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Resumo. A andlise automdtica de dudios de pacientes tem-se mostrado pro-
missora na detec¢cdo de condigcoes neurologicas. Entretanto, a segmentagcdo
manual das falas entre entrevistador e entrevistado é um processo demorado
e sujeito a erros. Este artigo propde um pipeline automatizado para segmen-
tar trechos de fala entre entrevistadores e entrevistados em entrevistas do teste
Boston Diagnostic Aphasia Examination (BDAE) em portugués, combinando
representagoes vetoriais e modelos de Aprendizado de Mdquina supervisionados
e ndo supervisionados. Nos experimentos, o modelo supervisionado XGBoost
alcangou 0,8861 de acurdcia, enquanto o modelo ndo supervisionado K-Means
obteve 0,8458.

1. Introducao

Entrevistas gravadas, como no teste Cookie Theft do Boston Diagnostic Aphasia Examina-
tion [Goodglass et al. 2001] (BDAE), utilizado no diagnéstico de doengas neurocognitivas,
podem fornecer informacdes relevantes para andlise linguistica e actstica voltadas a detec-
cdo da Doenga de Alzheimer (DA). A aplicacdo de técnicas de Aprendizado de Maquina
tem se mostrado promissora nesse contexto [Vigo et al. 2022], especialmente para a de-
teccao precoce, que € essencial para um tratamento eficaz e para retardar a progressao
da doenca. Solucdes automatizadas, portanto, podem simplificar e agilizar a extracdo de
caracteristicas que auxiliam o profissional da saide na obtencdo de diagndsticos mais
precisos. Na literatura, observam-se abordagens que exploram técnicas de segmentagao
em diferentes dominios. Por exemplo, no campo educacional, [Garcia et al. 2024] aplica
aprendizado de mdquina supervisionado para identificar trechos de préticas de ensino
momento da aula. No entanto, a dependéncia de anota¢des manuais limita a aplicabilidade
desses métodos em cendrios clinicos, onde a anotagao manual de dados € cara e demorada.

Diante disso, este trabalho propde e avalia diferentes técnicas para a segmentacio
dos audios nas classes entrevistador e entrevistado em entrevistas do BDAE utilizando
aprendizado de mdquina. Sdo abordados tanto modelos de aprendizado supervisionado
quanto modelos ndo supervisionados, explorando também diferentes estratégias de pré-
processamento e representa¢ao dos dados, como ilustrado na Figura 2.

2. Metodologia e Desenvolvimento

O conjunto de dados utilizado neste estudo contém 161 gravagdes de entrevistas em
portugués brasileiro do teste Cookie Theft, divididas nas seguintes classes: sem diag-
ndstico de deméncia, DA, comprometimento cognitivo leve, deméncia semantica, de-
méncia vascular, diagnéstico ndo especificado no momento e deméncia mista. Em



cada gravagdo, um entrevistador solicita ao entrevistado que descreva verbalmente
com o miximo detalhamento a imagem Cookie Theft (Figura 1). Entretanto, para
que esse material seja utilizado em modelos preditivos, € necessdrio segmentar 0s tre-
chos de audio falados pelo entrevistador e pelo entrevistado. Dessa forma, € possi-
vel treinar modelos utilizando somente os intervalos de dudio falados pelo entrevis-
tado, evitando o processamento de segmentos de dudio ndo relevantes para a andlise.

Além dos métodos supervisionados € ndo su-
pervisionados, foram exploradas duas abordagens para
representar os dados, sendo a primeira a representacao
vetorial das transcri¢des textuais das entrevistas. O
pipeline desenvolvido inicia com a transcri¢do e diari-
zagdo dos 4udios, etapa na qual se obtém o conteudo
falado em formato textual, juntamente com os instantes
de tempo de cada palavra e a atribuicao de segmentos
falados a diferentes locutores. Para isso, utilizou-se o
modelo WhisperX!, que integra o Whisper, responsavel Figura 1. Cookie Theft.
pelo Reconhecimento Automatico de Fala (ASR) e o modelo PyAnnote?, estado da arte
utilizado na diarizac¢ao do 4udio.

Com as transcri¢des geradas, foram aplicados procedimentos de pré-processamento
com o objetivo de avaliar se a remocao de frases curtas impactaria no desempenho da
segmentacdo. Andlises exploratorias indicaram que uma quantidade significativa de frases
possuia trés ou menos palavras, geralmente compostas por cumprimentos ou interjei¢coes,
que pouco contribuiam para a tarefa proposta. Com isso, trés configuracdes foram testadas:
remocao de frases com até trés palavras, remo¢ao com até duas palavras e manutengdo
de todas as frases. Entre essas, a remoc¢ao de frases com até duas palavras apresentou o
melhor equilibrio entre desempenho e preservacdo do volume de dados.

A primeira abordagem consiste na gerac¢ao de representacdes vetoriais textuais das
transcri¢cdes geradas. Para representar vetorialmente o conteddo textual, empregou-se o
modelo jina-embeddings-v3*, que apresentou desempenho expressivo no MTEB* (Massive
Text Embedding Benchmark) com 58,37 pontos MTEB. Esse modelo transforma cada trecho
transcrito em um vetor de 1024 dimensdes, capturando relagdes semanticas presentes na
linguagem natural. Com o objetivo de otimizar o processamento e reduzir a dimensionali-
dade dessas representacdes, aplicou-se o algoritmo de Andlise de Componentes Principais
(PCA), reduzindo a dimensionalidade dos vetores de 1024 para 380 componentes. A
técnica obteve o melhor resultado com o modelo XGBoost, atingindo 0,8861 de acuricia,
conforme mostrado na Tabela 1.

Também foi avaliada a representacio vetorial de dudio, com o objetivo de capturar
caracteristicas acusticas da fala dos locutores, como o timbre e a entonagdo da voz. Para
1ss0, ap0s a etapa de transcri¢do, foram geradas representacoes de 1024 dimensdes para
cada enunciado usando o modelo Wav2Vec 2° com ajuste fino para a lingua portuguesa.
Foi utilizado o PCA para reduzir a dimensionalidade dos vetores para 380 componentes.
Contudo, os resultados dessa abordagem foram inferiores aos obtidos com a representa¢io
vetorial textual, chegando ao maximo em 0,5419 de acurdcia. Em ambas as técnicas de

"WhisperX: https://github.com/m-bain/whisperX

2PyAnnote: https://huggingface.co/pyannote/speaker-diarization-3.1
3jina-embeddings-v3: https://huggingface.co/jinaai/jina-embeddings-v3

“Link para acesso a0 MTEB: https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard

SWav2Vec 2: https://huggingface.co/facebook/wav2vec2-large-xlsr-53-portuguese
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Figura 2. Diagrama do fluxo de dados, componentes tracejados foram testados
mas nao utilizados na arquitetura final.

representacio vetorial, avaliou-se a remocdo de ruido com o modelo Demucs®, mas ndo

houve ganho de desempenho na transcricao, com o WER (Word Error Rate) inalterado, e a
acurdcia da segmenta¢do diminuiu, levando a exclusdo dessa etapa do pipeline final.

Na etapa de segmentacdo dos locutores por aprendizado de maquina, foram explo-
rados os métodos supervisionados e ndo supervisionados. Apesar da presencga de anotacdes
manuais, sua quantidade € limitada e o custo de rotulagem € elevado, justificando a inclusdo
de métodos nao supervisionados. Dessa forma, optou-se por incluir experimentos em
arquiteturas que nao dependem de anotacdes prévias, possibilitando que o fluxo proposto
seja implementado em dados ndo anotados no futuro. Para o treinamento e avaliacdo dos
modelos, foram utilizadas as representacdes vetoriais textuais e acusticas, ambas com a
dimensionalidade reduzida para 380 dimensdes pelo algoritmo PCA.

Nos métodos nao supervisionados, testou-se os algoritmos Gaussian Mixture, K-
Means e Agglomerative Clustering limitando a saida dos modelos as classes entrevistador
e entrevistado. Para os métodos supervisionados, foram avaliados os algoritmos Random
Forest e XGBoost, treinados com o conjunto de dados usando as anotagdes, como 0s
intervalos de tempo de fala do entrevistado, do entrevistador e suas transcricoes.

Como comparagdo, propds-se uma abordagem alternativa denominada Locutor
Predominante, na qual o entrevistado € assumido como o locutor com maior tempo de
fala, identificado a partir dos instantes de inicio e término de cada locutor na transcri¢ao.
Entretanto, essa abordagem apresenta resultados inferiores a segmentagao por aprendizado
de méquina, atingindo 0,6214 de acurécia, conforme mostrado na Tabela 1.

A avaliacdo das arquiteturas testadas foi feita com base na comparacdo entre
as previsoes geradas pelos modelos e as anotagdes manuais, calculando métricas como
acuricia, F1-Score e o nimero de linhas apds a etapa de pré-processamento. As métricas
para o aprendizado supervisionado foram calculadas em um conjunto de teste representado
por 33% dos dados do conjunto total de dados. Observou-se que a remogao de frases
curtas aumenta a acurdcia, mas também reduz a quantidade de informagao disponivel. Esse
trade-off evidencia a importancia de equilibrar a etapa de pré-processamento dos dados
com a preservacao de informagdes relevantes, especialmente porque individuos com DA
tendem a falar menos, e a exclusio de suas falas pode introduzir viés nos resultados.

3. Conclusoes

Os experimentos mostraram que a combinac¢do de transcri¢cdo, diarizagdo e representagdes
semanticas textuais permite segmentar entrevistadores e entrevistados com bom desem-
penho. O modelo supervisionado XGBoost, com o pré-processamento retirando frases
com até 3 palavras, obteve o melhor desempenho, atingindo 0,8861 de acurdcia, mas
exige anota¢do de dados, restringindo sua aplicacdo a contextos de dados anotados. Ja o
modelo ndo supervisionado K-Means, com o pré-processamento retirando frases com até 3
palavras, alcangou desempenho competitivo, atingindo 0,8458 de acurdacia em seu melhor
resultado, tornando-se adequado para cendrios onde ndo ha a possibilidade de anotagdo
dos dados.

SDemucs: https://github.com/adefossez/demucs




Tabela 1. Tabela de resultados em diferentes combinacoes de arquiteturas agru-
pados por estratégia de pré-processamento. Em negrito as melhores com-
binacdes por agrupamento e método de aprendizado. N.a.: Nao aplicavel.

Modelos Pré-Processamento PCA Acuracia F1-Score Total de Linhas
K-Means Nao 380 0,6985 0,7179 2834
Agglomerative Cluster Nao 380 0,5860 0,5486 2834
Gaussian Mixture Nao 380 0,7700 0,7677 2834
Random Forest Nio N.a. 0,8386 0,8383 2834
XGBoost Nao N.a. 0,8621 0,8621 2834
K-Means Sim (remove <2 palavras) 380 0,7709 0,7660 2131
Agglomerative Cluster ~ Sim (remove <2 palavras) 380 0,7283 0,7565 2131
Gaussian Mixture Sim (remove <2 palavras) 380 0,7903 0,7972 2131
Random Forest Sim (remove <2 palavras) N.a. 0,8267 0,8235 2131
XGBoost Sim (remove <2 palavras) N.a. 0,8650 0,8649 2131
K-Means Sim (remove <3 palavras) 380 0,8458 0,8439 1861
Agglomerative Cluster ~ Sim (remove <3 palavras) 380 0,7748 0,7619 1861
Gaussian Mixture Sim (remove <3 palavras) 380 0,8001 0,7992 1861
Random Forest Sim (remove <3 palavras) N.a. 0,8520 0,8476 1861
XGBoost Sim (remove <3 palavras) N.a. 0,8861 0,8859 1861
Locutor Predominante N.a. N.a. 0,6214 0,5456 2834

O pré-processamento, especialmente a remogao de frases curtas, mostrou impacto
significativo na melhoria da acurdcia, embora possa retirar informagdes possivelmente
importantes presentes nas frases curtas do conjunto de dados. Atualmente, o trabalho
apresenta algumas limitacdes que podem ser abordadas em pesquisas futuras, como a
aplicacdo de algoritmos de otimiza¢do de pardmetros nos modelos e métodos testados, bem
como a implementa¢do de uma etapa de pré-processamento para remover frases curtas
na representagdo vetorial de dudio. Experimentos futuros também poderdo investigar a
avaliacao de diferentes modelos de representacao vetorial, tanto textual quanto acustica,,
além de explorar de forma mais detalhada as propriedades actsticas, incluindo a extra¢ao
e andlise de features manuais, como o conjunto ComParE [Weninger et al. 2013].

Portanto, a abordagem proposta baseada no modelo Gaussian Mixture com repre-
sentagdo vetorial textual e pré-processamento removendo frases com até 2 palavras, se
enquadra como a mais adequada, pois combina um bom desempenho sem a necessidade
de depender de dados anotados. Esse fluxo pode ainda ser implementado como etapa de
pré-processamento ou limpeza em estudos futuros que utilizem conjuntos de dados de
Alzheimer sem anotacio, proporcionando uma base robusta para o treinamento de modelos
de aprendizado de mdquina voltados a detec¢ao da doenga.
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