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RESUMO

Este trabalho investiga a aplicacéo de técnicas de machine learning para a classifica-
¢cao de vocalizagdes nao verbais de individuos minimamente verbais com Transtorno
do Espectro Autista (TEA). Utilizando como base o conjunto de dados americano Re-
CANVo, foram exploradas seis categorias de vocalizagdes: delight, dysregulated, frus-
trated, request, selftalk e social. O processo envolveu a extragao de caracteristicas
acusticas, o balanceamento de classes e o treinamento de multiplos modelos. A avali-
acao experimental demonstrou que os modelos treinados exclusivamente com a base
ReCANVo sdo ineficazes para generalizar ao contexto luséfono. Em um teste com
53 vocalizagbes de um individuo brasileiro, a acuracia de 75,47% obtida pelo melhor
modelo (SVC) mostrou-se enganosa, concentrando-se em uma unica classe majorita-
ria e falhando completamente nas classes minoritarias. Tais resultados demonstram
a auséncia de generalizagao transcultural efetiva e evidenciam a necessidade critica
de dados alinhados ao contexto linguistico local. Para suprir essa lacuna, foi desen-
volvido o aplicativo mével VocalizeAl, que permitira a criacdo de uma base de dados
brasileira, fundamental para o avango de tecnologias assistivas de comunicagao para
individuos com TEA.

Palavras-chave: Transtorno do Espectro Autista, vocalizacdes nao verbais, machine
learning, classificacdo de audio, ReCANVo.

ABSTRACT

This study investigates the application of machine learning techniques for classifying
nonverbal vocalizations of minimally verbal individuals with Autism Spectrum Disorder
(ASD). Based on the American ReCANVo dataset, six categories of vocalizations were
explored: delight, dysregulated, frustrated, request, selftalk, and social. The process
involved acoustic feature extraction, class balancing, and training multiple models. The
experimental evaluation demonstrated that models trained exclusively on the ReCANVo
dataset are ineffective at generalizing to the Portuguese-speaking context. In a test
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with 53 vocalizations from a Brazilian individual, the 75.47% accuracy achieved by the
best model (SVC) proved to be misleading, as it was concentrated on a single over-
represented class while failing on the minority classes. These results demonstrate the
lack of effective cross-cultural generalization and highlight the critical need for data
aligned with the local linguistic context. To address this gap, the mobile application Vo-
calizeAl was developed to enable the creation of a Brazilian dataset, which is essential
for advancing assistive communication technologies for individuals with ASD.

Keywords: Autism Spectrum Disorder, nonverbal vocalizations, machine learning, au-
dio classification, ReCANVo.

1 INTRODUGAO

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) € uma condigao do neurodesenvolvimento
caracterizada por dificuldades no relacionamento social, repertério repetitivo e estere-
otipado de comportamentos, desafios na comunicagéo e insisténcia em rotinas néo
funcionais (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013). As manifestagbes do
TEA variam significativamente entre individuos, abrangendo uma ampla gama de ha-
bilidades e desafios. Dentro deste espectro, um foco particular deste trabalho séo os
individuos minimamente verbais, definidos como aqueles que produzem entre 0 e 20
palavras ou aproximacgoes de palavras faladas (NARAIN et al., 2020).

O uso de tecnologias assistivas tem se mostrado um facilitador essencial para a
inclusdo de pessoas com TEA em diversos contextos sociais (LAZAR; GOLDSTEIN;
TAYLOR, 2015). Essas tecnologias, também conhecidas como tecnologias de apoio,
englobam dispositivos, equipamentos, sistemas e estratégias projetadas para auxiliar
pessoas com deficiéncia na superagao de barreiras, promovendo sua independéncia,
qualidade de vida e inclusdo em diferentes areas, como educacao, trabalho e ativida-
des cotidianas (BERSCH, 2008).

Superar barreiras comunicativas é um dos maiores desafios enfrentados por crian-
¢as no TEA, e as tecnologias assistivas tém se mostrado aliadas fundamentais nesse
processo (DELL; NEWTON; PETROFF, 2008). Entre essas solugdes, destaca-se a
Comunicacgéao Alternativa e Aumentativa (CAA), definida como um conjunto de méto-
dos, recursos e tecnologias que tém como objetivo complementar (aumentativa) ou
substituir (alternativa) a fala e a escrita em individuos com dificuldades significativas
de comunicagdo (BEUKELMAN; MIRENDA, 2013). A CAA pode incluir desde estraté-
gias sem auxilio, como gestos e expressoes faciais, até sistemas com auxilio, como
pranchas de simbolos, aplicativos digitais e dispositivos geradores de fala. Seu propo-
sito central é garantir oportunidades de comunicacgao efetiva, promovendo autonomia,
participagao social e inclusdo.

Ferramentas como os Comunicadores de Voz e as Tecnologias de Comunicacao
Aumentativa e Alternativa oferecem a essas criangas a possibilidade de expressarem
suas vontades, emogdes e pensamentos, muitas vezes pela primeira vez (COOK; POL-
GAR, 2014). Em contextos escolares, por exemplo, essas solugdes viabilizam inte-
ragdes que antes eram impossiveis, promovendo inclusédo e participagdo mais ativa.
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Aplicativos voltados a Comunicag¢ao Social e ao Rastreamento de Emogdes também
desempenham um papel essencial, ao permitir que a crianga n&o apenas compreenda,
mas também consiga representar visualmente seus sentimentos. Tais recursos am-
pliam a capacidade de dialogo com o mundo ao redor, tornando as emog¢des mais
acessiveis e inteligiveis, tanto para a prépria crianga quanto para aqueles que convi-
vem com ela (KONECKI; LOVRENCIC; JERVIS, 2016).

As vocalizagdes de individuos minimamente verbais apresentam caracteristicas
acusticas unicas, que variam de forma significativa entre os sujeitos, tornando-se al-
tamente especificas a cada pessoa. Essa singularidade dificulta a interpretagao por
parte de ouvintes ndo familiarizados, representando um desafio adicional a comuni-
cacao (JOHNSON; NARAIN et all, 2023). Tal particularidade configura uma barreira
expressiva para a interagao social efetiva, sobretudo em contextos nos quais o indivi-
duo se comunica com pessoas fora de seu circulo familiar ou de convivéncia préxima.

A problematica central desta pesquisa emerge da intersec¢ao entre a necessidade
critica de compreender essas vocalizagdes e os desafios técnicos inerentes ao seu
processamento automatizado. Do ponto de vista técnico, a classificagdo automatica
de vocalizagdes nao verbais enfrenta diversos obstaculos: o ruido presente em da-
dos coletados em ambientes naturais, o desbalanceamento de classes no conjunto de
dados, a identificagdo de caracteristicas acusticas verdadeiramente representativas
das diferentes categorias comunicativas e a variabilidade individual significativa que
caracteriza essas expressdes (NARAIN et alJ, 2020).

Adicionalmente, existe uma lacuna critica na disponibilidade de recursos de dados
para diferentes contextos culturais e linguisticos. Até o presente momento, o banco de
dados ReCANVo representa o unico conjunto de dados disponivel mundialmente com
vocalizagdes ndo verbais de individuos minimamente verbais, tendo sido desenvolvido
exclusivamente com base em dados coletados nos Estados Unidos (JOHNSON; NA-
RAIN et al., 2023). Esta singularidade do ReCANVo, embora represente um avango
cientifico fundamental, simultaneamente cria uma limitagao significativa para a apli-
cabilidade de tecnologias assistivas desenvolvidas a partir deste conjunto em outras
culturas e contextos linguisticos.

Esta limitagdo foi empiricamente investigada através da formulagdo da seguinte
Questao de Pesquisa: Modelos de aprendizado de maquina treinados exclusivamente
com datasets norte-americanos (ReCANVo) possuem capacidade de generalizagdo
suficiente para classificar vocalizagbes de individuos luséfonos com TEA?

A comunicacgao é um direito fundamental que permeia todas as dimensdes da expe-
riéncia humana. Para individuos minimamente verbais (mv) com TEA, que produzem
entre 0 e 20 palavras ou aproximacgdes de palavras faladas (NARAIN et al), 2020), as
vocalizagdes nao verbais constituem o principal meio de expressao e interacdo com o
mundo. Essas vocalizagbes, embora nao sigam as convengdes da linguagem verbal
tradicional, podem carregar significados profundos sobre estados emocionais, neces-
sidades e intengdes comunicativas.

A relevancia desta pesquisa fundamenta-se em multiplas dimensbes que conver-
gem para um impacto significativo tanto na esfera cientifica quanto social. Do ponto
de vista social, compreender e interpretar essas vocalizagdes € fundamental para me-
Ihorar a qualidade de vida dos individuos mv, pois permite que cuidadores, familiares
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e profissionais de saude respondam de forma mais adequada as suas necessidades
(JOHNSON; O’'BRIEN et all, 2022). A capacidade de interpretar corretamente uma vo-
calizacao de frustragao, por exemplo, pode prevenir situagcoes de estresse e promover
intervengdes mais eficazes.

As vocalizagbes nao verbais podem expressar uma variedade de estados emoci-
onais e intengdes comunicativas que, quando adequadamente interpretadas, contri-
buem com percepgdes significativas sobre os processos cognitivos e emocionais fun-
damentais (JOHNSON; NARAIN et al., 2023). Tecnologicamente, a motivagao reside
na possibilidade de democratizar ferramentas assistivas através do desenvolvimento
de sistemas automatizados baseados em inteligéncia artificial. Enquanto a interpreta-
¢ao dessas vocalizagdes tradicionalmente depende de familiaridade ou conhecimento
contextual especifico, limitando sua aplicabilidade a circulos préoximos do individuo, a
automacao através de machine learning pode tornar essa capacidade interpretativa
acessivel a uma gama muito mais ampla de profissionais e contextos (NARAIN et all,
2020).

Assim, considerando o potencial das tecnologias baseadas em aprendizado de ma-
quina para ampliar o acesso a ferramentas assistivas e a relevancia da interpretagao
automatizada de vocalizagbes nao verbais, este estudo tem como objetivo avaliar a
robustez e a aplicabilidade do banco de dados ReCANVo na classificagdo de vocaliza-
coes de individuos minimamente verbais, com foco na representatividade e adequacéao
dessas vocalizagdes no contexto da lingua portuguesa. A analise sera conduzida por
meio da aplicagao de diferentes algoritmos de machine learning, com o objetivo de es-
tabelecer parametros iniciais de desempenho, além de identificar as potencialidades
e limitagdes inerentes ao ReCANVo para seu uso em futuras tecnologias assistivas
voltadas a comunicacao nao verbal.

Para suprir a lacuna critica de dados locais identificada, este trabalho ndo se limitou
a analise tedrica, mas incluiu também o desenvolvimento e a implementacgao inicial
do aplicativo moével VocalizeAl. Esta ferramenta foi projetada para viabilizar a coleta
distribuida e padronizada de vocalizagdes no contexto luséfono, constituindo o primeiro
passo pratico para a validacdo dos modelos em ambiente real.

2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao apresenta os fundamentos tedricos que sustentam o presente trabalho.
A abordagem interdisciplinar adotada combina conceitos da psicologia e da ciéncia da
computagao para explorar como a tecnologia pode ser aplicada para compreender me-
Ihor a comunicagao em individuos no Transtorno do Espectro Autista (TEA). Inicia-se
com uma contextualizagao sobre o TEA, com foco especial nas vocalizagbdes nao ver-
bais (VNVs) como uma forma de comunicagéo essencial. Em seguida, sado detalhados
os principios do Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) e os algoritmos es-
pecificos empregados para a classificagao de audio. Posteriormente, descrevem-se as
técnicas de extragao de caracteristicas acusticas, que sao cruciais para traduzir sinais
sonoros em um formato que os modelos de ML possam processar. Por fim, abordam-
se as estratégias para o tratamento de dados desbalanceados e os métodos para uma
avaliacao rigorosa do desempenho dos modelos, garantindo a robustez e a validade
dos resultados obtidos.
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2.1 Transtorno do Espectro Autista (TEA) e Comunicagao

O Transtorno do Espectro Autista (TEA) é um transtorno do neurodesenvolvimento
caracterizado por déficits persistentes na comunicacao social e na interacéo social em
multiplos contextos, além de padrdes restritos e repetitivos de comportamento, interes-
ses ou atividades (AMERICAN PSYCHIATRIC ASSOCIATION, 2013). Individuos no
espectro, especialmente aqueles considerados minimamente verbais (que produzem
poucas ou nenhuma palavra funcional), frequentemente dependem de vocalizagbes
nao verbais (VNVs) para expressar necessidades, emogdes e intengbes. Para esta
populagdo, as vocalizagbes nao verbais, em conjunto com outras expressdées como
gestos e expressdes faciais, constituem modos de comunicagao eficazes para expres-
sar suas intengdes, emocgoes e necessidades (JOHNSON; NARAIN et al., 2023). A
interpretacao precisa dessas VNVs por cuidadores e profissionais € crucial para o bem-
estar e o desenvolvimento do individuo.

Para melhor caracterizar a heterogeneidade do espectro, o DSM-5 classifica o TEA
em trés niveis de suporte, baseados na intensidade do apoio necessario nas areas de
comunicagao social e comportamentos restritos e repetitivos (AMERICAN PSYCHIA-
TRIC ASSOCIATION, 2013). Essa classificagao ajuda a delinear as diferentes neces-
sidades de cada pessoa:

* Nivel 1 - "Exigindo apoio”: Individuos neste nivel podem apresentar dificuldades
em iniciar interacdes sociais e respostas atipicas ou sem sucesso as aberturas
sociais de outros. Geralmente, possuem habilidades de linguagem verbal, mas
enfrentam desafios na conversacado e na compreensao de nuances sociais.

* Nivel 2 - "Exigindo apoio substancial”: Neste nivel, os déficits na comunicacéo
social verbal e ndo verbal sdo mais acentuados e aparentes, mesmo com apoios
implementados. A pessoa pode ter uma fala com frases simples, um vocabulario
limitado e uma interacao social restrita a interesses especificos.

» Nivel 3 - "Exigindo apoio muito substancial”: Caracteriza-se por déficits graves
nas habilidades de comunicagao social verbal e ndo verbal que causam prejui-
zos severos no funcionamento. Individuos neste nivel podem ser minimamente
verbais ou ndo verbais, como mencionado anteriormente, utilizando vocalizagdes
nao verbais como forma primaria de expressao. A iniciativa para interacéo social
€ muito limitada e a resposta as interacdes de outros € minima.

A relevancia do estudo do TEA € acentuada pelo continuo aumento de sua preva-
Iéncia, documentado por programas de vigilancia ativa. De acordo com o mais recente
relatério da Rede de Monitoramento de Autismo e Deficiéncias do Desenvolvimento
(ADDM) dos Centros de Controle e Prevencao de Doencas (CDC) dos EUA, referente
ao ano de 2022, a prevaléncia geral de TEA foi de 32,2 por 1.000 criangas de 8 anos,
0 que equivale a uma em cada 31 criangas (SHAW et al., 2025). Este dado representa
um aumento substancial em relagdo a anos anteriores; a prevaléncia geral entre os
sitios de pesquisa foi 22,2% maior em 2022 do que a registrada em 2020. O relatério
também aponta que a prevaléncia do TEA continuou a variar amplamente entre as dife-
rentes comunidades pesquisadas, de 9,7 por 1.000 criangas no Texas (Laredo) a 53,1
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por 1.000 na Califérnia, sugerindo diferencas nas praticas de identificacdo e acesso a
servigos.

2.2 Gradient Boosting

O Gradient Boosting € um técnica de aprendizado de conjunto (ensemble learning)
proposta por Friedman (2001), que consiste em treinar uma sequéncia de modelos fra-
cos (geralmente arvores de decisdo), onde cada novo modelo € otimizado para corrigir
os erros cometidos pelo conjunto anterior. A otimizagao é realizada por meio da des-
cida de gradiente aplicada sobre uma fungéo de perda arbitraria. O gradient boosting
se tornou a base de algoritmos altamente eficientes e amplamente utilizados, como o
XGBoost e o LightGBM.

2.3 Otimizagao de Hiperparametros

Para garantir que os modelos de machine learning atinjam seu desempenho ma-
Ximo e que sua avaliagao seja robusta e imparcial, foram empregadas técnicas sistema-
ticas de otimizacao e validagdo. Esta secao detalha os conceitos de hiperparametros,
o método de busca em grade (Grid Search) com validagao cruzada para sua otimizagao
e as metricas utilizadas para quantificar o desempenho dos classificadores.

2.3.1 Hiperparametros e Otimizagcao com GridSearchCV

Diferente dos parametros de um modelo (como pesos aprendidos), os hiperpa-
rametros sao configuragbes externas definidas antes do treinamento e influenciam a
complexidade e o comportamento do modelo. Eles s&o essenciais para o desempenho
ideal de algoritmos como SVM (com hiperparametros C e gamma) e Random Forest
(com n_estimators e max_depth). A importancia e métodos sistematicos de otimizagéo
de hiperparametros estdo bem fundamentados na literatura (BISCHL et al/, 2021).

Para encontrar as melhores combinag¢des, utilizamos o GridSearchCV, uma busca
exaustiva em um grid de valores, juntamente com validagao cruzada interna para ava-
liagdo, conforme implementado em Scikit-learn (PEDREGOSA et all, 2011).

2.3.2 Validacao Cruzada Estratificada

A fim de evitar avaliagdes enviesadas (muito otimistas) e depender de uma unica
divisao treino-teste, aplicou-se a validagao cruzada estratificada k-fold. O conjunto
é dividido em £ folds, preservando-se a propor¢ao das classes (estratificagdo), com
cada fold usado uma vez como validagdo. O desempenho médio sobre os k folds
oferece uma estimativa mais estavel e menos suscetivel a overfitting. A eficacia dessa
abordagem para selegao de modelos é bem discutida por Arlot e Celisse (2010).

2.4 Aprendizado de Maquina para Classificacdo de Audio

O aprendizado de maquina (Machine Learning - ML) € um campo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos que permitem aos compu-

Instituto Federal de Pernambuco. Campus Jaboatdo dos Guararapes. Curso Analise e
Desenvolvimento de Sistemas. 26 de novembro de 2025.



tadores aprender a partir de dados. No contexto da classificagdo de audio, o objetivo
€ treinar um modelo para reconhecer e categorizar sons com base em suas caracte-
risticas acusticas. Para isso, s&o utilizados diversos algoritmos, cada um com suas
particularidades.

* Random Forest: Proposto por Breiman (2001)), € um algoritmo de conjunto (en-
semble) que constréi multiplas arvores de decisao durante o treinamento e pro-
duz a classe que é o modo das classes (classificagado) das arvores individuais.

» Support Vector Machine (SVM): Desenvolvido por Burges (1998), o SVM busca
encontrar um hiperplano 6timo que maximize a margem de separagao entre dife-
rentes classes em um espacgo de caracteristicas.

+ XGBoost: Desenvolvido por Chen e Guestrin (2016), o XGBoost (Extreme Gradi-
ent Boosting) € uma implementacao otimizada e escalavel do algoritmo de gradi-
ent boosting. O gradient boosting consiste em treinar modelos fracos (geralmente
arvores de decisao) de forma sequencial, onde cada novo modelo ¢ ajustado para
corrigir os erros do conjunto anterior por meio da descida de gradiente sobre a
funcao de perda.

« LightGBM: E uma implementagao de gradient boosting altamente eficiente e es-
calavel desenvolvida pela Microsoft (KE et al., 2017). Assim como o XGBoost,
utiliza o principio do gradient boosting, mas introduz duas técnicas centrais para
ganho de eficiéncia:

— Gradient-based One-Side Sampling (GOSS): Método que reduz o numero
de instancias utilizadas em cada iteracao, preservando aquelas com maio-
res residuos (gradientes), que sdo as mais informativas para o treinamento.
Dessa forma, acelera o processo sem perder muita precisao.

— Exclusive Feature Bundling (EFB): Técnica que combina caracteristicas
mutuamente exclusivas (isto é, que raramente assumem valores diferentes
de zero simultaneamente) em uma unica caracteristica. Isso reduz a dimen-
sionalidade efetiva dos dados e diminui o custo computacional.

2.5 Extragao de Caracteristicas Acusticas

Sinais de audio brutos sdo complexos e ndo podem ser diretamente utilizados pela
maioria dos modelos de aprendizado de maquina. Por isso, é necessario transforma-
los em representacdes numeéricas que capturem as propriedades relevantes do som.
Para essa tarefa, foi implementada uma funcao de extracido de caracteristicas base-
ada na biblioteca Librosa (MCFEE et al., 2015), com suporte adicional da Pydub para
padronizagao dos arquivos de entrada.

O procedimento adotado segue as seguintes etapas:

1. Pré-processamento do audio:

» O arquivo é carregado com a biblioteca Pydub, convertido para mono e pa-
dronizado com taxa de amostragem de 16 kHz, garantindo consisténcia en-
tre diferentes gravacgoes.
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» Caso o sinal seja muito curto, € aplicado padding para assegurar um com-
primento minimo compativel com a janela de analise.

2. Extracao de caracteristicas espectrais e temporais: A funcido extrai multiplas
representacdes complementares do sinal, calculando tanto a média quanto o
desvio padrao de cada uma, o que permite capturar ndo apenas valores centrais,
mas também a variagdo das medidas ao longo do tempo. As caracteristicas
consideradas sao:

+ Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel (MFCCs): 40 coeficientes que
descrevem a forma do espectro em uma escala perceptualmente relevante,
aproximando a percepg¢ao auditiva humana (MCFEE et all, 2015).

» Espectrograma Mel: € uma representagao visual da distribuigdo de energia
do sinal do dominio tempo-frequéncia em uma escala perceptual, no qual,
captura informagdes complementares aos MFCCs (MCFEE et al/, 2015).

» Cromaticidade (Chroma Features): distribuicdo da energia espectral em
12 classes correspondentes as notas musicais, relacionada a harmonia e
melodia (MCFEE et al., 2015).

» Contraste Espectral: diferenca de energia entre picos e vales do espectro,
util para diferenciar timbres e texturas sonoras (MCFEE et al., 2015).

+ Taxa de Cruzamento por Zero (Zero Crossing Rate, ZCR): frequéncia de
mudangas de sinal positivo para negativo, associada a presencga de ruidos
e sons de alta frequéncia (GOUYON; PACHET; DELERUE, 2002).

* Roll-off Espectral: frequéncia abaixo da qual se encontra uma porcenta-
gem da energia espectral total, frequentemente associada a nog¢ao de “bri-
Iho” do som (MCFEE et al., 2015).

» Centroide Espectral: ponto de “gravidade” do espectro, também relacio-
nado ao brilho e percepgao de intensidade dos agudos (MCFEE et al., 2015).

2.6 Classificagao de Vocalizagées Nao Verbais em Individuos com TEA

As vocalizagdes nao verbais representam uma via expressiva relevante para a co-
municac¢ao de individuos com Transtorno do Espectro Autista (TEA), podendo refletir
diferentes estados emocionais e intengdes comunicativas. Neste trabalho, utiliza-se
aprendizado de maquina para classificar essas vocalizagbes a partir da base de da-
dos ReCANVo, que categoriza os sons em seis grupos distintos: delight, dysregulated,
frustrated, request, selftalk e social. Cada categoria apresenta caracteristicas acusti-
cas proprias, associadas a emogdes ou funcdes especificas. Vocalizagdes de frustra-
tion, por exemplo, indicam insatisfacdo e sdo marcadas por tons mais intensos; delight
envolve sons agudos e rapidos relacionados a alegria; enquanto dysregulation reflete
estados de desconforto ou superestimulagéo. O selftalk é caracterizado por sons explo-
ratérios e repetitivos, sem fungdo comunicativa clara, ao passo que request representa
tentativas de solicitar algo, e social inclui vocalizagdes com intengéo de interagdo. A
compreensao e a classificagao dessas categorias sao fundamentais para o desenvol-
vimento de tecnologias assistivas e intervengdes clinicas mais eficazes (JOHNSON;
NARAIN et al., 2023).
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2.7 Balanceamento de Classes com SMOTE

Em problemas de classificagdo do mundo real, € comum que os dados sejam des-
balanceados, ou seja, algumas classes possuem muito mais amostras do que outras.
A técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) (CHAWLA et all,
2002) aborda esse problema criando amostras sintéticas da classe minoritaria, aju-
dando a evitar que o modelo se torne enviesado para a classe maijoritaria.

2.8 Meétricas de Avaliagao

A avaliacdo de um modelo de classificacdo ndo deve se basear apenas na acu-
racia, especialmente em contextos com classes desbalanceadas. Para uma analise
completa, é fundamental utilizar uma matriz de confuséo, que tabula os resultados em
quatro categorias: Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso Positivo
(FP) e Falso Negativo (FN) (FAWCETT|, 2006). A partir delas, derivam-se as seguintes
métricas:

» Acuracia (Accuracy): Representa a proporgao de predigées corretas sobre o
total de amostras. Embora intuitiva, pode ser enganosa em dados desbalancea-
dos.

VP+ VN

Acuracia =
Ul = P T VN T FP+ N

* Precisao (Preqision): Mede a propor¢ao de predi¢des positivas que estavam de
fato corretas. E uma métrica importante quando o custo de um falso positivo é

alto.
VP

Preciséao = ——
' VPt FP

» Recall (Sensibilidade ou Revocagao): Mede a proporgao de amostras positivas
que foram corretamente identificadas pelo modelo. E crucial quando o custo de
um falso negativo é alto.

VP

Recall = ——————
VP+FN

« F1-Score: E a média harmodnica entre a precisdo e o recall. Fornece um valor
unico que equilibra ambas as métricas, sendo particularmente util para comparar
modelos em cenarios com classes desbalanceadas.

Precisao - Recall 2-VP

F1-Score = 2 - =
Precisdo+ Recall 2-VP+FP+FN

3 TRABALHOS RELACIONADOS

A analise de vocalizagbdes nao-verbais (NVVs), como risos, suspiros, choros e ou-
tros sons expressivos, representa uma area de pesquisa crucial e desafiadora na inter-
secao entre processamento de audio, computacao afetiva e acessibilidade. Diferente-
mente da fala, as NVVs possuem caracteristicas acusticas unicas que os modelos de
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linguagem e fala tradicionais frequentemente ndo conseguem capturar de forma eficaz.
Para superar essa lacuna, a literatura recente tem explorado diversas frentes. Estas
incluem desde a adaptacado de Grandes Modelos de Fala (LSMs) pré-treinados, apli-
cando técnicas de ajuste fino eficiente em paradmetros (PEFT), até o desenvolvimento
de novos modelos de fundacéo especializados em audio ndo-verbal. Adicionalmente,
investiga-se o impacto de novas metodologias de coleta de dados, como a detecgao
egoceéntrica, e estratégias de treinamento robustas, como a aprendizagem contrastiva,
para lidar com a escassez e o desbalanceamento de dados comuns neste dominio.

Em um esforgo para aprimorar a analise de interagdes clinicamente relevantes,
Feng et al. (2025) investigou o uso de detecg¢ao de audio egocéntrica para a classifica-
cao de falantes em interagdes diadicas entre criangas e adultos, especialmente no con-
texto de avaliagdes do Transtorno do Espectro Autista (TEA). Os autores propuseram
uma abordagem que utiliza sensores de audio vestiveis para capturar a fala na perspec-
tiva de primeira pessoa, superando as limitacbes dos microfones de campo distante.
O estudo demonstrou que pré-treinar um modelo wav2vec 2.0 com um grande con-
junto de dados de fala egocéntrica (Ego4D) melhora significativamente a precisao da
classificagdo. Os resultados evidenciaram que essa estratégia, especialmente quando
combinada com uma entrada de canal duplo (dudio de ambos os participantes), alcan-
¢ou um aumento de 0.08 no macro F1 em comparagdo com métodos de gravagao
convencionais, ressaltando o potencial da deteccéo egocéntrica e do pré-treinamento
especializado para a analise automatica da comunicagao social.

Abordando a exclusao de individuos nao-verbais em sistemas de identificacao de
pessoas (PID) baseados em voz, [Tran e Tsai (2024) conduziu uma das primeiras in-
vestigacbes sobre o0 uso de vocalizagdes nao-verbais para a identificacdo de indivi-
duos nao-falantes e com fala minima (NMS). Os autores introduziram os conceitos de
NMS-PID (identificagao exclusiva de usuarios NMS) e S-NMS-PID (um sistema unifi-
cado para usuarios NMS e falantes), utilizando o dataset ReCANVo. A metodologia
central envolveu uma estratégia de treinamento em duas etapas, empregando Apren-
dizagem Contrastiva Supervisionada (SCL) para a aprendizagem de representacoes,
seguida de um ajuste fino. Os resultados demonstraram a alta viabilidade da abor-
dagem, com acuracias de até 92.61% para o sistema S-NMS-PID. Notavelmente, o
modelo proposto de Rede Neural Convolucional Recorrente (CRNN), apesar de me-
nor, superou modelos mais profundos como VGG16 e ResNet50 quando treinado com
SCL, mostrando-se especialmente eficaz na melhoria da acuracia para classes com
poucos dados (minoritarias) e na robustez a ruidos.

Um estudo recente de Di Automatica E Informatica et al. (2025) investigou a adap-
tabilidade de grandes modelos de fala (Large Speech Models — LSMs) a tarefas de
vocalizagdes nao-verbais (Non-Verbal Vocalizations — NVVs), como risos, suspiros e
gemidos. Foram avaliados modelos como Wav2Vec 2.0, HUBERT, WavLM e Whisper,
com destaque para o desempenho consistente do Whisper em multiplos conjuntos
de dados de NVVs. O trabalho explorou técnicas de ajuste fino eficiente em parame-
tros (Parameter-Efficient Fine-Tuning — PEFT), como LoRA, Adapters e Prompt Tuning,
sendo que o LoRA demonstrou os melhores resultados em geral. A analise camada
a camada revelou que a informacao nao-verbal esta majoritariamente codificada nas
camadas finais do Whisper, e que adaptar camadas menos informativas inicialmente
pode resultar em melhorias mais significativas. Esses achados oferecem contribuigbes
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relevantes sobre a utilizacdo de modelos de fala pré-treinados para a classificagao de
sinais vocais nao-verbais, especialmente em contextos de acessibilidade e interacéo
afetiva homem-maquina.

Para resolver as deficiéncias dos modelos de fundacgéao de fala e audio no processa-
mento de sons humanos nao-verbais, Koudounas et al, (2025) propuseram o voc2vec,
um modelo de fundacgao projetado especificamente para vocalizagdes ndo-verbais. Ba-
seado na arquitetura wav2vec 2.0, o modelo foi pré-treinado usando aprendizagem
autossupervisionada em uma colegao de 10 datasets de audio nao-verbal de cddigo
aberto, totalizando aproximadamente 125 horas. A estratégia mais eficaz consistiu em
inicializar o modelo com pesos pré-treinados em fala (LibriSpeech) e, em seguida, con-
tinuar o treinamento no corpus de vocalizagdes. Nos experimentos, 0 voc2vec superou
consistentemente os modelos de fundagao de fala e audio existentes, bem como ba-
selines robustos como OpenSmile e emotion2vec, em seis tarefas de classificacdo de
vocalizagdes. O estudo conclui que a pré-especializacdo em um corpus de dados de
dominio especifico é crucial para capturar as nuances das vocalizagées nao-verbais,
apresentando o voc2vec como o primeiro modelo de representacao universal para esta
finalidade.

4 METODOLOGIA

A conducgao deste estudo segue um processo estruturado, alinhado as praticas
consolidadas em projetos de aprendizado de maquina, que tradicionalmente envol-
vem o detalhamento do problema, a obtenc¢ao e preparagao dos dados, a exploragao
e modelagem e a avaliagédo dos resultados, conforme descrito por Domingos (2012).
O projeto se define como uma pesquisa aplicada, pois seu propésito central & ge-
rar conhecimento para a solugdo de um problema pratico e imediato: a classificacado
automatizada de vocalizagcbes n&o verbais de individuos com TEA para o desenvolvi-
mento de tecnologias assistivas, conforme sugere Gil (2002). A abordagem adotada
€ eminentemente quantitativa, uma vez que se baseia na coleta de dados numeéricos
(caracteristicas acusticas) e na aplicagao de métricas estatisticas (acuracia, precisao,
recall, F1-score) para avaliar objetivamente o desempenho dos modelos de classifica-
cao e testar as hipéteses formuladas. Esta abordagem, segundo Creswell (2014), é
ideal para examinar a relagao entre variaveis de forma empirica.

Quanto aos objetivos, a pesquisa possui um carater exploratoério, principalmente
em sua fase inicial. O propdsito é investigar um fendbmeno pouco explorado no contexto
linguistico do portugués brasileiro, a aplicabilidade de modelos treinados com a base
ReCANVo. Essa exploragéo inicial visa aprofundar a familiaridade com o problema e
construir hipoteses para investigagbes futuras, em linha com a definicdo de Marconi
e Lakatos (2003). Por fim, os procedimentos adotados conferem a pesquisa uma na-
tureza experimental. Ha uma manipulagédo controlada de variaveis, como a escolha
de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina, a otimizagdo de seus hiperpa-
rametros e a aplicacao de técnicas de pré-processamento, para observar e analisar
os efeitos dessas manipulacdes nos resultados da classificagdo. Essa busca por re-
lagdes de causa e efeito, mesmo utilizando um conjunto de dados secundario, € uma
caracteristica central da pesquisa experimental (BARBETTA; REIS; BORNIA, 2008).
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O fluxo de trabalho detalhado, desde a aquisi¢ao dos dados até a avaliagdo dos
modelos e o desenvolvimento do aplicativo, € apresentado visualmente no fluxograma
da Figura [1].

Figura 1 — Fluxograma detalhando a metodologia do trabalho.

~ , Treinamento
Extragdo das (7= dos modelos
ReCANVo ——> | caracteristicas > | processamento [———> P
(Base de dados) acdsticas dos dados com os avdios
do ReCANVo
Validagao dos . I
modelos com Desenvolvimento Teste e Avaliagao
4udios de PR do APP para «———| dos modelos com
individuos coleta de os dudios do
Luséfonos vocalizagses ReCANVo

Fonte: Elaborada pelos autores (2025)

4.1 Fonte de Dados Inicial: O Banco de Dados ReCANVo

O ponto de partida para a avaliagdo dos modelos de classificagao € o banco de
dados ReCANVo (JOHNSON; NARAIN et all, 2023). Este conjunto de dados publico
€ atualmente o mais abrangente para VNVs de individuos com necessidades comple-
xas de comunicagao. Ele contém mais de 7.000 vocalizagdes coletadas em contextos
naturais de 8 individuos com diagnésticos diversos, incluindo TEA, Paralisia Cerebral
e sindromes genéticas raras. As gravacgdes foram realizadas com gravadores porta-
teis (Sony PCM-M10 e Zoom H4n Pro), e os rétulos foram atribuidos em tempo real por
cuidadores e pesquisadores familiarizados com os individuos, garantindo precisdo nos
rétulos. As seis categorias de rétulos utilizadas, delight, dysregulated, frustrated, re-
quest, selftalk, social, fornecem uma base funcional para a classificacdo das intengoes
comunicativas.

4.2 Extragao de Caracteristicas e Pré-processamento

O processamento dos sinais de audio foi implementado em linguagem Python, uti-
lizando a biblioteca Librosa (versédo 0.10). Seguindo a fundamentagéo teorica apre-
sentada na Sec¢ao 2.5, o pipeline de extragao iniciou-se com a padronizacédo da taxa
de amostragem para 16 kHz e conversao para canal mono.

Para a construcao dos vetores de caracteristicas, foram extraidos os atributos es-
pectrais e temporais previamente definidos: MFCCs (40 coeficientes), Mel Espectro-
gramas, Cromaticidade, Contraste Espectral, ZCR, Roll-off e Centroide Espectral. De
cada uma dessas representagdes, foram calculadas a média e o desvio padrao ao
longo do tempo, resultando em um vetor de caracteristicas de tamanho fixo para cada
arquivo de audio, independentemente de sua duragao original.
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Posteriormente, aplicou-se a normalizacdo dos dados através do StandardScaler
da biblioteca scikit-learn, ajustando as caracteristicas para média zero e desvio pa-
drao unitario. O tratamento do desbalanceamento de classes, discutido na Sec¢ao 2.7,
foi realizado estritamente no conjunto de treinamento de cada passo da validagao cru-
zada. Utilizou-se o algoritmo SMOTE com a estratégia de reamostragem automatica
para igualar a frequéncia das classes minoritarias a da classe maijoritaria, garantindo
que o conjunto de teste permanecesse inalterado e livre de vazamento de dados (data
leakage).

Para fins de reprodutibilidade e transparéncia, o codigo-fonte completo dos experi-
mentos encontra-se disponivel no notebook do projeto (Google Colab).

4.3 Configuracao e Treinamento dos Modelos

Foram treinados e avaliados os quatro classificadores detalhados no Referencial
Tedrico: SVC, Random Forest, XGBoost e LightGBM. A implementagéo utilizou as
bibliotecas scikit-learn, xgboost € 1lightgbm, respectivamente.

Para garantir a robustez dos resultados e a sele¢ao ideal dos modelos, adotou-se
uma estratégia de busca em grade (GridSearchCV) aninhada a uma validagao cruzada
estratificada de 5 pontas (k = 5). O espago de busca de hiperparametros explorou:

» SVC: Variagdes nos kernels (RBF, linear), parametro de regularizacao C e coefi-
ciente do kernel ~.

* Random Forest: Numero de estimadores (100 a 500) e profundidade maxima
das arvores.

+ XGBoost e LightGBM: Taxas de aprendizado, numero de estimadores e profun-
didade maxima.

O desempenho final foi mensurado através das métricas de Acuracia, Precisao,
Recall e F1-Score (macro), permitindo a comparacao direta da capacidade de genera-
lizacdo de cada algoritmo frente ao desbalanceamento original dos dados.

4.4 Ferramenta de Coleta: Aplicativo VocalizeAl

Conforme ilustrado na etapa final do fluxograma metodolégico (Figura [i]), foi de-
senvolvido um aplicativo mével para operacionalizar a coleta de dados no contexto
brasileiro. A ferramenta, denominada VocalizeAl, foi projetada para permitir que pais
e cuidadores gravem vocalizagcdes em ambiente natural e atribuam rétulos em tempo
real, seguindo as mesmas seis categorias funcionais do dataset ReCANVo.

O aplicativo atua como uma ponte para a validagdo dos modelos, garantindo que
os audios sejam capturados com taxa de amostragem consistente e metadados orga-
nizados. A interface foi desenhada para ser intuitiva e permitir o registro rapido da
intencdo comunicativa, conforme demonstrado na Figura 2.
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Figura 2 — Interface do aplicativo VocalizeAl desenvolvido para coleta de dados.

Fonte: Elaborada pelos autores (2025)

5 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Para responder a questao de pesquisa formulada e avaliar a robustez dos classifi-
cadores, o estudo foi estruturado em duas etapas experimentais principais. A primeira
consistiu no treinamento e na avaliagdo de quatro modelos de machine learning , uti-
lizando exclusivamente o dataset ReCANVo. A segunda etapa envolveu a aplicagao
desses modelos, ja treinados, na classificagdo de um novo conjunto de vocalizagdes
coletadas de um individuo lus6fono, a fim de testar a capacidade de generalizagao dos
modelos para um contexto linguistico e cultural distinto.

5.1 Treinamento e Validagao no Dataset ReCANVo

Nesta fase inicial, os modelos Support Vector Machine (SVC), Random Forest, XG-
Boost e LightGBM (LGBM) foram treinados com os dados do ReCANVo. O particiona-
mento dos dados foi realizado utilizando a estratégia de train-test split (80% para trei-
namento e 20% para teste), garantindo a avaliagdo em amostras nao vistas durante o
ajuste dos modelos.
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Uma analise exploratoria do dataset revelou um desbalanceamento significativo
entre as seis classes de vocalizagbes, conforme detalhado: delighted (1272 amos-
tras), dysregulated (704), frustrated (1536), request (419), selftalk (1885) e social (634).
Para mitigar o risco de que os modelos se tornassem enviesados em favor das classes
majoritarias (selftalk e frustrated), foi aplicada a técnica de sobreamostragem SMOTE
(Synthetic Minority Over-sampling Technique) durante a etapa de treinamento. Essa
abordagem equilibra a distribuigao das classes gerando amostras sintéticas para as ca-
tegorias minoritarias, como request e social, garantindo que todas as classes tivessem
representatividade equivalente no processo de aprendizado.

Figura 3 — Grafico com a distribuicao das classes antes do SMOTE.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2025)

Apds o treinamento com os dados balanceados e a otimizacao de hiperparametros,
os modelos foram avaliados em um conjunto de teste separado. A Tabela (1| apresenta
um comparativo do desempenho dos quatro algoritmos, com as métricas de precisao,
recall e F1-Score para cada uma das seis classes. Além disso, foi calculada a média
macro dos escores, permitindo uma visdo mais justa em cenarios desbalanceados.
Os resultados mostram que os modelos baseados em Gradient Boosting (XGBoost e
LGBM) e o SVC obtiveram o desempenho mais robusto e equilibrado entre as classes,
com destaque para a classificagao de dysregulated e frustrated. A classe request, por
ser a mais minoritaria originalmente, apresentou os maiores desafios de classificagao
para todos os modelos, mesmo apds a aplicacao do SMOTE.

5.2 Validagao com Vocalizagoes de Individuo Luséfono

Para a etapa de validacao externa, foram coletadas 53 vocalizagdes de um indi-
viduo luséfono utilizando o aplicativo VocalizeAl. O uso da ferramenta garantiu a pa-
dronizagao inicial da taxa de amostragem e facilitou a associagéo correta dos rétulos
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Tabela 1 — Comparacgéao de Desempenho dos modelos utilizando a base do

ReCANVo.
ol svC Random Forest XGBoost LGBM
Precision Recall F1-Score | Precision Recall F1-Score | Precision Recall F1-Score | Precision Recall F1-Score

Delighted 0.56 0.58 0.57 0.55 0.53 0.54 0.63 0.61 0.62 0.61 0.59 0.60
Dysregulated 0.75 0.67 0.70 0.73 0.67 0.70 0.83 0.68 0.75 0.81 0.67 0.73
Frustrated 0.67 0.73 0.70 0.69 0.78 0.73 0.74 0.80 0.77 0.75 0.80 0.77
Request 0.52 0.42 0.46 0.56 0.40 0.47 0.62 0.43 0.51 0.58 0.39 0.47
Selftalk 0.65 0.68 0.68 0.66 0.68 0.67 0.69 0.78 0.73 0.68 0.77 0.72
Social 0.64 0.51 0.57 0.61 0.56 0.58 0.66 0.57 0.61 0.66 0.57 0.61
Macro Average 0.63 0.60 0.61 0.63 0.60 0.62 0.69 0.65 0.66 0.68 0.63 0.65

Fonte: Elaborada pelos autores (2025)

pelo cuidador no momento da ocorréncia da vocalizagdo. Essas amostras foram en-
tdo submetidas aos quatro modelos previamente treinados com o dataset ReCANVo,
para avaliar seu desempenho preditivo em dados fora do dominio original. A Tabela g
resume a acuracia geral de cada modelo nesta tarefa.

Tabela 2 — Resultados da classificacdo das 53 vocalizagdes lusdfonas coletadas.

Modelo Acuracia (%) | Predigoes Corretas
SvC 75.47 40/53
LGBM 60.38 32/53
XGBoost 56.66 30/53
Random Forest (RF) 45.28 24 /53

Fonte: Elaborada pelos autores (2025)

Apesar da acuracia de 75,47% obtida pelo modelo SVC, uma analise aprofundada
dos resultados revela que esse valor € enganoso e mascara uma falha severa de gene-
ralizagcdo. A distribuicdo das amostras era de 43 para frustrated, 4 para dysregulated,
3 para request e 3 para selftalk. O modelo errou a totalidade das 4 amostras de dys-
regulated e das 3 amostras de request, acertando apenas 1 de 3 em selftalk. Este
resultado demonstra que o modelo ndo aprendeu a distinguir as categorias, mas sim
a enviesar sua resposta para a classe majoritaria da amostra. Tal comportamento é
compreensivel, dado que o conjunto de validagao estava extremamente desbalance-
ado e o individuo ndo compartilhava o mesmo idioma dos dados de treinamento, o que
introduz variagbes acusticas ndo capturadas pelo modelo original.

A matriz de confus&o para o teste do modelo SVC, ilustrada na Figura [, evidencia
que o bom desempenho geral é quase inteiramente atribuivel a sua capacidade de
identificar a classe frustrated, que compunha a grande maioria do conjunto de teste
(81%). O modelo falhou em generalizar para as outras categorias. Esse resultado
demonstra que a métrica de acuracia, sozinha, é insuficiente para avaliar modelos
em cenarios desbalanceados, reforgcando a necessidade de métricas como balanced
accuracy e macro-F1 e, principalmente, de dados locais para treinamento.
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Figura 4 — Matriz de confusdo do modelo SVC na classificagdo das 53 vocalizagdes
coletadas.
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Fonte: Elaborada pelos autores (2025)
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6 CONCLUSAO

Os resultados experimentais obtidos nesta pesquisa demonstram de forma contun-
dente que a eficacia dos modelos de aprendizado de maquina para classificagao de
vocalizagdes nao verbais de individuos com TEA é altamente dependente do contexto
cultural e linguistico dos dados de treinamento. Em resposta a questdo de pesquisa
formulada, conclui-se que os modelos treinados exclusivamente com a base ameri-
cana ReCANVo ndo possuem capacidade de generalizagao suficiente para o contexto
lusofono.

Embora o modelo SVC tenha alcangado uma acuracia de 75,47%, a analise de-
talhada revelou que este desempenho foi enganoso. A performance foi impulsionada
pela classe super-representada na amostra, enquanto o modelo falhou completamente
em classificar as amostras das classes minoritarias. Esta falha em generalizar evi-
dencia a limitacéo critica do dataset ReCANVo para aplicagdes no contexto brasileiro,
corroborando a premissa de que modelos de classificacao de VNVs s6 apresentam de-
sempenho robusto quando treinados com dados cultural e linguisticamente alinhados.

Portanto, conclui-se que, para o desenvolvimento de tecnologias assistivas efica-
zes e confiaveis, é imprescindivel a criagdo de bases de dados locais. A aplicagao
movel VocalizeAl, desenvolvida no ambito deste trabalho, representa um passo funda-
mental nessa diregdo. O proximo passo é focar na coleta de mais dados para enrique-
cer a base lus6fona com criangas brasileiras, visando corrigir o desbalanceamento ob-
servado e treinar modelos verdadeiramente representativos. Este esfor¢o ndo apenas
permitira o aprimoramento dos modelos de classificagao, mas também abrira caminhos
para pesquisas futuras e para o desenvolvimento de ferramentas que verdadeiramente
auxiliem na comunicagao e na qualidade de vida de individuos com TEA.

6.1 Limitagcoes da Pesquisa

O presente estudo, apesar de seus achados, possui limitagdes que devem ser
consideradas e que abrem caminhos para futuras investigagdes:

« Amostragem de Validagdo Reduzida: O conjunto de dados coletado para va-
lidacdo consistiu em apenas 53 vocalizagdes, um numero insuficiente para tirar
conclusdes estatisticamente robustas sobre o desempenho geral dos modelos
no contexto lus6fono.

* Fonte de Dados Unica e Viés na Coleta: As 53 vocalizacdes foram coletadas
de um unico individuo, o que impede a generalizagio dos resultados para a popu-
lagdo mais ampla de pessoas com TEA no Brasil. Adicionalmente, por se tratar
de uma fase inicial de coleta, ndo houve controle rigoroso sobre o balanceamento
das classes, resultando em uma amostra enviesada (81% frustrated) que inflou
artificialmente a métrica de acuracia.

« Dependéncia de um Unico Dataset de Referéncia: A pesquisa se baseia no
ReCANVo, o unico dataset publico de grande escala disponivel atualmente. A
auséncia de outros bancos de dados para comparagao ou enriquecimento do
treinamento limita a diversidade de cenarios acusticos e culturais que podem ser
modelados.
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» Limitagdao Metodolégica: N&o foi realizada validagédo estatistica formal (por
exemplo, testes de significancia) para a comparagéo entre modelos no cenario
luséfono, devido ao baixo numero de amostras coletadas.

6.2 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados e nas limitacdes identificadas, a principal direcdo para
trabalhos futuros é a expansao da coleta de dados por meio da distribuicdo ampla
do aplicativo VocalizeAl. O objetivo é construir um dataset robusto e representativo de
vocalizag¢des n&o verbais de individuos com TEA no Brasil, mitigando o viés observado
nos modelos treinados exclusivamente com dados norte-americanos.

Além disso, destacam-se as seguintes diregdes:

» Aplicacido de técnicas de aprendizado por transferéncia (transfer learning),
aproveitando representacdes acusticas robustas extraidas de modelos pré-treinados,
como Wav2Vec 2.0 ou Whisper.

» Exploracéo de técnicas de aumento de dados (data augmentation), como vari-
acdes de pitch e time stretching, para mitigar a escassez inicial de dados da base
brasileira.

« Utilizagcao dos modelos ja treinados como ferramentas de pré-rotulagem semi-
supervisionada, acelerando o processo de construgdao da nova base de dados.
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