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Abstract. In the healthcare domain, stuttering identification is manually performed
by speech therapists for diagnostic purposes. In this scenario, Machine Learning
(ML) can be a valuable tool to support this activity, for example, by automating the
transcription of stuttered speech and the classification of disfluencies. This work
presents a systematic literature review aiming to investigate how studies have
provided or utilized ML methods for transcription and classification of stuttered
speech. It also seeks to identify to what extent these studies are applied to effectively
support the clinical practice of speech therapists. This work also includes a survey
of datasets, languages, diagnostic criteria, and challenges faced in stuttering
identification.

Resumo. Na darea da Saude, a identifica¢do da gagueira é realizada manualmente
por fonoaudiologos para fins diagnosticos. Neste contexto, o Aprendizado de
Magquina (AM) pode ser uma ferramenta valiosa para apoiar esta atividade por meio,
por exemplo, da automatizagdo da transcri¢do de falas gaguejadas e da classificagdo
de disfluéncias. Este trabalho apresenta uma revisdo sistemdtica da literatura que
busca investigar como os trabalhos tém provido ou utilizado métodos de AM para
transcri¢do e classifica¢do da fala gaguejada. Busca-se também identificar até que
ponto os trabalhos tém sido aplicados no apoio efetivo a pratica clinica do
fonoaudiologo. A andlise inclui um levantamento de conjuntos de dados, idiomas,
critérios diagnosticos e desafios enfrentados na identificacdo da gagueira.

1. Introducao

A gagueira € um transtorno da fluéncia que inicia na infancia e pertence ao grupo dos
transtornos da comunicacao e do neurodesenvolvimento [APA 2022]. Ela acomete cerca de
5% das criangas pré-escolares e 1% da populacdo adulta, e 0 seu surgimento ocorre mais
frequentemente entre os 2 e 0s 4 anos de idade, de forma gradual ou abrupta [Yairi e Ambrose
2013]. Entre os principais sinais e sintomas da gagueira encontra-se a producdo da fala com
excessivas disfluéncias. As disfluéncias sdo categorizadas em: Disfluéncias Tipicas da
Gagueira (DTG), classificadas como prolongamento (inicial ou medial), blogueio, repeti¢do
(de som, de silaba e de palavra monossilabica), pausa e intrusdo; e Outras Disfluéncias (OD),
classificadas em revisdo, hesitacdo, interjeicdo, repeticdo (de palavra ndo monossilabica, de
segmento e de frase) e palavra incompleta [Oliveira et al. 2023].



O instrumento utilizado no Brasil para avaliar quem gagueja é o Protocolo de Avaliacao
da Fluéncia do Teste de Linguagem Infantil ABFW [Andrade 2023]. A avaliacéo, basicamente,
envolve a transcricdo manual da amostra de fala gaguejada em ferramenta de edicédo de texto e
a classificacdo das disfluéncias pelo fonoaudidlogo. Neste contexto, a interface entre a
Computacdo e a Fonoaudiologia para identificacdo da gagueira em praticas clinicas tem se
mostrado necessaria e promissora [Almeida et al. 2023]. SolucBes computacionais sao
fundamentais para a otimizagdo do processo de trabalho do fonoaudidlogo e diagnostico da
gagueira. Neste ambito, destaca-se o emprego da inteligéncia artificial, em particular, de
métodos de Aprendizado de Maquina (AM) e Aprendizado Profundo (AP).

O AM capacita sistemas a aprenderem comportamentos ou padrdes especificos
automaticamente, utilizando exemplos disponiveis [Mitchell 1997]. Essa abordagem permite a
criagcdo de modelos preditivos capazes de identificar padrdes, como as disfluéncias, em
conjuntos de dados, como amostras de fala. Por outro lado, o AP, uma subarea do AM, emprega
conceitos de redes neurais artificiais para realizar tarefas complexas de aprendizado e
reconhecimento de padrdes [Oliveira et al. 2021]. Vale pontuar que, neste trabalho, sera
utilizado o termo mais amplo AM para referir-se tanto ao AM quanto ao AP, para fins de
simplificagdo.

Sistemas de Reconhecimento Automatico de Fala (ASR) tém sido utilizados para
converter a fala em texto escrito. Porém, costumam acusar erro e falhar em reconhecer falas
gaguejadas [Fox et al. 2021]. Isso significa que devido a presenca das disfluéncias, como
repeticGes, blogueios e prolongamentos, por exemplo, a transcri¢cdo das palavras gaguejadas
ndo é realizada adequadamente pelos sistemas de ASR. Tal circunstancia tem levado a
necessidade de realizag&o de transcrigdes manuais. No tocante a classificacdo das disfluéncias,
estudos com AM tém sido aplicados para identificar padrdes [Kourkounakis et al. 2021]. As
pesquisas sobre a classificagdo automatica das disfluéncias na fala gaguejada tiveram inicio em
1995 [Howell e Sackin 1995]. Posteriormente, um avango ocorreu com a disponibilizacdo de
dados de &udio online gratuitos, juntamente com transcricGes de amostras de fala de pessoas
que gaguejam [Bloodstein et al. 2021].

Apesar dos avancos na area, os métodos de AM para transcricdo e classificacdo da fala
gaguejada ainda se limitam ao ambito da pesquisa e, geralmente, ndo estdo disponiveis para
apoio a pratica clinica do fonoaudiélogo. Portanto, este trabalho busca responder a seguinte
questdo de pesquisa: Qual o estado da arte sobre os métodos de transcricao e classificacdo da
fala gaguejada por meio do AM?

Poucos trabalhos de revisdao da literatura foram encontrados no contexto do presente estudo
[Barret et al. 2022; Sheikh et al. 2022]. Este trabalho inclui questdes de pesquisa nao
consideradas anteriormente como sobre métodos de transcrigdo de fala e aplicagdo clinica
como desfecho. Assim, a revisdo sistematica da literatura (RSL) apresentada neste trabalho
busca fornecer uma visdo atualizada dos métodos de AM utilizados para transcrever e
classificar a fala gaguejada no periodo de 2019 a 2023, contribuindo para a identificacdo de
lacunas e para o desenvolvimento de pesquisas futuras, com foco na prética clinica.

Este artigo esta organizado da seguinte forma: A Segéo 2 introduz conceitos e descreve
alguns trabalhos relacionados. Na Secéao 3, sdo apresentados 0s procedimentos metodolégicos
adotados. A Secdo 4 dispde os resultados e discussdes sobre os achados da revisdo. Por fim, a
Secdo 5 discorre sobre as consideraces finais e indica pesquisas futuras.

2. Fundamentac¢ao Tedrica e Trabalhos Relacionados

A capacidade de maquinas entenderem textos ou dudios por meio de linguagem natural é ainda
um desafio [Oliveira et al. 2022]. O Processamento de Linguagem Natural (PLN) envolve ndo



somente este desafio de entendimento mas também o contexto de transcrigoes de fala. Neste
panorama, os ASR, que transcrevem automaticamente a fala em texto escrito, tém sido
utilizados para lidar com dados de entrada na forma de &udio [Schneider et al. 2019].
Juntamente com estratégias de PLN, métodos de AM e de AP tém sido empregados nao
somente para transcrigdes mas, principalmente, para classificagao de disfluéncias. Sdo diversas
as opgoes de métodos que podem ser usados para classificacdo [Barret et al. 2022; Sheikh et
al. 2022]. Como ilustracdo, destacam-se aqui os métodos SVM, RNN, LSTM e CNN.

O SVM, do inglés Support Vector Machine, ou Maquina de Vetores de Suporte, ¢ um
classificador linear que separa as amostras de dados em suas classes correspondentes, criando
uma linha ou hiperplano [Cervantes et al. 2020]. O SVM tem se destacado em problemas de
classificagdo em diversos campos, devido a sua 6tima capacidade em lidar com conjuntos de
dados complexos e em identificar padroes em grandes volumes de dados [Sheik et al. 2022].
J4 as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) possuem conexdes entre neuronios/nds que formam
um grafo direcionado ao longo de uma sequéncia temporal, permitindo assim que a rede exiba
um comportamento dindmico ao longo do tempo [Oliveira et al. 2022]. As redes LSTM
(Longest Shortest Term Memory) t€m sido exploradas pela sua capacidade de compreender a
linguagem, destacando-se em aplicacdes como Classificacdo de Texto e Modelagem de
Linguagem [Oliveira et al. 2022]. Modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais
(CNNs) tém se destacado por utilizarem estruturas de redes neurais profundas para aprender,
por exemplo, representacdes de texto. As CNNs sao redes neurais projetadas para trabalhar
com dados estruturados em grade, como imagens, audio, espectrogramas, quadros de video,
entre outros [Chollet 2021]. Uma CNN ¢é composta por varias camadas em um pipeline,
incluindo camadas de convolugdo, pooling e camadas totalmente conectadas. Por meio de
multiplos mapas de caracteristicas, as CNNs conseguem capturar as dependéncias espaciais e
temporais dos dados de entrada [Chollet 2021]. Mais recentemente, arquiteturas baseadas em
Transformer tém sido usadas também em tarefas de PLN, devido principalmente a seus
mecanismos de atencdo, permitindo compreensdo contextual e extracdo de informagdes do
texto [Oliveira et al. 2022].

Neste cenario, uma revisdo sistematica com meta-analise sobre métodos de AM e AP
para identificar a gagueira [Barret et al. 2022] avaliou modelos para a classificagdo automatica
de disfluéncias na fala. A revisdo aponta que ainda nao se sabe quais caracteristicas do sinal de
audio sdo mais relevantes para distinguir a fala fluente da disfluente, nem quais métodos de
AM sdo mais eficazes para classificar as disfluéncias. Sheikh et al. [2022] realizaram outra
revisdo ampla da literatura, porém ndo sistematica, com foco na aplicagdo de métodos de AM
para a identificacao da gagueira. A revisao citada expde uma analise detalhada e comparativa
dos diferentes métodos utilizados para classificar as disfluéncias na fala de pessoas que
gaguejam, bem como das caracteristicas acusticas analisadas. Entre os desafios observados, os
pesquisadores elencam a escassez de conjuntos de dados para pesquisas sobre identificacdo da
gagueira. Além disso, destacam que os conjuntos de dados de falas gaguejadas frequentemente
sofrem desequilibrios, nos quais o nimero de amostras disponiveis para as diferentes categorias
das disfluéncias ndo ¢ uniforme.

Apesar desses trabalhos relacionados [Barret et al. 2022; Sheikh et al. 2022]
investigarem métodos de AM para a identificagdo da gagueira, eles nao incluiram nas suas
questdes de pesquisa como ¢ realizado o procedimento de transcrigdo das amostras de fala,
atividade que precede a classificagdao das disfluéncias. O presente trabalho busca identificar
métodos de transcricao de fala. Outro diferencial da presente revisdo ¢ investigar se os estudos
que utilizaram métodos de AM apresentaram a aplica¢do clinica como desfecho. Logo, a
presente revisao torna-se relevante por oferecer uma visao atualizada sobre os métodos de AM
em procedimentos fundamentais para o processo de diagnostico da gagueira, no tocante a



transcricao da fala gaguejada e a classificacdo das disfluéncias e na possivel integracdo destes
procedimentos baseados em AM nas préticas clinicas.

3. Metodologia

Esta revisao foi conduzida a partir das recomendagdes de Kitchenham e seu grupo [Kitchenham
et al. 2007]. Para isso, previamente, o protocolo de pesquisa foi elaborado contendo a proposta
da revisdo, objetivo, questdes de pesquisa, strings de busca, recorte temporal, critérios de
inclusao e exclusdo, fontes de informagdo, trabalhos relacionados e cronograma. Para
responder a questdo de pesquisa mais geral, elegeu-se, as seguintes sub-questdes de pesquisa:
(1) Quais sdo os métodos de AM utilizados para a transcricdo e classificacdo da fala
gaguejada?; (2) Quais conjuntos de dados foram empregados e em que idiomas e paises?; (3)
Quais critérios diagnosticos fonoaudioldgicos foram adotados para identificar uma amostra de
fala como gaguejada e quais disfluéncias foram classificadas?; (4) Quais estudos foram
aplicados a prética clinica?; (5) Quais desafios observados?

Os critérios de inclusdo para a selegdo de artigos foram: trabalhos primarios e
completos, publicados em inglés ou portugués brasileiro, no periodo de 2019 a 2023, que
respondessem a pelo menos uma das questdes de pesquisa. Foram excluidos artigos
secundarios ou tercirios, assim como resumos de conferéncias e trabalhos nao revisados por
pares. Utilizou-se as seguintes bases de dados: Institute of Electrical and Electronic Engineers
(IEEE), Association for Computing Machinery (ACM), Science Direct, Web of Science (WoS),
Medical Literature Analysis and Retrievel System Online e National Library of Medicine
(MEDLINE/PubMed) e Biblioteca Digital da Sociedade Brasileira de Computacdo (SBC-
OpenLib).

Para a busca dos artigos, foram definidas as seguintes strings de busca em inglés:
("stuttering" OR "stammering" OR "fluency disorder") para identificar a populacdo de
interesse; ("machine learning" OR "deep learning") para especificar os métodos; e
("transcription" OR "detection" OR "speech recognition") para definir as aplicagdes dos
métodos de AM utilizadas para 0 diagnostico da gagueira. As strings foram combinadas em
sequéncia (populacdo, métodos e aplicacdo), por meio do operador booleano “AND”. A busca
dos artigos foi realizada por unico revisor.

Os artigos coletados foram inseridos no software Rayyan, uma plataforma web gratuita
que oferece suporte a sele¢do de referéncias para revisoes sistematicas [Ouzzani et al. 2016].
Ap0s a inser¢do no Rayyan, realizou-se a remocao dos artigos duplicados, em seguida, para a
selecao dos artigos que foi realizada por 3 revisores blindados, de forma manual e em trés fases.
A primeira fase ocorreu a partir da leitura do titulo e resumo dos artigos. Na segunda fase,
realizou-se a leitura da introdugao e conclusao dos artigos. E na terceira fase, a leitura do texto
completo para aplicagdo dos critérios de elegibilidade. Ao término de cada fase, uma reunido
para resolucdo dos conflitos foi realizada com outros 3 revisores, sendo 2 especialistas em
Computacao e 1 especialista em Fonoaudiologia.

Os estudos incluidos foram organizados por ano de publicacdo em planilhas no software
Excel, conforme as seguintes variaveis: autor e ano, base de dados, titulo, métodos para
transcricdo, metodos para classificacdo das disfluéncias, disfluéncias classificadas, conjuntos
de dados utilizados, pais, idioma, aplicacdo a préatica clinica e desafios observados. Os 3
revisores que participaram da selecdo dos artigos, também, de forma blindada, extrairam os
dados de todos os estudos selecionados. Ao término, realizou-se a consolidacdo dos achados
dispostos a seguir.

4. Resultados e Discussao
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Figura 1. Fluxograma do processo de selecao de trabalhos

Conforme a Figura 1, inicialmente foram identificados 263 artigos nas bases de dados
e, destes, 25 estudos duplicados foram removidos. Na primeira fase, 45 estudos foram
selecionados. Na segunda fase, 27 estudos permaneceram na amostra e seguiram mantidos na
terceira fase da selecdo.

Tabela 1. Trabalhos primarios selecionados na RSL

D Trabalho Base Titule
Al (Manjutha et al, 2019) IEEE An Optimized Cepstral Feature Selection method for Dysfluencies Classification using Tamil Speech Dataset
(Suet al, 2018) EEE Cross-Domain Deep Visual Feature Generation for Mandarin Audio\Visual Speech Recosnition
3 (Arbajian et al,, 2018) Web of Science Effect of speech segment samples selection in stutter black detection and remediation

A4 (Alharbi et al, 2020) Science Direct Sequence labeling to detect stuttering events in read speech

A5 (Gupta et al, 2020) Web of Science Deep Leaming Bidirectional LSTM based Detection of! Pmlncnégatinn and Repetition in Stuttered Speech using Weighted

A6 (Kowkounakis et. al, 2020) IEEE Detecting Multiple Speech Disfluencies Using  Deep Residual Network with Bidirectional Long Short-Term Memary

a7 (Adepuet. al, 2020) IEE Interviewee Performance Analyzer Using Faciel Emotion Recoguition and Speech Fluency Recognition

A8 (Mishra et al., 2021) Web of Science 0 of g in speech

A9 (Kourkounakis et al, 2021) ACM FluentNet: End-to-End Detection of Stuttered Spesch Disfluencies With Deep Leaming

Al (Sheikh et 2, 2021) EEE StutterNet: Stuttering Detection Using Time Delay Neural Network

Al (Al-Banna et. ., 2022, Web of Scieace Stuttering Disfluency Detection Using Machine L earming Approaches

AL (Prablu & Seliya, 2022) EEE A CNN-Based Automated Stuttering Identification System.

Al3 (Bayerl et a1, 2022) Web of Scieace Detecting Dysflucncies in Stuttering Therapy Using wav2vee 2.0

Al4 (Jouaiti & Dautenhalm, 2022) IEEE Dysfluency Classification in Stuttered Speech Using Decp Leaming for Real-Time Applications

AlS (Jegan & Jayagowi, 2022) Web of Science MFCC and Texture Descriptors based Stuttering Dysfluencies Classification using Extrame Leaming Machine

Al6 (Mohapatra et al,, 2022 ACM Speech Disfluency Detection with Contextual Representation and Data Distillation

Al7  (Mumgan, Cherukuri & Donthw, 2022 IEEE Efficient Recognition and Classification of Stuttered Word from Speech Signal using Deep Leaming Techmique

Als (Sheikh et al, 2022) EEE Robust Stuttering Detection via Multi-task and Adversarial Leaming

Al9 (Deepak et al, 202 Science Direct An artificially intelligent approach for automatic speech processing based on triune ontology and adaptive tribonacei deep

newral networks

A20 (Sharma et al, 2023) Science Direct Comparative analysis of various feature extraction techniques for classification of speech disfluencies

an (Filipowicz & Kostek, 2023) Web of Scicace Rediscovering Automatic Detection of Stutteriag and Its Subclasses tarough Machine Leaming-The Impact of Changing Decp
Model Architecture and Amount of Data m the Training Set

V) (Sheikh et al, 2023) EEE Advancing Stuttering Detection via Data Augmentation, Class Balanced Loss and Multi-Contextual Deep Leaming.

A (Asciet al, 2023) Web of Science Acoustic analysis in stuttering: 2 machine-leaming study.

A4 (Mchapata ct. al,, 2023) IEEE Efficient Stuttering Event Detection Using Siznese Networks

A2 (Liso etal 2023) ACM ‘Tmproving Readability for Automatic Speech Recognition Transcription

A2 (Deng et al, 2023) ACM Confidence Score Based Speaker Adaptation of Conformer Speech Recognition Systems

An (Bayerl et al, 2023) Web of Science Classification of stuttering The ComParE challenge and beyond




Nas proximas sec¢des, sdo apresentados e discutidos os resultados da revisdo conforme
as questoes de pesquisa definidas.

4.1. Quais sdo os métodos de AM utilizados para a transcricdo e classificacdo da fala
gaguejada?

A transcri¢do de amostras de falas gaguejadas foi objeto de estudo de apenas um artigo (A25).
O artigo utiliza o método APR (Post-Processing for Readability) como etapa de poOs-
processamento do ASR, para melhorar a qualidade das transcrigdes. O método realiza
corregoes gramaticais, melhora a fluidez e a formatagdo, bem como converte a linguagem
informal em linguagem escrita formal. Dessa forma, o trabalho A25 realizou a testabilidade do
APR em modelos pré-treinados Transformer, com destaque para o desempenho superior do
modelo RoBERTa, quando comparados aos modelos MASSA e UniLM. Os pesquisadores
concluem que a escassez de pesquisas na area reflete uma lacuna significativa, o que indica um
horizonte promissor para novos estudos, uma vez que a transcri¢ao da fala gaguejada ¢ a
primeira etapa para o diagndstico da gagueira.

Legenda:
CRF = Conditional Random Fields
BLSTM = Bidirectional Long Short-Term
Memory
KNN = k-nearest neighbors
LDA = Latent Dirichlet Allocation
SVM = Support Vector Machine
£ | GNB = Gaussian Naive Bayes
2 B ; IS | QDA = Quadratic Discriminant Analysis
\ ‘ ‘ RNN = Recurrent Neural Network
DNN = Deep Neural Networ
A ¢ 4 CNN = Convolutional Neural Network
by 2 { 54 \ ¥V v LSTM=Long Short-Term Memory Networks
IND N | . £ N | | RESNET = Redes Residuais

. ki : ' ELM = Extreme Leaming Machine
NB = Naive Bayes
TDNN = Time-Delay Neural Network
MTL = Multi-Task Leaming
SEQ2SEQ = Sequence-to-Sequence
VGGNET = Visual Geometry Group

AdaBoost = Adaptive Boosting,

Figura 2 - Métodos de AM utilizados para classificacao das disfluéncias

A Figura 2 apresenta os métodos de AM utilizados nos trabalhos selecionados na
presente RSL para classificacdo das disfluéncias. Destacam-se quantitativamente o SVM
(n=8), CNN (n=8), BLSTM (n=6) e LSTM (n=5) como os métodos mais utilizados. Cabe aqui
esclarecer que, apesar de utilizar ontologia (TriNNOnto), o artigo A19 foi incluido por
apresentar um modelo hibrido associado ao AM, por meio da rede neural profunda Tribonacci
[Deepak et al. 2022]. Assim como observado em Barret et al. [2022], os métodos SVM e CNN
foram os mais utilizados pelos estudos, por sua eficicia em lidar com problemas de
classificagdo, como ¢ necessario para a classificacao das disfluéncias. Eles possuem capacidade
para lidar com alta dimensionalidade de dados e separagdo ndo linear das classes. Os métodos
BLSTM e LSTM também foram frequentemente utilizados por lidarem com sequéncias de
dados e serem capazes de capturar dependéncias temporais, como ¢ o caso da fala, caracterizada
por uma sequéncia de sons ao longo do tempo.

4.2. Quais conjuntos de dados foram utilizados e em idiomas e paises?

A Tabela 2 apresenta os conjuntos de dados de audio com amostras de falas gaguejadas
utilizados nas pesquisas encontradas sobre identificagdo da gagueira. Em termos quantitativos
de uso, destaca-se o conjunto de dados UCLASS (University College London Archive of



Stuttered Speech). Os demais conjuntos mais utilizados foram o FluencyBank, o Sep-28k e o
LibriStutter.

Conjunto de Dados Acesso Web Pais Idioma Quantidade de Trabalhos
Tamil Speech Dataset https://data.ldcil.org/tamil-raw-speechh-corpus india Tamil 1
DAPRA GALE https://catalog.|dc.upenn.edu/L DC2017S25 China Mandarim 1
UCLASS https://www.uclass.psychol.ucl.ac.uk/ Reino Unido Inglés 10
Speech Accent Archive https://accent.gmu.edu/ Estados Unidos Inglés 2
LibriSpeech https://www.openslr.org/12 Estados Unidos, Inglés 2
LibriStutter https://borealisdata.ca/dataset.xhtml?persistentld=doi:10.5 Canada Inglés 2
683/SP3/INKVOGQ
FluencyBank https://fluency.talkbank.org/ Estados Unidos Inglés 5
SEP-28k https://paperswithcode.com/dataset/sep-28k Estados Unidos Inglés 4
KSoF-C https://paperswithcode.com/dataset/ksof Alemanha Alemao 1
Dados Préprios https://www.frontiersin.org/journals/neurology/articles/10. Italia Italiano 1
3389/fneur.2023.1169707/full#supplementary-material
TORGO httos://www.cs.toromo.eduhchomi)linqweb/data/TORGO/t Canada |ng|é5
orgo.htm!

GEC data https:/gotutiyan.github.io/ GEC-Info/ Estados Unidos Inglés 1
AMI Corpus https://groups.inf.ed.ac.uk/ami/corpus/ Escécia Inglés 1

Tabela 2 - Conjuntos de dados distribuidos por pais, idioma e quantidade de trabalhos

Possivelmente o UCLASS foi mais utilizado por disponibilizar arquivos de dudio com
transcri¢des de falas gaguejadas alinhadas temporalmente com os sinais de dudio, conforme
requerido pelos modelos de treinamento. Destaca-se a auséncia de pesquisas brasileiras e de
conjuntos de dados com falas gaguejadas em portugués brasileiro. A maior parte das pesquisas
foi realizada nos Estados Unidos, sendo o inglés o idioma mais frequente nos conjuntos de
dados. Cabe pontuar que nem todas as pesquisas utilizaram os conjuntos de dados dispostos na
Tabela 2. O A23 coletou 53 amostras de fala de pessoas que gaguejam e 71 de falantes fluentes,
com o objetivo de fazer uso do método SVM para distinguir os grupos por meio da analise da
qualidade vocal, e ndo das disfluéncias. Portanto, criar e disponibilizar publicamente conjuntos
de dados com amostras de falas gaguejadas nos diversos idiomas ¢ hoje uma necessidade para
o avango das pesquisas.

4.3. Quais critérios diagnosticos fonoaudioldgicos foram adotados para identificar uma
amostra de fala como gaguejada e quais disfluéncias foram classificadas?

A Tabela 3 apresenta as disfluéncias classificadas por meio do AM. As disfluéncias mais
estudadas foram: prolongamento, interjei¢ao, bloqueio, repeticdo de palavras e repeticdao de
som. Observa-se que a classificacdo utilizada ndo esclareceu a tipologia do prolongamento ou
da repeti¢dao, o que compromete a classificacdo das disfluéncias para fins diagndsticos. Por
exemplo, a depender do tipo da palavra na qual a repeti¢do ocorre, se monossilabica ou ndo, a
disfluéncia pode ser considerada DTG ou OD. Apesar da possibilidade de ocorréncia de OD
na amostra de fala de quem gagueja, para diagndstico da gagueira, as DTG devem ser mais
frequentes. Caso contrario, pode-se considerar a possibilidade de ocorréncia da taquifemia,
outro transtorno da fluéncia [Oliveira et al. 2023]. Logo, observa-se pouca clareza no tocante
a tipologia da disfluéncia estudada e critérios fonoaudiologicos adotados para a classificacao
das amostras de fala como gaguejadas.
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Tabela 3 - Disfluéncias Identificadas

Disfluéncias Quantidade de Trabalhos
Repeticdo de Som 10
Repeticdo de Silaba 3
Repeticdo de Palavra (sem especificagio do tipo de palavra) 11

Repeticdo (sem especificagdo da tipologia)

Repetigdo de Frase 4
Bloqueio 11
Prolongamento (sem especificagio da posicio na palavra) 17
Interjeicdo 13
Revisdo 2

Interessante pontuar que apenas cinco trabalhos ndao se propuseram a analisar
disfluéncias especificas. Além do A23, mencionado na se¢do anterior, encontram-se o A2, A7,
A19 e A26. O A2 propds um método de AM para geracao de caracteristicas visuais com a
finalidade de reconhecimento audiovisual da fala gaguejada em Mandarim. Ja no artigo A7
objetivou-se desenvolver um sistema automatizado para investigar o desempenho de pessoas
entrevistadas para vagas de emprego, para isso, analisou-se o reconhecimento de emocdes
faciais e da fluéncia na fala, classificando os discursos dos entrevistados como fluentes ou ndo
fluentes, sem identifica¢do especifica das disfluéncias. Em A19 o estudo teve como objetivo
elaborar um modelo ASR multilingue para aprimorar o processo de deteccdo do
reconhecimento automatico da fala, utilizando ontologia e modelagem de caracteristicas,
formando assim as entradas de uma rede neural. Por fim, em A26 o objetivo foi desenvolver
técnicas de adaptacdo do préprio falante baseadas em escores de confianca para sistemas de
reconhecimento de fala, visando personalizar os ASR para usuarios individuais, utilizando
representacGes de parametros dependentes do proprio falante.

4.4. Quais estudos foram aplicados a pratica clinica?

Quanto a aplicagdo dos métodos de AM, na transcricdo de amostras de falas gaguejadas e
classificagdo das disfluéncias, observou-se que nenhum dos artigos apresentou como desfecho
um produto que pudesse ser utilizado clinicamente para auxiliar no diagnostico da gagueira.
Tal observacao evidencia a necessidade de se desenvolver pesquisas que também possuam este
objetivo.

4.5. Quais os desafios observados?

No tocante a transcricdo da fala gaguejada, um dos desafios mais significativos reside na ampla
variacdo da fala humana. Essa variacao inclui diferencas na pronuncia, entonagdo, ritmo e
demais aspectos da fala, o que torna a sua analise e interpretacdo uma tarefa complexa para 0s
sistemas de ASR. Tal variabilidade apresenta-se como obstaculo para o desenvolvimento de
modelos robustos de reconhecimento de fala e para identificacdo precisa dos padrdes das
disfluéncias [Manjutha et al. 2019].

No que diz respeito a classificacdo das disfluéncias, a disponibilidade limitada de
conjuntos de dados representativos de falas gaguejadas tem sido um desafio importante.
Especialmente para o idioma portugués brasileiro, onde ndo foram encontrados estudos nem
conjuntos de dados. A obtencdo de dados de treinamento e teste de qualidade é necessaria para
o desenvolvimento e validacdo de modelos para identificacdo da fala gaguejada, pois a falta
desses dados pode limitar a capacidade de avancos na area [Kourkounakis et al. 2020].

5. Consideracoes Finais

Esta RSL objetivou conhecer o estado da arte dos métodos de AM para transcricdo e
classificacdo da fala gaguejada no periodo de 2019 a 2023. Através desta pesquisa, foi possivel



observar a escassez de estudos sobre transcricdo automatica da fala gaguejada, e identificar que
os métodos de AM mais frequentemente utilizados para a detec¢do das disfluéncias foram
SVM, CNN, BLSTM e LSTM, pela eficacia em lidar com problemas de classificacdo e
sequéncias de dados, respectivamente. O principal conjunto de dados utilizado foi 0o UCLASS,
do Reino Unido, disponibilizado publicamente com amostras de fala transcritas em inglés e
alinhadas temporalmente aos arquivos de audio.

Prolongamentos, interjei¢des, bloqueios, repeticdes de palavras e de sons foram as
disfluéncias mais frequentemente estudadas. Porém, observou-se pouca clareza sobre quais
disfluéncias estavam sendo consideradas DTG e OD, possivelmente, em virtude da distancia
entre 0 &mbito das pesquisas sobre identificacdo da gagueira e a préatica clinica diagndstica.
Esta limitada aproximacdo mostra-se evidente desde a exposicdo inespecifica dos critérios
diagndsticos adotados para classificar as amostras de fala como gaguejadas, até a auséncia de
desfechos aplicaveis ao processo de trabalho do fonoaudiélogo. Como principais desafios
destacaram-se a propria natureza singular da fala humana e suas variagdes, bem como a
limitada oferta de conjuntos de dados em diferentes idiomas.

Como limitacdo deste estudo destaca-se a auséncia de analise das caracteristicas
acusticas da fala como, por exemplo, transformada de Fourier, MFCCs (Coeficientes Cepstrais
de Frequéncia Mel) e caracteristicas espectrais. Essas técnicas sdo utilizadas para entender as
propriedades acusticas da gagueira e melhorar a precisdo dos modelos de AM. Sugere-se,
portanto, que em proximos estudos essas analises sejam consideradas a fim de favorecer o
entendimento acerca das variagcOes e especificidades das disfluéncias.

Observou-se que as pesquisas sobre métodos de AM na area da transcricdo e
classificacdo da fala gaguejada ainda estdo em seus primeiros passos. Neste sentido, almeja-se
que pesquisas futuras possam criar e disponibilizar conjuntos de dados em diversos idiomas,
especialmente em portugués brasileiro. Busca-se, adicionalmente, o desenvolvimento de
abordagens de AM para fins de diagndstico da gagueira, com métodos para transcricdo e
deteccdo da fala gaguejada de modo aplicado a pratica clinica.
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