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Novos Recursos e Utilizap de Adaptago de
Locutor no Desenvolvimento de um Sistema de
Reconhecimento de Voz para o PortagBrasileiro

Patrick Silva, Nelson Neto e Aldebaro Klautau

Resumo— Este trabalho descreve o eégio atual do desenvolvi- parece ser 0 Spoltech [1], entretanto o mesiaoégratuito.
mento de um sistema de reconhecimento de voz para o Portugsi Alguns grupos de pesquisa partiram para a cordtruge
Brasileiro. Dentre os objetivos do trabalho tem-se a constriip bases de dados propéeias. O presente trabalho vai ao

de um sistema de voz coiua para grandes vocabudrios, apto ncontro de iniciativ nterior o1 I3 molemedtzn
a ser usado em aplicaiies em tempo-real. Os novos recursos ENCONIO Q€ Inicialivas anteriores [2], [3], compleme

produzidos consistem de corpora de voz digitalizada e texto. @S €m alguns aspectos e diferenciando-se por disponibiliza
O corpus de texto vem sendo constido através da extrago todos 0s recursos. Uma motizag para a composip e uso
e formatacdo automatica de textos de jornais na internet. Aem de bases jiblicasé a recente comprovag de que pesquisas

disso, foram produzidos dois corpora de voz, um baseado emq;iog resultadosi® pasiveis de reproduio produzem maior
audiobooks e outro produzido especificamente para simular testes .

em tempo-real. O trabalho apresenta resultados experimentais impacto [4]. ) ] )
usando-se tais recursos. O trabalho tam&m propde a utilizagio Em trabalhos anteriores [5], [6], buscou-se criar um siatem
de técnicas de adaptago de locutor para resolug@o de ploblemas de refeéncia utilizando os corpora Spoltech e OGI-22 gmor
de descasamento drstico entre corpora de voz. Para construgo g sistema se limitava a um reconhecimento “controlado”, ou
dos modelos agsticos e de linguagem, fez-se uso das ferramentasqe;y 1reing e teste com caradsticas semelhantes (locutores,
HTK e SRILM, respectivamente. Todos os recursos desenvolvido biente d o i 3 trabalh tual .
estio disporiveis no site do projetoFalaBrasil. am_ '?n e de _gravap, _e C)- 0 trabalho atual, pOS§UI_ 0
objetivo de criar um sistema apto a trabalhar em cdietic

de descasamento (@&tico entre os corpora de treino e teste.

Abstract— This  contribution describes an on-going work .Uma' q§s ~C0ntrlbunpes. deste trabalhe a Const.ruqo €
concerning the development of a speech recognition systemdiSPONibilizago dos seguintes recursos para o PB: um corpus
for Brazilian Portuguese. The goal is to implement a large- de texto baseado em extéacautonatica de textos de jornais
vocabulary continuous speech recognition system, capable ofna internet e dois corpora de voz: um baseadaadiobooks
operating in real-time. The new resources presented in this work e gutro criado para avaliag de desempenho de sistemas
are speech and text corpora. The text corpora was produced LVCSR, todos disponibilizados em démip pablico. Outra

through a process of downloading and formatting the contents ibuicio ¢ d daptao de | diminui
of some newspapers available on the internet. Also the work CONtribuIEa0 € 0 uso de adaptag de locutor para diminuir

presents two new speech corpora: one based on audiobooks and® impacto da escassez de voz digitalizada e/ou uso de poucos
another produced specifically for tests in real-time. The work locutores. Os resultados a serem apresentados mostram que
presents experimental results using the new resources. Thiswa@  tecnicas de adaptag de locutor o eficazes para realizar a
also presents a environment adaptation procedure on corpora adaptag@o de ambiente e diminuir o impacto descasamento

using speaker adaptation techniques. The HTK and SRILM L . P . ) d
toolkits were used to building acoustic and language models, acustica Um terceiro aspecte que muitos sistemas de

respectively. The resources are publicly available and allow for reconhecimento de voz para o P& foram produzidos [7]-

Palavras-Chave— Corpus, reconhecimento de voz, sistemas em
tempo-real.

reproducing results across different sites. [14], porem as informaies da oper@p dos mesmos em
Keywords— Speech corpora, speech recognition, real-time sys- tempo—regl_e escassa. O presente trabalho informa o tempo
tems. de decodificago.

Este trabalho e&t organizado da seguinte maneira. Na
Se@o |l &€ descrito o dicioario forético utilizado. Na Sexp 1l
sao0 descritos 0s corpora consttas e utilizados na constraig

Universidades e centros de pesquiganventando encontrar g sistema LVCSR. Nas Sees IV e V §0 mostrados 0s
soluges para problemasaticos na tarefa de reconheciment@rocessos utilizados na constiscdos modelos d@stico e de
autonético de voz. Um desses problentea escassez de dadoginguagem, respectivamente. Na SecVl sio mostradas as
para treino de sistemdarge vocabulary continuous speechgcnicas de adaptag de locutor utilizadas. Na Sig VIl séo
recognition (LVCSR) para o Portugs Brasileiro (PB). Para exibidos os resultados obtidos. Por fim, a®ey!Ill apresenta

linguas como a inglesaa jexistem bases de dados (corporg)s concludes do trabalho e pesquisas futuras.
de refeéncia como o TIMIT, WSJ Wall Street Journgl

e Switchboard No Brasil, o corpus mais usado atualmente

|. INTRODUCAO

[I. DICIONARIO FONETICO

Laboratorio de Processamento de Sinais - LaPS, Faculdadagiiaria A 20 d s@ncia d n -
da Computago, Universidade Federal do BaBeEm - PA, Brazil, E-mails: conversio de uma sagncia de caracteres em seqcias

{patrickalves, nelsonsampaio, aldeBa@ufpa.br. de fonesé um importante f@-requisito para servicos que
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envolvem reconhecimento e/ointese de voz. Contudo, a Dentre as dificuldades encontradas em se produzir grandes
tarefa o€ trivial e diversasécnicas de convei®s vem sendo corpora, tem-se a coleta de dados (voz) e trar&erigr-
adotadas ao longo datima decada. Existe umimero bem tografica. Visando contornar tais problemas, foi corisliou
menor de estudos riaea dedicados ao PB quando comparadmn novo corpus de voz baseado andiobooks Audiobooks
a lingua inglesa, por exemplo. sao livros falados dispdmeis na internet. Com os arquivos
Em [15], os autores disponibilizaram um algoritmo baseadie audio e suas respectivas transgeg (livros) tem-se uma
em uma estrutura de regras descritas em [16] para c@wenedu@o considéavel na tarefa de prod&g de um corpus.
G2P Grapheme To Phonemeom determinago de vogal  Inicialmente, foram obtidos 5 livros com aproximadamente
tonica para PB. Uma vantagem dos conversores baseadosldmra de duraio cada. Os arquivos éeidio foram reamostra-
regrasé gue o alinhamento lexical (dos grafemagonse dos para 22.050 Hz com 16 bits. Em seguida os mesmos foram
faz necesario, visto que osoftwarendo precisa ser treinadosegmentados em arquivos menores, com aproximadamente 30
para gerar suas @prias regras. Ou seja, as propostas de cosegundos de durag cada, e por fim transcritos. Atualmente, o
versio, baseadas em d@itos fonobgicos pé-estabelecidos, corpusé composto por 2 locutores do sexo masculino e 3 do
sdo fornecidas ao sistema de acordo comngua a qual o sexo feminino. Os arquivos totalizam 5 horas e 19 minutos
aplicativo se destina. Sua arquitetéraelf-containedou seja, € 0 mesmo sér expandido para 50 horas de voz com a
nao carece de emjios intermedirios, nem depende de outrognesma distribuigo de @nero. Uma caractistica da utilizago
algoritmos, para realizar alises espdficas, como divido de audiobooksé que o ambiente de gravy utilizado &
silabica ou identificao de pluralidade. Existe uma ordenbastante controlado, sendo assim, 0s arquids possuem
obrigabria para aplicao das regras. Primeir@s analisadas ruido audvel, m alta rado sinal/rido, etc. Quando tais
as regras consideradas mais e#fiEss e, porlltimo, a regra, arquivos 80 usados para treinar um sistema gaeojperar em
ou caso geral, que finaliza a &ise. Nenhuma atise co- ambiente ruidoso, tem-se um problema com o descasamento
articulabria entre palavras foi realizadd flue este processoadistico. Esse problema pode ser aliviado cdronicas de
de conver8o G2P lidou apenas com palavras isoladas. adaptag@o de locutor, como serdescrito na S&p VII.
Como produto do trabalho obteve-se woftware para
conversio G2P. O dicioario forético resultante possui maisC- LapsBenchmark
de 64 mil palavras e targn se encontra disporel. Com o intuito de obter uma boa avalfacde desempenho e
possibilitar a compar@p de resultados com outros grupos de
pesquisas, vem sendo con$timum corpus para o PB, atual-
mente composto por 500 frases. Busca-se aqui criar um corpus
A. LapsFolha de refeéncia com caractisticas mais @ximas da oper@&p
Os modelos de linguagemas tipicamente constidos de um sistema de reconhecimento de voz em ambiente de
utilizando-se de modelos interpolados de trandessce textos escribrio, ou seja, com fido do ambiente, condicionador de
de jornais, tais modelosie largamente utilizados em tarefadr, etc. Isso distingue o LapsBenchmark do corpus LapsStory
de reconhecimento de voz em tempo real. O corpus inici@keviamente apresentado.
mente utilizado foi o CETENFolha [17] (Corpus de Extratos Para constrigio do corpus LapsBenchmark utilizou-se de
de Textos Elefinicos NILC/Folha de S. Paulo), um corpudrases retiradas do corpus CETENFolha. Mais especificanent
com aproximadamente 24 mibs de palavras, criado peloforam utilizadas as frases descritas em [20]. Atualmente, o
projeto Linguatechcom textos do jornal Folha de S. Paulo €0rpus possui 25 locutores com 20 frases cada, sendo 17
compilado pelo centro de pesquisa NIL&#SCarlos, Brasil. homens e 8 mulheres, o que corresponde a aproximadamente
O CETENFolha vem sendo complementado com textd2 minutos deaudio. Este corpus serexpandido de forma a
recentes de outros jornais. Isso vem sendo feito @srale ter 50 locutores com a mesma distritang totalizando 1.000
um processo totalmente automatizado de coleta e forémtaffases. Todas as gravegs foram realizadas em computadores
diaria de jornais dispdwueis na internet. utilizando microfones comuns. A taxa de amostragem utiiza
Aproximadamente dois meses de textos coletados e pi@-de 22.050 Hz e cada amostra foi representada com 16 bits.
cessados automaticamente encontram-se diggisnem [18], Como mencionado, o ambient@mfoi controlado, existindo
os quais correspondem a aproximadamente 120 mil frases? @resenca de o nas gravages.
processo eétsendo melhorado de forma a se obter 1 lh O LapsBenchhmark precisa ter seu tamanho consideravel-

de frases mensais. O corpus&sexpandido continuamente deMente aumentado para ser utilizado plenamente na re@tizac
forma a alcancar 5 mifbes de frases. de experimentos considerados como LVCSR. Nesse trabalho,

usa-se uma esti&gia que busca imitar a opegag de um
sistema LVCSR: o modelo de linguagem possui mais de 60
B. LapsStory mil palavras, e o decodificador precisa lidar com alta per-
E conhecido que um dois maiores problemas na cor@iruglexidade e descasamentdiatico. Obviamente, tal estégfia
de sistemas LVCSR a caéncia de dados para treino. Par@ermite avaliar aspectos importantes mas possui liG&#sic
o Inglés existem corpora com mais de 240 horas de vbi#ma dessas limitdgs, inerenté pouca quantidade de dados

transcrita, como @®witchboard[19], por exemplo. para testeé a robustez das estimativas de taxa de erro.
Diferentemente dos anteriores, 0dpimo corpus Ao foi

Iwww.linguateca.pt desenvolvido pelos autores. O mesmoasbrevemente de-

IIl. CORPORA
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scrito por ter sido usado nos experimentof)sapofrer arias de treino das HMM's foi utilizado o algoritmo de Baum-
corre®es. Welch [26]. Foram utilizados 38 fones, retirados do diéido
fonético descrito na Sé@p Il, mais 0 modelo de &hcio com
D. S HMM’s com 3 estados utilizado a estrututeft-to-right O
. Spoltech
modelo de pausa curtahort-pausg com apenas um estado

O Spolteché umcorpuspara o portugés brasileiro desen- emjissor foi constrigdo atraes da 6pia do estado central do
volvido pela Universidade do Rio Grande do Sul, Universidagnodelo do séncio. Modelos trifones dependentes de contexto
de Caxias do Sul e OGQregon Graduate Institute of Sciencecross-word triphones foram criados a partir dos monofones.
and Technology, em projeto subsidiado pelo CNPg/Brasil §odelos dependentes de contexto levam em conta os efeitos

pela NSF/Estados Unidos. O corpeddistriblido pelo LDC  ¢o-articulabrios presentes nas tranirs entre palavras. Foi

grava@es via microfones de 477 locutores darias regbes trifones derivados dos mesmos monofone.

do Brasil com suas respectivas transbefg foréticas € or-  ym proplema dssico dos modelos dependentes do con-
tograficas. As graveies consistem tanto de leituras de frasetéxtoé a auéncia de dados de treino suficiente para suportar

curtas quanto de respostas a perguntas (no intuito de modgla, grande quantidade de trifones. Todavia, alguns efeitos
a falg esporanea).. NO 'total, corpuse composto de 8',080 coarticulabrios dos trifones @ bastante similares. Nestes
arquivos de voz digitalizada (exteiws wav), 2.540 arquivos . qqg o mais proveitos@ representar tais trifones pelos
com transcriges em fvel de palavra (arquivos de texto seMyeqmos modelos. Para isso, @todo de inculo de estados
allnham?nto tem,poral, COm exIAsIX) e 5_'479 arquivos com tied-state atraves dearvore de dec##o foretica foi utilizado.
transcrifes em fvel de fonema (com alinhamento temporah ., as de uma lista de quésss lingtisticas, foi realizado o

e ((e)xteniq p?n)o'l 2o 150 fol rolado. Send vinculo dos trifones com caractsticas foréticas similares.
ambiente de gravag réio foi sempre controlado. Sendo : )
9 9 P Para ilustrar, seguem abaixo algumas regras de

assim, a_lgumas gravags fo_ram feitas em asdios e outras classificafes de vogais e consoantes usadas na coastrug
em ambientes ruidosos (feiras, escolas, etc). Os dadas fogaa arvore de decio:

gravados a uma taxa de 44,1 KHz (mono, 16-bit). Para '

utilizacdo do corpus foi necedso uma grande revi® e

corre@o de \arios arquivos (wavs e txts) como descrito em [Shs "R V- Fechada" { *+i, *+e, *+0, *+u }

Além disso, para utilizé@p do mesmo de forma compal a0s s "R V- Front " { *+i,*+E »+e }

demaiscorpora citados, foi realizada uma reamostragem paggs "R Pal atai s" { *+S, *+Z, »+L, x+J }

22.050 Hz. Nos testes foram utilizados 7.190 arquivos wawv, @ " V- Back" { u-*,0-%,0* }

quais correspondem a aproximadamente 4 horas de voz. Qg "|_V- Aberta" { a-*,E-*, O * }

IV. MODELOSACUSTICOS , . o
Apobs o vnculo dos estados, finalizou-se o processo de

Para constriip dos modelos asticos (MA) foi utilizado  treing do modelo com o incremento damero de Gaussianas

o softwareHTK [21]. O HTK & um toolkit para manipul@ nas misturas. Uma desciig mais detalhada do processo de
de modelos ocultos de Markov [22] bastante utilizado em r§aino das HMM's pode ser visto em [27].

conhecimento de voz. @ont-endutilizado foram os conheci-
dos MFCC's Mel-Frequency Cepstral CoefficiehtExistem
diversas outras alternativas ao MFCC que podem conduzir a
melhores resultados, tais como coeficiergesceptual linear

predictive (PLP) [23], mas os MFCCa® tipicamente usados . . .
. . : - O modelamento ddrigua (ou de linguagem) foi composto
para compardies e daterem sido adotados. Inicialmente

o - . ..~ Ta partir de N-gramas [14]. Para consfia¢dos modelos

obteve-se os 12 primeiros coeficientes ceptrais mais aianefd.” - 1o o SRI Language Modelin Toolk{SRILM). O

do sinal de cadérame de voz, onde cad&ame corresponde SdRILM [28] & uma fer?amgenta espiﬁcg para constrlﬁio e
e

a uma janela de 25 ms e o deslocamento da janela manipulago de modelos esfaticos de linguagem. Qoft-
10 ms. Em seguida foram exidas a primeira e segunda puag guagem.

, . ware tamkem permite a implementag de \arias €cnicas de
derivada compondo um vetor com 39 @@etros para cada o .
P N ; : suaviza@o (smoothing nos modelos N-gramas.
frame Por(ltimo os paametros MFCC'’s foram normalizados o . q o foi o
atraes da normalizé&p da nédia cepstral depstral mean conjunto_de treino fol composto por textos eidas
doscorporaCETENFolha, Spoltech, OGI-22 Language, West-

subtraction [24].
) [24] Point, LapsStory e LapsFolha. No final obteve-se um corpus

Os modelos desticos foram refinados de forma itera -~ -
tiva [25]. Iniciando com modelos baseados em monofones &M 1,6 miltbes de frases e 64.972 palavras distintas. O

com uma Gaussiana por mistura, as HMM'’s foram expandid rgerqlrtgtal gle pf\latvras, clpntgndof-se as tr'ellpeﬁd,g foi dg |
de forma a compor modelos comuitiplas Gaussianas por 7’ MIlFDEs. NOs testes realizados, Toram utilizados modelos

mistura e utilizando modelos trifones. Em todo o procesérégrar_naS e 4-gramas. As c,araa:wcas dos modelosae
descritos na Tabela I. Para alculo da perplexidade foram

2http://cslu.cse.ogi.edu/corpora utiI_izadas 10 mil frases do CETENFolhaavistas na fase de
Shitp://www.ldc.upenn.edu treino.

V. MODELOS DELINGUAGEM
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TABELA | TABELA Il
CARACTERISTICAS DOS MODELOS DE LINGUAGEM UTILIZADOS PARAMETROS UTILIZADOS PARA DECODIFICAGRO.
NUmero de frases usadas no treino| 1.645.327 word insertion penalty] 22
Numero de palavras usadas no treihd25.800.000 LM scale factor 20
NUmero de palavras distintas 64.972 pruning beam width | 250
Perplexidade - Trigrama 169.0 acoustic scale factor | 1.0 e 2.0
Perplexidade - 4-grama 184.0
Técnica de suavi@p Kneser-Ney discounting

TABELA Il

RESULTADOS OBTIDOS COM OS MODELOS AGSTICOS DOLAPSSTORY E
SPOLTECH. OS TESTES FORAM REALIZADOS COM A_APSBENCHMARK.

V1. ADAPTACAO DE LOCUTOR _
Modelos Adisticos | WER (%) | RT

Alguns sistemas de reconhecimento de voz utilizam-se de Spoltech 3438 6
modelos independentes de locutor. Nesses casos, 0 objetivo LapsStory 52.5 10
que o sistema seja capaz de reconhecer a voz de qualquer kﬁf:itggfeggltgzh \j?ER ) aT
locutor com uma boa pre@e. Sistemas dependentes de Spoftech 443 15
locutor apresentam desempenho superior quando utilizados LapsStory 55.9 3
com o mesmo locutor usado na fase de ad@otagreino). LapsStory+Spoltech| 48.5 1.6

Diante disso, busca-se atémvde &cnicas de adaptag de

locutor (speaker adaptatignaumentar a pred@® do sistema

desenvolvido. . . as simulades foi utilizado um computador Intel(R) Pentium
Com o auxilio da ferramenta HTK, foram ut|I|zadasDual Core 1,8 GHz com 2 GB de mémia RAM.

duas &cnicas de adaptag. A primeira &cnica consiste na

adaptago atraes de transformégs lineares. Talécnicaé

conhecida como MLLR [24]Nlaximum Likelihood Linear Re-

gression e se utiliza de matrizes de transforrda@btidas com Tabela Ill mostra os resultados obtidos com os modelos

0 algoritmo de maximizaip e esperanca (EMExpectation- adisticos criados a partir do LapsStory, Spoltech e com a

Maximizatior). A MLLR busca diminuir as diferencas entre o o . L
C N e .~ combina@o de ambos. Nos modelos treinados individualmente
modelo inicial e os dados de adafitac Issoé feito atraes

da alterado das medias e vaéncias das misturas de Gaus90m 0 Spoltech e LapsStorg visto que ambos obtiveram

) L . X rr Itas, principalmente n L ry,
sianas nas HMMs. A segundeachica, conhecida como MAPT{‘:’1 as de erro altas _principaime te no caso .do . apsSto y
a que o mesmo foi produzido em um ambientdistico

(Maximum a Posterio}i utiliza o arcabouc¢o do aprendizadc{otalmente diferente do LapsBenchmari d combinago

Bayesiano, onde as distribdigs iniciais dos modelos inde- T .
. .~ dos corpora, mostrou-se ineficaz mesmo quando se reali-
pendente de locutor representam o conhecimento a priori_e o o Py .
~ . . z0OU a normaliza@o (normalizago da nédia e vam@ncia dos
sao atualizadas atrég da regra de Bayes para se alcangar um .. , e i
: o alametros MFCC's), fato justificado pela grande diferenca
novo modelo, dependente do locutor. Mais especificamenie

) N e ., "~ entre os mesmos. Foi observado que para todos os modelos
na implementgo do HTK, a nedia de cada Gaussiara adisticos utilizados, o sistema apresentou um alto valor de RT
atualizada atrads de MAP usando-se aéulia da distribuigo ’ P

. : 0 _que impossibilita a utilizéip dos mesmos em apliéaes de
prior, dos pesos das Gaussianas e dos dados do locutor eﬂw P "M ap .
- tempo-real. De forma a aumentar a velocidade do sistema,
guesho, os quais@® usados para a adafiac

. . : .modificou-se o peso do modeloletico para 2.0 no processo
Ambas as é&cnicas foram utilizadas em treino supervi-

. ) ; , ; de decodificago (paametro-a no HDecode), o qual acelera
sionado ¢ffling), poem o HTK tamlm possui suporte a a0 (p ). 04

. s . . 0 processo de busca aumentandososresobservados nas
treino rao supervisionadoofling). De forma a se obter uma

h dantEn. ¢ il d bire d HMM's. Essa alterago torna o sistema @t4 vezes mais

(rjnueasoércziczps) a%g’meo ZZT#CT;UL;AZ?;Z&;V?F moirag das rapido, poem acarreta em perda de prégscomo mostrado
' ' na segunda parte da Tabela Il
Na segunda etapa de testes, foram adotadascagas de
VII. RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS adapta@o de locutor, descritas na $ecVI, para melhorar o

O modelo de linguagem trigrama citado na Z®¢/ foi desempenho do sistema. B, diferente de uma adapéag
utilizado para testar o sistema. As medidas de desempenigdocutor convencional, realizou-se na verdade uma agiapta
utilizadas foram a WERWord error rate) e escala de tempo de ambiente gnvironment adaptatign Partindo do modelo
real RT (eal-time scale factor média. O RT & obtido adistico produzido com o LapsStory, fez-se uma ad@utac
dividindo-se o tempo que o sistema gasta para reconhegtlizando o corpus Spoltech. Assim, os modelosisticos
uma frase, pela durag da mesma. Simulags foram re- do LapsStory, que tendem a ser ho@ogos em furigo do
alizadas utilizando o decodificadétDecodedo HTK. Trés pequeno oimero de locutores e alta &z sinal/rido, o
modelos aasticos utilizando 14 Gaussianas por mistura comodificados de maneira a melhor modelar ambientes ruidosos
trifones dependentes de contexto foram criados a partir ddb& fala de diversos locutores. Os resultados da adEptaQ
corpora Spoltech e LapsStory, dois utilizando @srpora exibidos na Tabela IV.
individualmente e um combinando as bases. Oémeatros A combina@o MLLR+MAP apresentou melhores resulta-
utilizados na decodificép $i0 mostrados na Tabela Il. Paralos. Trabalhos relacionados apontam vantagens do uso-combi

Todos os testes foram realizados com o LapsBenchmark.
Com isso bhusca-se simular e avaliar como o0 sistema se
comportaria em aplicégs com descasamentolatico. A
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TABELA IV ~
, - REFERENCIAS
RESULTADOS OBTIDOS COM AS ECNICAS DE ADAPTACAO DE LOCUTOR.

—— = 5 [1] “Advancing human language technology in Brazil and thetethstates
Tecnica de adaptago | WER (%) | RT through collaborative research on portuguese spoken éyaysystems,”
MLLR 30.2 9.5 . h ) . . s
VAP 553 -0 Fecliera(; Unlv_ersmy of Rlé) Grande do gul, Unlve_rsny of Caxio Sul,
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