutir, é a escolha do Google para a transcri-
¢do automatica, porque poderiamos usar qualquer servico que tivesse uma transcri¢ao
automatica com o tempo de cada palavra. Quando comegamos o projeto, os servigos en-
contrados, que se diziam melhores do que o do Google, ndo tinham o portugués como
uma das opgdes de transcrigao. Outra vantagem do servigo do Google, é uma ferramenta
que permite identificar o idioma utilizada no audio. Essa ferramenta pode facilitar a ge-
neralizacao da nosso codigo, dado que é necessario informar a linguagem do dudio para o

servico de transcricao automatico.
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Foi discutida qual seria a melhor forma de validar a sincronizagdo de maneira
automatica. O que nés pensamos, seria necessario uma base de dados com o tempo que
cada palavra, assim seria possivel criar um audio sintético. Com esse dudio sintético, seria
possivel ver o quanto a legenda estd desalinhada com o tempo original. Nao foi encontrado
um banco de dados que pudesse suprir essa necessidades, o mais proximo disso sdo bancos
que possuem sentencas. Como a nossa legenda é feita automaticamente, as frases formadas

pelo nosso processo nao corresponderiam necessariamente as sentencas do banco de dados.
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Conclusao

Conseguimos fazer o uso de um servigo de transcricado automatica de audio, pos-
sibilitando assim a criacao de transcricao automatica para entrevistas que ainda nao tem
transcricdo manual, podendo assim auxiliar o acervo de histéria oral com arquivos em

formato de texto dessas entrevistas.

Vimos que a utilizacao do algoritmo de Needleman-Wunsch ¢ viavel para o ali-
nhamento entre dois textos, mesmo esses textos tendo uma pontuacao baixa em relacao
a qualidade do alinhamento e tendo um nimero consideravel de palavras. Essa pontua-
¢ao baixa pode ser explicada pela diferenca do tamanho entre dois texto, na melhor da
hipoteses o menor niimero de lacunas, necessario para o alinhamento, sera o minimo para

igualar os dois textos em tamanho, o que ja gera uma grande penalizacao.

A criacao da legenda para ser sincronizada com a entrevista também foi concluida.
Fazendo testes com audios sincronizados com a legenda, o resultado é bem satisfatorio.
Por mais que algumas partes da sincronizagdo nao sejam exatas, sao proximas o suficiente

para o ouvinte continuar a entender a entrevista.

Com os resultados desses trabalho, sera possivel encapsular o que foi construido
e entregar em um ambiente de facil utilizacao, um gerador de legendas e de transcri¢ao

automatica para o CPDOC.
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