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“What might have been and what has been
Point to one end, which is always present.
Footfalls echo in the memory

Down the passage which we did not take
Towards the door we never opened

Into the rose-garden.”

— T. S. ELLIOT
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RESUMO

Abordagens computacionais tém sido cada vez mais presentes na andlise de resultados
de tarefas neuropsicoldgicas, pois podem ser menos custosos e podem identificar dindmi-
cas que sao dificilmente detectadas por humanos. Um tipo de tarefa apropriada para esse
tipo de andlise € o teste de fluéncia verbal. Nessa tarefa, é pedido que uma pessoa fale
uma sequéncia de palavras em um tempo limitado. E hipotetizado que a identificagio de
subsequéncias de palavras relacionadas, chamadas de cadeias semanticas, pode ajudar no
diagnéstico de doencas. Nesse trabalho, investigamos abordagens computacionais para
a deteccdo de cadeias semanticas em tarefas de fluéncia verbal, como a identificacdo de
cadeias através de aprendizado de maquina e como a deteccdo através da média de si-
milaridades entre palavras. Adicionalmente, avaliamos a performance dessas cadeias na
identificac@o de doencas neuropsicoldgicas. A detec¢do de cadeias seméanticas € validada
através de um experimento no qual perguntamos para julgadores se existe uma quebra se-
mantica em uma sequéncia de palavras. Também propomos descritores baseados nessas
cadeias e os avaliamos contra o estado da arte na identificacdo de doenca de Alzheimer
e Comprometimento Cognitivo Leve. O melhor detector de cadeias semanticas proposto
obtém uma medida-f de 0.81 no conjunto de dados obtido dos anotadores. Quando com-
binamos os descritores baseados em cadeias e os descritores estado da arte, nao houve
um aumento significativo de performance. Além disso, esses descritores ndo superam o
baseline baseado no nimero de palavras faladas. Esse fato reforca a necessidade de que
precisamos entender melhor as técnicas de deteccio de cadeias semanticas em tarefas de

fluéncia verbal e as suas relagdes com diversas condi¢cdes neuropsicoldgicas.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Aprendizado de Maquina. Psi-

colinguistica Computacional.



Identification of Clinical Conditions in Verbal Fluency Tests

ABSTRACT

Computational approaches have been increasingly present in the analysis of results of
neuropsychological tasks, as they may be less costly and can identify dynamics that are
difficult to detect by humans. One type of task appropriate for this type of analysis is the
verbal fluency test. In this test, a person is asked to speak a sequence of words in a short
time. It is hypothesized that the identification of subsequences of related words, called
semantic chains, can help in the diagnosis of diseases. We investigate computational
approaches for the detection of semantic chains in tasks of verbal fluency, and in addition,
we evaluate the performance of these chains in the identification of neuropsychological
diseases. The detection of semantic chains is validated through an experiment in which
we ask judges if there is a semantic break in a sequence of words. We propose features
based on these chains and evaluate them against the state of the art in the identification
of Alzheimer’s disease and Mild Cognitive Impairment. The best proposed semantic
chain detector obtains a f-measure of 0.81 in the dataset obtained from the annotators.
When we combined the chain-based features and the state of the art features, there was no
significant increase in performance. In addition, these features do not exceed the baseline
based on the number of spoken words. This fact reinforces the need to better understand
the techniques of detecting semantic chains in tasks of verbal fluency and their relations

with various neuropsychological conditions

Keywords: natural language processing, machine learning, computational psycholinguis-

tics.
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1 INTRODUCAO

A linguagem € um fendmeno complexo produto da cogni¢do humana. Para entendé-
la, é necessdria uma discussdo interdisciplinar que envolve diversas areas de conheci-
mento como a linguistica, a psicologia, a neurociéncia, a ciéncia da computagdo, entre
outras. Uma abordagem para a compreensao desse fendmeno, € observar as producdes de
diferentes grupos com em tarefas psicolinguisticas controladas e tentar explicar o com-
portamento computacionalmente.

Os Testes de Fluéncia Verbal (TFV) tém sido uma das fontes de entendimento
da memoria semantica e do 1éxico mental humano. Esse teste consiste em pedir para o
individuo falar o méximo de palavras que pertencam a mesma categoria semantica, como
animais, itens de supermercado ou vegetais. Desde os anos 40, o estudo da tarefa de
fluéncia é chave para a compreensdo dos processos cognitivos presentes nos processos
recuperacdo e armazenamento das palavras na memoria (BOUSFIELD; SEDGEWICK,
1944).

A aplicacdo do mesmo teste em pessoas com condic¢des clinicas conhecidas € uma
maneira de entender melhor a dindmica dos mecanismos da linguagem. Pessoas com dife-
rentes tipos de condi¢des, como lesdes em dreas especificas do cérebro, podem produzir
testes com alteracdes interessantes. Dessa maneira, estudando computacionalmente es-
sas alteracdes, podemos fazer uma “engenharia reversa” para entender o comportamento
normal através de comportamentos andomalos.

Tarefas psicolinguisticas, como TFV, além de servir para desvendar processos cog-
nitivos, também servem para o diagndstico de doengas. Profissionais da saide, como os
de avaliacdo neuropsicoldgica, submetem os pacientes a baterias de testes que envolvem
diferentes dominios da cogni¢do, como memdria, controle mental e linguagem.

Os TFV estao presentes em diversas dessas baterias e por si s6, podem indicar a
presenca de diversas doencas (SHAO et al., 2014). Uma dinamica conhecida nos TFV € a
dindmica de cluster e switch (BOUSFIELD; SEDGEWICK, 1944) e pode ser indicativo
da presenca de deméncias (TROYER et al., 1998). Essa dindmica fala sobre caracteristi-
cas de subgrupos semanticos nas sequéncias de palavras dos TFV.

Os profissionais da satde analisam os testes identificando os subgrupos semanticos
através de taxonomias que ditam quais palavras pertencem a quais grupos. Essa aborda-
gem pode apresentar problemas pois ela € essencialmente subjetiva. Diferentes palavras

podem pertencer a diferentes categorias dependendo do entendimento do profissional.
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1.1 Objetivo

Nesse trabalho, vamos investigar maneiras de aproximar os subgrupos semanticos
nos TFV e usar essa informacao para identificar as condi¢des clinicas. Mais precisamente,

estamos interessados em responder as perguntas:

Pergunta 1: Como identificar computacionalmente as quebras semanticas em sequéncias
de palavras?
Pergunta 2: Qual o poder de predicao das caracteristicas provindas da identificagdo com-

putacional na identificagdo de casos clinicos?

Para responder a primeira pergunta, propomos abordagens computacionais para o
problema que serao validadas por dados provenientes de identificagdo humana dessas que-
bras semanticas. Esses dados provém de um experimento em que estudamos como esses
subgrupos sdo identificados por pessoas. Adicionalmente, fazemos um estudo quantita-
tivo e qualitativo do experimento para melhor entender a tarefa. Para responder a segunda
pergunta, estudamos a performance de descritores na classificacdo de sujeitos clinicos.
Essa tarefa de classificacdo é avaliada com diferentes combinagdes de identificacdo de
subgrupos semanticos, conjuntos de descritores e algoritmos de classificagdo. Reproduzi-
mos o sistema estado da arte e estudamos se os melhores descritores adicionam poder de
classificagdo.

O trabalho estd organizado da seguinte maneira. O capitulo 2 faz uma breve revi-
s@o sobre trabalhos relevantes no estudo computacional da tarefa de fluéncia. O capitulo 3
fala sobre as principais técnicas e metodologia utilizada no trabalho. Também, nesse capi-
tulo, detalharemos como procedemos para coletar os dados com anotadores. No capitulo
4, reportaremos o resultado do experimento juntamente de uma avaliacio das respostas.
Vamos estudar a performance de técnicas de identificacdo de subgrupos semanticos e
também de identificacdo de sujeitos clinicos. O capitulo 5 descreve as contribui¢des do

trabalho e dire¢des de pesquisa futura.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesse capitulo trataremos das abordagens computacionais para a modelagem das
tarefas de fluéncia. Na Secao 2.1, falamos sobre os casos clinicos tratados aqui. Na Secao
2.2, das cadeias semanticas e switches. Na Secdo 3.3, falamos sobre abordagens para a
modelagem do 1éxico mental e de como deméncias podem ser representadas computaci-
onalmente. Na Secdo 3.4, revisaremos alguns trabalhos que usam informacdo de cadeias

semanticas para identificar grupos clinicos.

2.1 Doencas neurodegenerativas e condicoes relacionadas

A doenca de Alzheimer € uma das principais causas de deméncia em adultos ido-
sos (BRAMBATI et al., 2009). Embora ndo seja uma doenga rara, € ainda mal compre-
endida. Suas principais caracteristicas sdo a perda da memdria e o declinio ndo reversivel
das habilidades cognitivas dos pacientes. Um aspecto terrivel dessa doenca é a perda do
cortex cerebral. A doenca comecga com nenhum sintoma detectdvel, depois, progride para
a perda de memoria a curto prazo, para perda de linguagem, entdo as habilidades mo-
toras e, em seguida, o declinio cognitivo geral, ou seja, o paciente perde totalmente sua
independéncia.

Como o Alzheimer é uma doenca altamente destrutiva, muitos esforcos foram em-
pregados em prevencdo e deteccdo precoce. Um conceito util que foi criado para ajudar a
identificar os sinais iniciais de deméncia é a Comprometimento Cognitivo Leve Amnés-
tico (amnestic mild cognitive deficit - aMCI) (BRAMBATI et al., 2009) . Essa condicao
€ principalmente caracterizada como uma queixa de memoria por parte do paciente ou
por parte de sua familia. As pessoas afetadas por aMCI apresentam um déficit de memo-
ria enquanto mantém habilidades de vida didria, ou seja, elas s@o capazes de viver (até
certo ponto) de forma independente. Outra condi¢do ¢ o Comprometimento Cognitivo
Leve Amnéstico Multidominio (multidomain amnestic mild cognitive deficit - a+mdMCI)
(BRAMBATT et al., 2009). Nessa condi¢do, além da queixa da memoria, o paciente tam-
bém mostra dificuldades em outros dominios da cogni¢do, como por exemplo, linguagem.

Um critério para diagnoéstico de Alzheimer (MCKHANN et al., 1984) exige a
presenca de multiplos déficits cognitivos, como deficiéncia de memdria, deficiéncia de
linguagem, comprometimento das habilidades motoras e assim por diante. Além disso,

o sujeito também deve apresentar comprometimento funcional (diminuicdo dos indices
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de atividades didrias) e progressdo geral dos sintomas. Os critérios de diagndstico para
aMCI normalmente requerem que o paciente apresente uma queixa de memoria, mas os
pacientes devem manter o seu funcionamento intelectual geral e a capacidade normal de
vida didria (WINBLAD et al., 2004). Para a+mdMCI, também deve apresentar declinio
de performance em tarefas relacionadas a mais de um dominio cognitivo (WINBLAD et
al., 2004). Os niveis cognitivos dos individuos s3o avaliados através de baterias de exames
neuropsicolégicos. Um tipo de teste chave nas avaliagdes neuropsicoldgicas sao os testes
de fluéncia verbal.

Nos testes de fluéncia verbal, é pedido aos pacientes falar tantas palavras quanto
forem possiveis em um tempo delimitado, evitando repeti¢des. Esse tipo de tarefa € muito
usado na avaliacdo neuropsicoldgica porque estd diretamente relacionado aos processos
cognitivos de busca de palavras na memoria semantica.

Esse teste geralmente é classificado em dois tipos: teste de fluéncia verbal fo-
némica e teste de fluéncia verbal semantica. Na versdo fonémica, os participantes sao
convidados a falar tantas palavras quanto possivel come¢ando com a mesma letra. Na
versao semantica, pede-se palavras pertencentes a mesma categoria, como itens de su-
permercado, vegetais ou animais. No restante desse trabalho focamos apenas na fluéncia

verbal semantica.

2.2 Cadeias e switches

As pessoas tendem a produzir palavras em subgrupos naturalmente. Na categoria
semantica de animais, por exemplo, uma sequéncia como ‘“‘cdo, gato, rato, cavalo, porco,
vaca, ...” contém dois subgrupos semanticos (animais de estimacao e animais de fazenda).
Os subgrupos sd@o chamados clusters e a alternancia entre eles swifches. A analise de
clusters e switches pode revelar deficiéncias nas capacidades de linguagem de um falante
e ser indicativo de uma condicao clinica (TROYER et al., 1998).

Outra maneira de andlise do teste € avaliar como o paciente navega através de suas
representacdes de palavras. Isso € feito no estudo das cadeias semanticas (PAKHOMOV;
HEMMY, 2014). Uma cadeia € uma seqiiéncia de palavras relacionadas semanticamente.
Por exemplo, a sequéncia “cdo, gato, papagaio, galinha, vaca ”, possui dois clusters, ani-
mais de estimagdo e animais de fazenda, mas uma Unica cadeia, ja que o gato e o papagaio
sdo animais de estimacgdo, o papagaio e a galinha sdo aves e, finalmente, frango e e vaca

sdo animais de fazenda. A avaliacdo de clusters é mais estrita do que de cadeias, pois
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Figura 2.1: Exemplo de sequéncias de palavras com identificacdo de clusters e cadeias.
Na primeira sequéncia, temos switches entre coelho-cavalo, zebra-elefante e elefante-tatu.
Na segunda sequéncia, temos switches entre gato-boi e elefante-tatu.

Cluster

[ Cachorro Gato Coelho Cavalo Burro Jumento  Zebra Elefante Tatu
Cadeia

[ Cachorro Gato Boi Galinha Burro Jumento  Zebra Elefante Tatu

|:| Animais de Estimacéo |:| Animais de Fazenda |:| Animais Africanos

|:| Animais Equinos |:| Animais da América do Sul

muitas vezes precisamos decidir qual cluster “fechar”. Por exemplo, no exemplo anterior,
poderiamos ter os clusters “c@o e gato”, “papagaio e galinha” e “vaca”. Em uma avalia-
cdo de cadeias semanticas, olhamos para as palavras duas a duas, sequencialmente para
decidir se existe quebra semantica ou ndo.Aqui nesse trabalho, usaremos a abordagem de
cadeias semanticas, pois acreditamos que é uma boa aproximac¢do do conceito de clusters.
Na Figura 2.1, temos um ilustracao de sequéncias com identificac@o de clusters e cadeias.

Na prética da avaliacdo neuropsicoldgica, existem listas de quais entidades perten-
cem a quais categorias. Essas taxonomias sio subjetivas e podem apresentar problemas
para o diagnéstico. Duas taxonomias diferentes podem influenciar o resultado do teste
para um lado ou para o outro. Além disso, pode ser muito caro analisar manualmente
esses testes. Nesse trabalho, vamos investigar métodos automaticos para a detec¢do des-
sas quebras semanticas nos TFV e como podemos identificar casos clinicos com essa

informacao.

2.3 Representacoes computacionais para fluéncia e associaciao de palavras

Em Borge-Holthoefer, Moreno e Arenas (2011), é proposta uma explicagdo com-
putacional para o fato de que pessoas com Alzheimer em estdgio inicial apresentar maior
priming entre algumas palavras. Na tarefa de decisdo lexical, é mostrada uma palavra,
estimulo, e em seguida mais outra, alvo, que pode ser uma palavra ou pseudopalavra. Os
individuos devem decidir se € a palavra € verdadeira ou falsa. Pessoas com Alzheimer

inicial mostram tempos menores em alguns pares de palavras, o que indica um priming



16

maior. Para explicar isso, Borge-Holthoefer, Moreno e Arenas (2011) modela o 1éxico
mental como um grafo ponderado contruido a partir de uma base de dados de associacdes
entre palavras. As palavras sao os nodos e as for¢as de associagdo sdo as arestas. Todas
as arestas que saem de um nodo sdo normalizadas de maneira que somam 1. O priming
entre palavras é modelado através dessa associagdo que dois nodos possuem. A doenga é
atua como um “ataque” ao grafo, em que a cada rodada da simulagdo, subtrai do peso de
cada aresta um valor pequeno. Quando o peso de uma aresta chega a zero, ela é perdida.
Por causa da degradacdo do grafo, arestas sdo perdidas, por causa da renormalizacdo das
arestas, conexoes sao refor¢adas, assim explicando o fendmeno.

Em Hills, Jones e Todd (2012) e também em Abbott, Austerweil e Griffiths (2015),
a busca de palavras na memoria € explicada como um animal buscando comida em um
ambiente. O léxico mental é modelado como uma rede de associacdes e o processo de
busca é modelado como uma caminhada aleatéria. E mostrado, que nas tarefas de fluén-
cia, os switches ocorrem de maneira andloga ao forrageamento 6timo. Isto €, um animal
busca por comida em ambiente em diversos arbustos, quanto mais ele consome comida
em um arbusto, mais dificil € encontrar comida nesse arbusto, entdo ele € confrontado
com a decisdo de ficar no mesmo lugar ou procurar outra fonte de comida. O problema
do forrageamento € solucionado pelo teorema do valor marginal que fala que o “animal”
permanece no mesmo lugar até que a sua taxa de ganhos seja maior que a taxa de ganhos
média de todo o ambiente. Analogamente, as pessoas permanecem o mesmo cluster até
que a sua taxa de ganhos, que no problema é o tempo entre palavras, atinja o valor médio
de todas as palavras que ela fala.

Borge-Holthoefer, Moreno e Arenas (2011), Hills, Jones e Todd (2012) e Ab-
bott, Austerweil e Griffiths (2015) nos motiva conceitualmente. Acreditamos que doencas
como o Alzheimer degradam as estruturas do 1éxico mental, que por sua vez, interferem
nos processos de busca que dependem dessas representacdes. Essas alteragdes devem
gerar anomalias na produ¢do de palavras nos testes. O forrageamento de palavras e o
teorema do valor marginal nos inspira em uma abordagem heuristica para identificacao

dos switches.

2.4 Abordagens computacionais para deteccio de casos clinicos

Os trabalhos que identificam computacionalmente os grupos clinicos utilizando

TFV se dividem em dois tipos:
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e Deteccdo através de grafos (BERTOLA et al., 2014b)

e Deteccdo através de modelagem de clusters e cadeias semanticas (PRUD’HOMMEAUX;

SANTEN; GLINER, 2017) (LINZ et al., 2017)

Na deteccdo baseada em grafos, introduzida em Bertola et al. (2014b), cada pa-
lavra no TFV € convertida em um nodo e se duas palavras sdo consecutivas, entdo uma
aresta direcionada € criada entre elas. Em um teste que ndo houve repeticdes de pala-
vras, o grafo seria uma “linha”. Quando ocorrem repeti¢des, o grafo se condensa, pois
um nodo vai passar a ter mais uma aresta incidente. Nesse tipo de abordagem, utiliza-
mos essa informacao estrutural que obtemos dos testes para classificar os individuos nos
grupos clinicos. A segunda abordagem utiliza os clusters ou cadeias para detectar as do-
encas. O desafio nesse tipo de técnica € a deteccdo das quebras semanticas. Para isso, sdo
empregados anotadores para indentificacdo ou sdo empregados modelos semanticos para
a detecc¢do automadtica.

Em Prud’hommeaux, Santen e Gliner (2017), sdo comparadas as populacdes de
criangas com desenvolvimento padrdo e criancas no espectro do autismo. Para iden-
tificar cadeias semanticas, foram utilizadas as similaridades provenientes dos modelos
Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) e WordNet. As cadeias foram identificadas através
de aprendizado supervisionado. Uma por¢do dos TFV possuia informacgdo das cadeias,
logo, essa informacao foi utilizada para treinamento. A classificacao foi feita a partir de
mdquinas de vetor de suporte. E reportada uma performance nessa detec¢io de AUC entre
0.6 e 0.85, porém os autores fazem uma ressalva que estavam nao interessados em apren-
der totalmente a anotacdo humana, pois acreditam em uma detec¢do computacional sem
a tendenciosidade do anotador. As palavras foram analisadas duas a duas e foi extraida a
similaridade Word2Vec e a similaridade de caminho da WordNet como descritores.

Esse trabalho € pertinente, pois a identificagdo por humanos nao encontra diferen-
cas entre os grupos (desenvolvimento padrdo e autismo), enquanto a abordagem compu-
tacional encontra, t = 2.41, p < 0.05. E sugerido que os modelos computacionais podem
conter mais informacdes que as taxonomias e, assim, ser um método alternativo na anélise
dos testes.

Em Linz et al. (2017), os autores estdo preocupados em predizer MCI utilizando
semantica distribucional. Nesse trabalho, s@o propostas uma abordagem para deteccdo
de clusters semanticos e uma abordagem para cadeias semanticas. Essas detec¢des sdao
baseadas na média de similaridade do TFV, ou seja, é a média das permutacdes da palavras

tomadas duas a duas. No caso do cluster, sdo somadas as representacdes vetoriais das
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palavras da subsequéncia e essa é comparada (cosseno) com a representacio da primeira
palavra fora do cluster, se a similaridade for maior que a média das permutagdes, entdo
temos um switch. As cadeias sdo identificadas comparando a similaridade de palavras
adjacentes no teste com o limiar proposto.

As similaridades sao obtidas através do Word2Vec treinado na Wikipedia em Fran-
cés e o FrWac. Para classificar os individuos entre controle e MCI, foram usados os descri-
tores niimero de switches e tamanho cadeia/cluster médio. O melhor modelo automético
obteve performance de revocacao de 79, precisdo de 75 e medida-f de 77. O modelo que
usava as taxonomias baseadas em Troyer et al. (1998) obteve revocagdo de 74, precisio
de 71 e medida-f de 72.

Em Bertola et al. (2014b) sdo aplicados testes de fluéncia verbal em individuos
idosos sauindicaveis e idosos com algum tipo de déficit cognitivo. S@o no total quatro
grupos: controle, MCI amnéstico de um tinico dominio, MCI amnéstico de multiplos do-
minios e doenca de Alzheimer. Nesse trabalho € apresentado a abordagem de separagao
dos grupos clinicos através de descritores baseadas em grafos. Como dito na sessdo an-
terior, nessa abordagem, as palavras se transformam em um conjunto de vértices (isto é,
ndo existe repeticdes) e se a palavra w; e a palavra wy sdo consecutivas no TFV, entdo,
no grafo, existe uma aresta direcionada entre os vértices que representam a palavra w; e

a palavra wo. Depois que o grafo é formado, sdo calculadas medidas topoldgicas:

e N: Numero de nodos
e E: Numero de arestas

Diametro: O maior caminho entre os caminhos mais curtos

ASP: (average shortest path) Média dos caminhos mais curtos

|E]
VI(vi=1)

Densidade: Proporcdo de nodos e arestas D =

Com essas medidas e um classificador naive bayes, foram classificados os grupos
clinicos e obtiveram os resultados descritos na Tabela 2.1. Como nesse trabalho usamos
os mesmos dados, decidimos reproduzir os resultados para melhor avaliar 0s nossos mo-

delos.

Tabela 2.1: Resultados reportados em Bertola et al. (2014b) para separacao do grupo de
controle dos grupos clinicos

Controle x Alzheimer | Controle x aMCI | Controle x a+mdMCI
] AUC | 0.875 0.619 0.710

Prud’hommeaux, Santen e Gliner (2017) foi o primeiro trabalho a usar um modelo
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distribucional em conjun¢do com a WordNet para encontrar as quebras seméanticas. Aqui,
também usaremos essa abordagem. Linz et al. (2017) é um trabalho que, assim como o
nosso, identifica os switches usando a média de similaridade do TFV de cada individuo
para localizar as quebras semanticas. Além disso, Linz et al. (2017) identifica MCI usando
caracteristicas de “nimero de switches” e “tamanho de cadeia média”. Bertola et al.
(2014b) sera o trabalho que iremos comparar a performance de identificacdo de casos
clinicos. Esse fato € justificado por usarmos o mesmo conjunto de dados e também por
esse trabalho ser o estado da arte na identificacao de Alzheimer, aMCI e a+mdMCI através

de TFV.



20

3 MATERIAIS E METODOS

Nesse capitulo apresentamos os dados utilizados para avaliar as abordagens es-
tudadas (Secdo 3.1), entdo apresentamos maneiras de identificacdo de switches (Secao
3.2) e os algoritmos utilizados para a classificacdo (Secdo 3.3). Na Sec¢do 3.4, apresenta-
mos as medidas para representar computacionalmente os dados dos TFV de cada sujeito
e na Se¢do 3.5 os principais algoritmos de classificagdo usados. Por fim, na Secao 3.6

apresentamos nossa metodologia de avaliacao.

3.1 Testes de Fluéncia Verbal

Utilizamos os mesmos dados reportados em Bertola et al. (2014a), que consistem
em 100 individuos de escolaridade uniforme e idosos. Essas pessoas passaram por uma
bateria de avaliacdes no Centro de Referéncia a Saude do Idoso Jenny de Andrade Fa-
ria, Hospital Clinico, Universidade Federal de Minas Gerais e foram classificados entre
sem patologias (Ctrl), com Comprometimento Cognitivo Leve Amnéstico (a+MCI), com
Comprometimento Cognitivo Leve Amnéstico Multidominio (a+mdMCI) e com doenca
de Alzheimer (Alz). Cada grupo possui n = 25 individuos. Os clusters foram identifica-
dos por um especialista na drea que seguiu o esquema similar ao de Troyer, Moscovitch e

Winocur (1997). Aqui, vamos chamar essa indentificagdo de taxonomia.

3.2 Deteccao heuristica dos switches

Um teste de fluéncia verbal gera uma lista L com N + 1 palavras. O perfil de
similaridade de L sdo as palavras tomadas duas as duas, como uma janela deslizante,
e posteriormente a fun¢do de similaridade s(w;,w;) € aplicada. Por exemplo, se te-
mos um L = {wy, wy, w3, wy, ..., wy,wni1}, o perfil de similaridade correspondente
¢ x = {s(wy,ws),s(ws,wy),...,s(wy,wnys1)}. Com isso, temos um vetor & de di-
mensdo N em que cada componente x; representa a similaridade de um par de palavras
consecutivas. A partir desse perfil, podemos localizar os pares em que a troca de con-
texto na representacdo semantica aconteceu. Para isso, temos os mapas de switch m do

perfil, que é um vetor de dimensao /N cujas componentes m; possuem valor de 1 caso o

par de palavras seja um switch e 0 caso contrario. Um algoritmo de detec¢do pode ser
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considerado uma fungdo ¥(x) = {¢(x1),...,¥(zN)} que avalia cada par de palavras.

3.2.1 Deteccao baseada na média de similaridade

Uma abordagem heuristica é extrair informagado desse perfil de similaridade para
detectar os switches. Em Hills, Jones e Todd (2012) e Abbott, Austerweil e Griffiths
(2015) € indicado que existe uma relacdo muito forte entre a média de similaridade entre
os pares de palavras de um individuo e os switches. Isso pode ser explicado intuitiva-
mente. Espera-se que a similaridade de um item com outro item dentro de seu grupo
semantico seja alta e que a similaridade desse item com outro item fora seja menor. Du-
rante os TFV, na maior parte das vezes, as pessoas falam as palavras em grupos, com isso
a média de similaridade estard préximo da média do que € considerado grupo.

Esse algoritmo considera que o par de palavras x; € um switch quando o seu valor
de similaridade é menor que a média de similaridades desse vetor. E uma transcri¢io do

teorema do valor marginal para a busca na memdoria semantica.

1 osex; < S o
w(l’z) _ Zy—l N

0 cc

3.2.2 Deteccao baseada em aprendizado de maquina

Assim como em Prud’hommeaux, Santen e Gliner (2017), também vamos usar
aprendizado de méquina para detectar os switches. Em uma sequéncia de n palavras
(com n par), queremos identificar se entre as palavras do meio existe uma quebra seman-
tica. Por exemplo, para cada conjunto de quatro palavras {w;wywsw,} , que chamamos
de quadrigramas, queremos responder se existe um switch entre wows. Aqui, nesse tra-
balho, escolhemos n = 4 palavras, pois a decisdo do switch pode ser influenciada pelas
palavras do entorno e essa € a configuracao mais simples que modela isso. Esse fato vai
ser estudado experimentalmente no préximo capitulo.

Como descritores, utilizamos as similaridades GloVe e WordNet dos pares de pa-
lavra consecutivos. Vamos investigar a performance dos algoritmos random forest, re-
gressdo logistica e SVM (mdquinas de vetor de suporte) para a predi¢do dos switches.

Esses algoritmos foram escolhidos, pois o random forest apresenta uma performance boa
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em uma gama grande de problemas, regressao logistica € um modelo cldssico e SVM foi

a escolha de Prud’hommeaux, Santen e Gliner (2017).

3.3 Descritores para a identificacio de casos clinicos

A partir da hip6tese de que as caracteristicas dos grupos semanticos presentes nos
TFV podem dar pistas sobre a presenca de doengas neurolégicas (TROYER et al., 1998),

usaremos os seguintes descritores:

swiches: Numero de switches (quebras semanticas) em um teste.
cadeia média: Tamanho médio das cadeias semanticas nos testes.
cadeia max: O tamanho da maior cadeia em um teste.

cadeia min: Quantas cadeias minimas existem no teste. Calculamos o tamanho da cadeia
minima, em seguida, vemos quantas cadeias de tamanho minimo existem no teste.
Dividimos esse nimero pelo total de cadeias no teste. Dessa maneira, temos a

propor¢do de cadeias minimas.

Além disso, nesse trabalho nds estudamos a performance de descritores 1éxicos

para a classificacdo dos grupos, como:

nimero de palavras: Numero total de palavras ditas no TFV.
nimero de repeticoes: Total de palavras repetidas.

tamanho da palavras: Descritores estatisticos do tamanho das palavras. Usamos a mé-

dia, desvio padrao, curtose e obliquidade.

3.4 Similaridade entre palavras

Para identificar os switches, como mencionado na sessao anterior, usamos mode-
los computacionais para descobrir o nivel de similaridade de duas palavras. A primeira
abordagem € a de semantica distribucional, codifica distribuicao de palavras em vetores,
e a segunda, ¢ baseada em ontologia, que sdo bases de conhecimento criadas por especia-

listas.



23
3.4.1 GloVe

Junto do Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013), o GloVe (PENNINGTON; SO-
CHER; MANNING, 2014) é um dos modelos distribucionais mais usados na area de
processamento de linguagem natural. Resumidamente, o algoritmo ‘“‘codifica” as infor-
macoes de coocorréncias de palavras em vetor de dimensdo dada pelo usuério. O GloVe
faz isso minimizando uma funcio de custos que faz a similaridade dos vetores serem
proporcionais a log-coocorréncia deles no corpus de treinamento.

Inicialmente, as coocorréncias das palavras sdo contadas em janelas de tamanho
t, que € um parametro do modelo. Essas informag¢des sao guardadas em uma matriz X,
na qual X;; corresponde a coocorréncia da palavra ¢ com o contexto j. Pela hipotese
distribucional, palavras relacionadas devem ter probabilidade de coocorréncia alta. A
probabilidade P(gelo|sdlido) deve ser mais alta que P(gelojmoda). Se temos P(gelo|k)
e P(vapor|k), se k = dgua, entdo ambas probabilidades vao ser altas, porém se k for uma
propriedade relacionada a apenas uma palavra do par, como k = sélido, apenas gelo tera

probabilidade alta. O GloVe explora razdes de probabilidades de palavras 11;((;\‘1;))' Quando

a razdo for pequena, elas sdo relacionadas, quando for grande, elas nao sio relacionadas.
Pennington, Socher e Manning (2014) através de varias manipulagdes algébricas,
partindo dessa premissa da razdo da probabilidade das palavras e relacionando com as

representagdes de palavras que queremos ter, w; e w;, chega na equagio

wliy + b; + by, = log(Xy,) (3.1)

na qual k € a palavra de “inspecao”.

O modelo minimiza uma fungao .J(#), sendo # os pardmetros do modelo.

v
1 B -
J(0) = 3 Z F(Xi;) (w]w; + b; + by — log (X)) (3.2)
ij
O vocabulério possui tamanho V. A funcdo f(-), é uma fungdo que vai ponderar
as frequéncias de coocorréncias. Ela “corta” pares de palavras com frequéncia muito alta.
No trabalho original é definida uma possibilidade de f(-).

No nosso trabalho, treinamos o GloVe com janela de tamanho 7 e todos os outros
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parametros padrao do pacote disponibilizado pelos autores. O corpus de treinamento foi a
Wikipedia em portugués (dump junho de 2016) lematizado com o parser Palavras (BICK,
2000). O corpus possui 44.345 tipos e 118.095.367 tokens. Stopwords foram removidas.

3.4.2 WordNet

A WordNet (FELLBAUM, 1998) é uma base de dados que possui informacao
sobre relacdes entre as palavras. E um modelo que se propdem a representar a organizagio
léxica da linguagem. Sua constru¢do foi manual e € fruto do trabalho de vérios linguistas
através das décadas. Ela € organizada através de synsets, que s@o as entendidades basicas
do modelo. Por exemplo, nas sentengas “um banco no meio do rio” e “o banco roubou
meu dinheiro”, a palavra “banco” estd relacionada a dois synsets. O primeiro synset €
“banco de areia” e o segundo € o “banco” como “institui¢do financeira”. Os synsets estao
organizados em uma rede semantica na qual temos relagdes como hiperonimia, hiponimia,
sinonimia, entre outras.

No nosso trabalho, estamos interessados em relacdes de hiperonimia, pois elas
induzem uma taxonomia. Esse tipo de relacdo pode ser traduzida como “é-um”. Por
exemplo, um cachorro é-um canideo, um gato é-um felino, um canideo é-um mamifero,
um felino é-um mamifero. Navegando na hierarquia da rede semantica, podemos des-
cobrir a relagdo entre dois animais. Para termos uma noc¢do numérica da similaridade,
utilizamos a path-similarity que € baseada no menor caminho entre dois synsets.

Como a WordNet ¢ uma base de dados em inglés, precisamos utilizar versdes
traduzidas dos nomes dos animais. Contudo, como animais sao facilmente traduziveis,
nao tivemos grandes problemas em achar correspondentes em inglés para as palavras em

portugués.

3.5 Algoritmos de aprendizado supervisionado

Nessa sessdo, falaremos brevemente dos algoritmos de aprendizado de maquina
que usamos. Informag¢des mais completas podem ser encontradas em Hastie, Tibshirani e

Friedman (2009).
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3.5.1 Naive Bayes

Esse método € um modelo probabilistico de classificagdo. Seu nome vem do fato
de usar o teorema de Bayes para estimar as probabilidades posteriores assumindo, inge-
nuamente (naive), que as probabilidades dos descritores sdo idependentes.

O método Naive Bayes estima a probabilidade condicional P(C' = k|X = x)
sendo k& € C uma classe do conjunto de classes C' e x = (z1,...,2y) € X 0 conjunto
de valores que os atributos podem tomar. Vamos simplificar a notagdo removendo C' e X,

que ficam implicitos. Para encontrar essa distribui¢do € utilizada a regra de bayes:

P(k)P(z|k)

P(klz) = =53

(3.3)

Dessa maneira, o esforco computacional é direcionado para encontrar a distribui-
¢do P(x|k). O problema é facilitado pela suposi¢do de independéncia entre os atributos,
isto 6, P(x|k) = [], P(x;|k). Com isso, temos que estimar apenas os P(z;|k), que
por sua vez, dependem da ocorréncia de z; em k. Como P(X = x) é apenas um termo
de normalizacdo e ndo influencia no resultado de comparagdes, ele pode ser descartado.

Logo, o resultado da classificacdo é dada por:

N
argmax P (k) [P (xilk) (3.4)
i=1

Isso quer dizer que escolhemos o £ (classe), que tem a maior probabilidade.
Aqui, nesse trabalho, temos atributos continuos, como similaridade e nimero de
switches, logo, utilizamos o algoritmo Naive Bayes com estimativa de densidade. E pos-
sivel estimar P(x;|k) apenas discretizando os valores continuos, porém um abordagem
mais interessante € assumir os dados como normalmente distribuidos. Para isso nés cal-
culamos os valores de x; associados a classe k£, isto €, tomamos a média i, € a varincia
oy dos valores de x; quando eles “acontecem com k™. Esses valores serdo parametros de
uma distribui¢do normal. Logo, a probabilidade de x; assumir um valor continuo v é dada

por:
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P(z; =vlk) = ! exp(——(v — )’

) (3.5)

3.5.2 Regressao Logistica

Apesar do nome, a regressao logistica € uma abordagem de classificacido que usa a
funcao logistica para estimar a probabilidade das classes. Essa fun¢do € interessante pois
tem a propriedade de ser limitada entre O e 1, além de ser continua e derivavel.

Na modelagem assumimos apenas duas classes, k£ e —k, adicionalmente, dizemos
que k = 1 e =k = 0. O objetivo é descobrir a distribui¢do P(k|x, ), sendo x os descri-

tores e # os parametros do modelo. Definimos que:

1

ho(®) = T

(3.6)

Isto €, temos um modelo h para & parametrizado por €. A probabilidade de k é

dada por:

P(k|z,0) = hg(z)"(1 — hg(z))—H) (3.7)

O préximo passo € estimar os valores de #, que podemos pensar como pesos de
x. Isso € feito através de uma fungio de verossimilhanca £(6|D). Essa fungdo indica
o quanto o modelo, que depende de 6, estd alinhado com o conjunto de dados de treina-
mento D. O conjunto de dados D, pode ser visto como um conjunto de tuplas de label e
atributo {(k1, 1), (ko, x2), ..., (k,, x,)}. Queremos achar os valores de § € © que mais
explicam os dados, isto é, queremos 0 maxgce L£(60|D). Na funcéo de verossimilhanga,

assumimos que as probabilidades dos modelos sdo independentes, logo,

LOD)y= [ Pkilz:0) (3.8)
(ki,z;)eD
log £(6|D) = Y P(kilx;,0) (3.9)

(ki,x;)€D
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Por causa de problemas de estabilidade numérica, normalmente é procurado o
mingee — log £(0|D). Para isso sdo empregadas técnicas de otimiza¢do como a descida

do gradiente.

3.5.3 Random Forest

A técnica de random forest (BREIMAN, 2001), consiste na criacao de véarias arvo-
res de decisdo treinadas em diversas amostras do conjunto de dados. Essas amostragens
sdo feitas com reposicdo, numa técnica chamada boostraping. As decisdes do modelo sdo
tomadas a partir do conjunto das arvores, com o objetivo de ter predi¢cdes com menor va-
ridncia. O algoritmo de random forest, no seu processo de treinamento, nos indica sele¢ao
de atributos naturalmente, o que o torna um tipo de abordagem muito facil de se usar.

Na tarefa de classificacdo, essas drvores predizem as classes baseando-se em avali-
acoes dos descritores. As drvores sdo sempre bindrias e cada nova sub-arvore (bifurcacao
do caminho) corresponde a um teste z; < A. As folhas sdo as decisdes da arvore. Para
decidir se um item * = (z1,...,xy) pertence a classe k € C, caminhamos na drvore
testando os atributos, logo, as folhas sdo estimativas de P(k|x)

O treinamento dessas drvores consiste em achar a topologia de drvore com testes
que melhor separa os dados. Cada bifurcacdo tem como objetivo particionar os dados
de maneira que tenhamos particdes o mais “puras” possiveis. Um particionamento com
pureza maxima separa os dados perfeitamente.

As arvores de decisdo possuem alguns problemas bem conhecidos. O principal
deles € o overfitting, isto é, é muito facil chegar a modelos que nao possuem poder de
generalizagdo. Uma estratégia para escapar desse problema € treinar vérias drvores de
decisdo aleatdrias e tomar a média de seus resultados. O random forest se baseia nessa
ideia.

O algoritmo random forest se propde a treinar B arvores de decisdo aleatdrias.
Para construir varias arvores aleatoriamente, cada arvore vai ser treinada com um subcon-
junto dos dados. Esses dados sdo selecionados com distribui¢ao uniforme e com reposi¢ao
(boostrap). Cada arvore vai ser construida até uma altura méxima, que é um parametro.
Selecionamos ¢ atributos aleatorios do conjunto de descritores. Depois, encontramos as
melhores bifurcagdes para esse conjunto de ¢ atributos. Cada drvore b terd uma estimativa

de probabilidade P,(k|x). A resposta do modelo serd P, (k|xz) = & S 7 Py(k|x)
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3.5.4 Métricas para avaliacao

Para classificadores que t€m saida a probabilidade da decisdo, podemos plotar a
curva ROC (receiver operator characteristic). Essa curva tem como eixos a taxa de falsos
positivos e a taxa de falsos negativos. Quando temos um problema de classifica¢do bind-
ria, podemos definir o limiar de probabilidade para separar as classes como 0.5, porém
ndo precisa ser assim. Por exemplo, quando temos um problema cujos os falsos negativos
sd0 mais graves que os falsos positivos, podemos aumentar o limiar de probabilidade de
maneira que seja mais dificil a classe negativa. Um ponto na curva ROC corresponde ao li-
miar de probabilidade para determinada taxa de falsos positivos e taxa de falsos negativos.
Com isso, temos informagdo bastante geral sobre o poder de separacdo do classificador.

Para resumir a informacdo da curva ROC, nds calculamos a area sob a curva,
chamada de AUC (Area under ROC curve). Uma AUC de 0.5 corresponde ao classificador
aleatério e uma AUC de 1 a classificagdo perfeita.

Outra medida que usamos é a medida-f, também chamada de F. Essa medida é

uma média harmonica entre a precisao e a sensibilidade.

3.6 Avaliacao da Identificacio de Switches

Como os dados foram identificados usando uma taxonomia e nossa abordagem de
identificagc@o encontra cadeias semanticas, precisamos de recursos extras para avaliarmos
nossos algoritmos de detec¢do. Além disso, outro fato que influencia a coleta de novos
dados € que taxonomias e identificacdo dos switches ndo estdo imunes a erros. A taxo-
nomia mais conhecida (TROYER; MOSCOVITCH; WINOCUR, 1997), possui algumas
peculiaridades, como tigre pertencer a animais da Africa. Outro motivo, é que essa lista
de animais teve que ser adaptada para portugués e para o Brasil. Isso pode trazer alguns
problemas, como, por exemplo, o animal mais proximo de ong¢a na taxonomia, é panther
(pantera) que é um animal da Africa, logo, no conjunto de dados, onca compartilha a ca-
tegoria de zebra, enquanto poderia estar em um grupo mais interessante, como “Animais
da Amazonia"ou “Animais do Brasil” (que ndo existem na taxonomia original).

Validaremos as nossas abordagens computacionais de detecc¢io de switches através
de experimentos com anotadores. No experimento que propomos, coletamos um conjunto
de 594 julgamentos de quebra semantica que os modelos distribucionais t€ém dificuldade

em prever. Com isso, teremos um conjunto de dados com uma avaliacdo da taxonomia
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e avaliacdo dos anotadores. Calculamos a concordéncia entre os julgamentos para en-
tender melhor a qualidade da detec¢do. As abordagens computacionais, t€m seu poder
de predi¢cao avaliado contra o conjunto de dados que tanto a taxonomia e os anotadores

concordam. Além disso, também fazemos uma avaliagcdo qualitativa dos resultados.

3.6.1 Coleta de dados

Perguntamos para um grupo de pessoas se em uma sequéncia de quatro palavras
existe uma quebra semantica ou ndo. Esse experimento foi conduzido na forma de um
questiondrio online no qual cada pessoa recebia um conjunto de 90 quadrigramas. Dessa
maneira, conseguimos uma grande cobertura de avaliagdo de dados. O questionario foi
aplicado em um conjunto de alunos da disciplina de Linguagens Formais e Autdomatos de
2017 do Instituto de Informatica, UFRGS.

A ideia do experimento € ter uma avaliacdo de switches alternativa a taxonomia.
Para isso, extraimos conjuntos de 4 tokens dos testes de fluéncia verbal, de maneira que
podemos comparar com os switches da avaliacdo original dos dados. Essas sequéncias
foram extraidas dos TFV em uma janela deslizante de quatro posi¢des. Tokens foram in-
seridos nas duas extremidades dos testes para conseguirmos extrair os switches das bordas
(padding). Dessa maneira, obtemos um total de 1162 quadrigramas, dos quais, avaliamos
594. A partir do conjunto de quadrigramas, criamos os formuldrios automaticamente.
Usamos Apps Script, a linguagem de scripts/macros de produtos Google, para transfor-
mar uma tabela em 60 formuldrios. Cada formulario contém 90 avali¢des de quadrigramas
e eles foram escolhidos em uma politica de subgrupos com sobreposicao.

Inicialmente apresentamos um texto em que indicamos o objetivo do questiondrio
e pedimos o consentimento do participante. Em seguida, o questiondrio pergunta dados
demograficos, como idade, género e escolaridade. Na ultima parte, os avaliadores julgam

as sequéncias de palavras.

3.7 Avaliacao de identificacao de sujeitos clinicos

Queremos entender o poder de classificagdo dos descritores baseados em cadeias
semanticas. Para avaliar isso, entendemos que os descritores devem apresentar uma per-

formance consistente em diferentes algoritmos de classificagdo. Estamos interessados
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também em saber se esses descritores nos ajudam a superar o estado da arte, que é ba-
seado em medidas de grafo. Como o estado da arte ndo usa informagdo semantica, os
descritores aqui avaliados devem adicionar poder de classificagao.

Comparamos a performance de classificadores baseados em diversas abordagens
de deteccdo, inclusive aleatdria, para ter uma ideia concreta da performance dos descrito-

Ies.
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4 EXPERIMENTOS

Nessa capitulo falaremos sobre os resultados dos experimentos que executamos.
Na Secao 4.1 reportamos o resultado da coleta de dados com anotadores. Falaremos, na
Secdo 4.2, dos resultados da detecgdo computacional das quebras semanticas nos testes.
Na Sec¢do 4.3, mostramos a performance das combinacdes de modelos e descritores na

tarefa de identificacdo de casos clinicos.

4.1 Resposta aos questionarios

Recebemos respostas de 58 avaliadores. A idade média é de 21 (¢ = 2.6) anos.
Temos 10 mulheres, 48 homens e todos participantes possuem ensino superior incom-
pleto. Todos os quadrigramas foram avaliados por pelo menos 3 sujeitos. Em média, cada
quadrigrama foi julgado por 8.1 (o = 2.28) sujeitos.

Na figura 4.1, podemos ver as distribui¢cdes das respostas. O primeiro painel,
Figura a, mostra a distribui¢cdo de nimero de avaliadores por quadrigrama. No segundo,
Figura b, vemos a distribui¢do propor¢ao de sim, isto é, para um dado quadrigrama, o
numero de sims dividido pelo total de sims e ndos. Podemos ver na figura que a maior
parte das propor¢des ficam nas extremidades, isso indica um considerdvel nivel de certeza
por parte dos avaliadores.

Com o resultado desse questiondrio, obtemos um conjunto de dados de referéncia
para identificacdo de switches. Para os 594, fizemos a decis@o baseada na maioria.

Apesar de ndo ser o objetivo desse experimento, podemos ver o quanto o contexto
influencia a decisdo da existéncia de switch no conjunto de palavras. Para isso, identifica-
mos todos os pares de palavras que aparecem “no meio” dos quadrigramas e que repetem
em contextos diferentes. Nao consideramos a ordem, isto €, w;ws = waw;.

Existem 423 bigramas unicos, desses, 75 ocorrem na ordem reversa. Temos 116
casos de bigramas que aparecem em mais de um contexto. Desses 116, em apenas 11
existe pelo menos uma avaliacdo que nao concorda com as outras. Como sao poucos 0s
casos, os listaremos na Tabela 4.1.

Podemos ver na tabela que muitos casos sdo realmente bastante ambiguos. Ca-
chorro e porco, por exemplo, parecem serem relacionados se o contexto for de “animais
de fazenda”. No caso do quadrigrama ‘“gato cachorro cavalo porco”, o qual € conside-

rado um switch, temos dois animais bastante caracteristicos dos seus grupos, cachorro,
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Figura 4.1: Distribui¢des das respostas. A figura (a) apresenta a distribui¢do do nimero
de respostas por quadrigramas. Na figura (b) podemos ver a proporcado de respostas sim
em relag@o ao total de respostas para cada quadrigrama. O grafico do ndo € uma versao
espelhada da do sim.
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Tabela 4.1: Casos de pares de palavras em que houve avaliagdes conflitantes baseadas no

contexto.
par contexto avaliacao par contexto avaliacdo
cavalo cachorro porco burro s calango cobra macaco peixe S
cavalo cachorro porco cavalo s galinha cobra macaco # n
Cobra Macaco =

cavalo cachorro porco aranha n porco macaco cobra leao n
elefante cachorro porco gato n # macaco cobra cachorro n

Cachorro Porco -
burro cachorro porco zebra n camelo macaco tigre onga S
cavalo porco cachorro galinha s Macaco Tiere tamandud macaco tigre carneiro n

. ac: i .

boi porco cachorro cavalo s g gato tigre macaco urso S
rinoceronte porco cachorro gato n onga tigre macaco tartaruga 8
porco cachorro cavalo burro s tigre onga cobra jacaré S
galinha cachorro cavalo cachorro s tigre onga cobra ledo n
cabrito cachorro cavalo burro s Onga Cobra | pdssaro cobra onga ledo S

Cachorro Cavalo | # cachorro cavalo porco s ledo cobra onga cachorro S
gato cachorro cavalo porco n sapo cobra onga lagarta S
# cavalo cachorro porco s onga zebra macaco galinha S

. Zebra Macaco .

cachorro cavalo cachorro jumento n girafa zebra macaco porco n
cachorro galinha coelho pato s camelo carneiro veado ovelha S

Galinha Coelho | papagaio galinha coelho porquinho_da_india n Carneiro Veado | gato carneiro veado # n
elefante coelho galinha cobra n galinha veado carneiro cabrito n
ledo macaco veado tigre s cachorro gato rato cavalo S

Macaco Veado & . Gato Rato &
avestruz macaco veado cutia n cachorro gato rato onga n

s
n

Camelo Elefante

carneiro camelo elefante vaca
cavalo camelo elefante zebra

do grupo dos pets, e cavalo, do grupo dos animais de fazenda. A ligacdo de gato com

cachorro e de cavalo com porco parece forcar o aparecimento de uma quebra seméantica.

e “veado”.

4.2 Avaliacdo de deteccao computacional de switches

9% 46

As pessoas também parecem ter dividas sobre qual categoria colocar “macaco”,

cobra”

Vamos primeiro validar a detec¢ao de switches usando os trés pares de palavras do

quadrigrama. Para isso, utilizamos a técnica baseada na média (Secao 3.2.1) e abordagens
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Tabela 4.2: Performance dos modelos. RF corresponde ao modelo random forest, NB
ao naive bayes, SVM ao modelo de maquinas de vetor de suporte e Logistica ao modelo
de regressdo logistica. A coluna Média representa a heuristica de deteccdo baseada na

média das palavras faladas no teste e Random o modelo aleatério.

Modelo RF NB SVM  Logistica Media Random
£ 63 (.07) .59 (.06) .54(.06) .53(.06) .49(.07) .52(.09)
GloVe | Precisio | .63(.12) .61 (.09) .53(.09) .53(.08) .41(.07) .53(.11)
revocagdo | .64 (.05) .57 (.07) .56 (.06) .53 (.05) .42(.08) .51 (.08)
R 62(.05) .65(10) .63(.06) .58(.10) .56(.06) .50 (.04)
WordNet | Precisdio | .61 (.08) .72 (.14) .68 (.14) .58 (.13) .58 (.07) .52(.07)
revocagdo | .62 (.05) .60 (.08) .60 (.07) .60(.09) .55(.05) .49 (.03)

F 74 (05) .67 (.05) .64(.09) .61(.05) - 47 (.05)

Glove + WordNet | Precisao | .74 (.09) .70 (.08) .64 (.12) .65 (.07) - 47 (.06)

revocagdo | .75 (.04) .65 (.05) .65(.06) .59 (.04) - 47 (.05)

F .86 (.04) .69 (.04) .70 (.06) .60 (.05) - 48 (.05)

Glove + WordNet - sem contexto | Precisao | .83 (.07) .83 (.09) .82 (.09) .60 (.06) - .50 (.07)
revocagdo | .90 (.03) .60 (.03) .61 (.04) .59 (.05) - A7 (.04)

usando aprendizado de maquina. Os algoritmos utilizados foram naive bayes (com esti-
macao gaussiana de densidade), random forest, regressao logistica e maquinas de vetor
de suporte com kernel radial. Todos os modelos foram avaliados usando 10-fold-cross-
validation (validag¢do cruzada). Para melhor entender como os algoritmos se comportam,
treinamos os modelos nos quadrigramas em que a taxonomia e os anotadores concordam.
Os resultados podem ser vistos na Tabela 4.2

Podemos ver que o algoritmo random forest apresenta uma boa performance e que
a informacdo do contexto confunde os algoritmos. O algoritmo baseado na média vai mal,
porque esse conjunto de dados foi selecionado com base na pouca performance de mode-
los distribucionais. O melhor modelo é random forest, sem contexto € com 2 descritores:
similaridade do par de palavras dado pelo GloVe e pela WordNet. Chamaremos, a partir
daqui, esse melhor modelo de RFgjove/wn-

Nos 594 quadrigramas do experimento, RFg,ve/wn oObteve k£ = 0.848 com os ano-
tadores e k = 0.891 com as avalia¢des da taxonomia. A concordancia entre a taxonomia e
os anotadores € de k = 0.74. No conjunto de dados dos 1126 quadrigramas, que consiste
nos 594 que o algoritmo conhece e mais 532 avaliados apenas pela taxonomia, 0 modelo
RFgiovewn Obteve k = 0.6 € 1 = 0.8. A a abordagem baseada na média apresentou
k=0.3e [} =0.65.

Desse experimento podemos dizer que a tarefa de indentificar quebras seménticas
em sequéncias de palavras € bastante dificil, pois até mesmo anotadores apresentam uma
concordancia moderada com a taxonomia. Apesar desse fato, obtemos uma performance

considerdvel e uma concordancia razoavel no conjunto de dados como um todo.
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4.3 Classificacao dos grupos clinicos

Outra maneira que temos como avaliar a deteccdo de switches é descobrindo se ela
ajuda no diagndstico de doengas. Para isso, fazemos uma andlise do poder de classificacao
de cada descritor e de cada abordagem.

O nosso baseline € o numero de palavras e o atual estado da arte € o conjunto de
descritores baseados grafos (descritos na Sec¢do 2.4). A Tabela 4.3 apresenta a perfor-

mance desses classificadores, junto de outras combinagdes de descritores lexicais.

Tabela 4.3: Resultado da classificacdo dos baselines. ALZ corresponde a classificacdo de
grupo controle versos grupo Alzheimer e assim por diante. As células contém o valor de
AUC médio entre as 10 rodadas de 10-fold-cross-validation. O conjunto de descritores
“lexicais” corresponde ao nimero de palavras, as estatisticas do tamanho das palavras e
ao numero de repeticoes.

ALZ aMCI a+mdMCI

NB RF RL NB RF RL NB RF RL
num palavras | .88 (.17) | .76 (:23) | .87 (.17) | .59 (.28) | .53 (.27) | .63 (.25) | .67 (.26) | .58 (.24) | .69 (.26)
tamanho da palavra | .76 (.22) | .87 (.17) | .73 (.26) | .65 (.25) | .81 (.19) | .46 (.24) | .60 (.28) | .65 (.28) | .54 (.27)
num palavras + repeti¢des | .86 (.19) | .81 (.23) | .88 (.19) | .71 (.23) | .63 (.24) | .71 (.24) | .76 (.22) | .62 (.26) | .75 (.23)
num palavras + tam palavra | .84 (.21) | .87 (.16) | .82 (.19) | .64 (.27) | .75(.23) | .51(.25) | .57 (.27) | .70 (.26) | .59 (.28)
lexicais | .85 (.16) | .91 (.16) | .73 (.26) | .68 (.24) | .82 (.20)* | .62 (.28) | .62 (.24) | .71 (.24) | .67 (.26)
grafo | .88 (.16) | .83 (.19) | .89 (.16) | .70 (.26) | .63 (.23) | .72 (.24) | .75 (.26) | .64 (.26) | .65 (.27)

Fazemos os testes-t entre os grupos, isto €, melhor modelo para o grupo clinico
x contra o segundo melhor modelo do grupo clinico x. Para o Alzheimer, os descritores
lexicais junto do random forest ndo bateram as features de grafo com regressao logistica
(t(197.69) = 1.25, p = 0.10), porém essa configuragdo é superior para identificagdo do
grupo aMCI (£(192.04) = 3.33, p = 0.0005). No grupo de a+mdMCI, o naive bayes com
numero de palavras junto do nimero de repeticdes ndo vence as features de grafo com
naive bayes (¢(193.12) = 0.46, p = 0.32).

Podemos ver na Tabela 4.3 que nimero de palavras para separar o grupo controle
de Alzheimer, é muito préximo do estado da arte. Por outro lado, para separar os grupos
controle e aMCI ele ndo possui 0 mesmo poder. No caso do aMCI, as estatisticas de
tamanho da palavra parecem ajudar mais os modelos e, no caso do a+mdMCI, é o nimero
de repeticoes. Outro fato interessante € que, nos trés grupos, o conjunto de descritores
“namero de palavras + repeticdes” possui uma performance que chega perto do estado da
arte.

Com esses resultados, podemos partir para a andlise da performance dos descrito-
res baseados em cadeias semanticas. Para cada detector de switches, temos 12 conjuntos
de descritores que sao referentes as combinacdes de nimero de switches, cadeia média,

propor¢do de cadeia minima e cadeia maxima. Todos os modelos foram treinados com
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naive bayes, random forest e regressdo logistica. No total, temos 108 modelos para se-
parar cada grupo. Na Tabela 4.4, cada linha representa o melhor modelo entre 108 para
cada grupo. Apesar de que conseguimos p < 0.05 para o grupo aMCI, visto o nimero de
comparacdes que fazemos para chegar na tabela, podemos concluir que os descritores de
cadeias semanticas por si s6 ndo possuem mais poder de classificacdo que o nimero de
palavras.

Tabela 4.4: Melhor modelo que usa apenas descritores baseados em informagdes de ca-
deia semantica. A coluna “Numero de palavras” corresponde ao melhor modelo, para
cada grupo, da primeira linha da Tabela 4.3. Na coluna “Configura¢ao”, média-WordNet

e média-GloVe corresponde a deteccao heuristica baseada na média de similaridade. Swit-
ches corresponde ao nimero de switches e cadeia aos descritores de cadeia.

Configuragio AUC | Ndmero de palavras t p
Alzheimer | Média-WordNet switches + cadeia min + random forest .89 .88 0.36 | .35
aMCI | Média-GloVe switches + cadeia max + naive bayes .64 .63 0.52 | 03
a+mdMCI | Média-WordNet switches + cadeia min + regressdo logistica | .76 .69 1.84 | 0.03

Na Tabela 4.5, combinamos os descritores da Tabela 4.3 com os descritores ba-
seados em cadeia semantica. Comparamos, para cada grupo, com o melhor modelo da
Tabela 4.3. O objetivo dessa andlise € descobrir se esses descritores adicionam alguma
informacao nos melhores modelos. Olhando os resultados, ndo podemos dizer que esses

descritores aumentam a performance do estado da arte.

Tabela 4.5: Melhor combinagdo de descritores de cadeia com os melhores modelos da
Tabela 4.3. Na coluna “Estado da Arte”, o modelo de referéncia para Alzheimer cor-
responde aos descritores lexicais com random forest, para aMCI, descritores lexicais com
random forest e, para a+mdMCI, nimero de palavras juntamente de nimero de repeti¢des
e regressdo logistica. Na coluna “configuracdo”, Lex corresponde a descritores lexicais,
média-GloVe e média-Wordnet a deteccao heuristica pela média usando esses modelos e
cadeia os descritores de cadeia.

Configuragdo AUC | Estado da Arte t p
Alzheimer | Lex + média-GloVe cadeia max + random forest .92 91 0.63 | 0.26
aMCI | Lex + média-GloVe cadeia média + random forest .83 .82 -0.40 | 0.65
a+mdMCI | N plvras + rep + média-WordNet + cadeia média + min + regr logistica | .74 .76 1.84 | 0.74

Os resultados apresentados nessa secao, nos faz questionar a validade da hipétese
de que as informagdes de cadeias semanticas podem servir para a ajudar o diagnéstico de
doencas. Descritores como nimero de palavras e nimero de repeticdes, sao de facil en-
tendimento e ndo dependem de um aparato computacional sofisticado, como transformar

os TFV em grafos ou usar técnicas de processamento de linguagem natural.
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5 CONCLUSAO

Doengas neuropsicoldgicas podem ser devastadoras e representam um risco cres-
cente na nossa sociedade. Muitos pesquisadores tém utilizado técnicas de processamento
de linguagem natural para criar novos métodos que auxiliem a deteccdo. O estudo com-
putacional de testes de fluéncia verbal ganhou aten¢@o no dltimos anos. Em especial,
a comunidade de processamento de linguagem natural procura métodos computacionais
para analisar semanticamente os testes de fluéncia verbal, contudo, muitos desses traba-
lhos nao sao suficientemente validados. Essa pesquisa, como um todo, sugere maneiras
de validar o estudo computacional de cadeias semanticas nos testes de fluéncia verbal.
Além disso, o experimento de coleta com anotadores, indica ideia da dificuldade inerente
do problema de decidir se palavras sdo relacionadas ou nao.

Mostramos que a identificacdo de switches usando a similaridade do GloVe e
WordNet, juntamente do random forest, obtém boa performance nos dados que cole-
tamos. Avaliamos, comparativamente, o poder de classificacdo de descritores lexicais,
descritores baseados em grafo e descritores baseados em cadeias semanticas. Adicional-
mente, também mostramos que para o nosso conjunto de dados, os descritores baseados
em cadeias semanticas ndo sdo melhores que os outros conjuntos de descritores.

Para a identificacdo de switches, a combinacdo de GloVe com WordNet se mostra
promissora. Podemos argumentar que, como a WordNet possui conhecimento biolégico
dos animais, por exemplo, que gato e ledo sao felinos, e o GloVe conhecimento baseado

em contextos, como gato e rato sao inimigos, essa combinacdo é complementar.

5.1 Trabalhos futuros

Como continuidade do trabalho observamos a necessidade de replicar esse estudo
em diferentes populacdes clinicas, principalmente, com mais dados. Além disso, temos
que investigar a relacdo desses descritores semanticos com outros descritores de tarefas
neuropsicolédgicas relacionadas. Um exemplo de tarefa interessante € o Roubo do Pote de
Biscoito (GILES; PATTERSON; HODGES, 1996). Nessa tarefa, ¢ mostrada uma ilustra-
¢do na qual duas criangas roubam um pote de biscoito e pessoa que estd sendo avaliada
deve descrever a figura. Um estudo computacional pode ser feito procurando caracteristi-
cas da fala de casos clinicos e comparar com a performance dos descritores semanticos.

Outra varidvel que nao temos no momento € o aspecto temporal do teste, isto €, o
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instante de tempo em que cada palavra é emitida pelo sujeito. Os switches sdo marcados
por uma pausa maior que o comum nha sequéncia de palavras faladas. A identificacio de
cadeias semanticas e os tempos poderiam ser cruzados.

Com esses dados, poderemos partir para um entendimento mais profundo de como
se indica a perda categorias semanticas na memoria. Compreender melhor essas técnicas
pode nos ajudar a criar ferramentas que ajudam o diagndstico de doengas e, consequente-

mente, diminuir o sofrimento de muitas pessoas.
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APENDICE A — TABELAS ADICIONAIS

A.1 Concordancia entre julgamentos

Fazemos um estudo de concordancia na intersseccao entre quadrigramas que cole-
tamos no experimento e os que foram avaliados pela taxonomia. Obtivemos um x = 0.74
(Cohen). Isso quer dizer que tivemos uma boa concordancia entre as duas avaliacdes.
De 594 casos, apenas 74 apresentam conflito, isto €, a taxonomia e os anotadores discor-
daram. A Tabela A.1 lista todos os casos. Adicionalmente, colocamos o julgamento do

nosso melhor modelos computacional.

A.2 Resultado detalhado dos descritores de cadeia

A Tabela A.2 mostra todos os resultados de uma sequéncia de 10 vezes 10-fold-
cross-valitation de treinamento dos modelos. Essa rodada de treinamento € diferente da
reportada no trabalho. Isso ilustra o quanto os resultados variam. A variancia de todos os

modelos esta entre 0.17 € 0.32.

A.3 Performance dos descritores baseados em deteccao aleatoria

Outra maneira de entender o quanto a deteccao de switches ajuda no problema de
identificagc@o de casos clinicos, é estudar a performance dos descritores baseados na de-
teccdo aleatoria. O detector aleatdrio de switches diz que um par de palavras consecutivas
¢ switch com probabilidade de 0.5. Treinamos os modelos com 10-fold-cross-validation
repetida 30 vezes. A cada repeti¢do, aplicamos novamente a detec¢do de switches. A
Tabela A.3 mostra o resultado.

Podemos ver que o resultado da A.3 e A.2 muitas vezes é parecido. Isso pode
vir do fato de que as medidas de switch sdo correlacionadas com o niimero de palavras.
Para o detector aleatdrio, a correlacdo do nimero de palavras com o nimero de switches
€ 0.79, com o tamanho médio da cadeia 0.33, com o tamanho maximo da cadeia 0.49 e

com a propor¢ado da cadeia minima —0.12 (todos os valores com p < 0.001).
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Tabela A.1: Todos os casos em que o taxonomia e os anotadores nao concordam. A
coluna RFgjove wn corresponde aos julgamentos do melhor modelo de detec¢ao computa-
cional. Nos julgamentos s indica que os animais sdo relacionados e n indica que ndo sao
relacionados.

Quadrigrama Taxonomia | Anotadores | RFgiove/wn
# camelo zebra cachorro s n n
cachorro gato coelho cavalo S n n
cachorro gato galinha porco S n n
cachorro gato maritaca  boi s n 8
cachorro onga urso # S n 8
capivara paca quati macaco N n n
cavalo girafa veado cobra s n S
cobra aranha mosquito pernilongo N n 8
cobra peixe jacaré # s n n
coelha jacaré anta lontra s n n
elefante zebra camelo girafa s n n
galo camelo macaco tigre N n n
gato camelo zebra # s n n
gato jacaré peixe vaca s n n
gato papagaio coelho cobra S n n
girafa zebra macaco porco s n 8
jacaré cobra jabuti tartaruga s n n
jegue camelo macaco # s n n
ledo onca camelo andorinha S n n
ledo tigre camelo elefante S n n
ledo veado tigre # S n n
macaco urso ledo veado s n S
macaco veado tigre rinoceronte S n n
onga égua galinha porco S n S
onga veado ledo elefante s n 8
tamandud macaco tigre carneiro s n 8
tatu calango cobra macaco s n S
tigre macaco urso ledo s n 8
# cachorro cavalo porco n 8 n
boi cavalo camelo elefante n S n
boi galinha pato passaro n 8 S
boi porco cachorro cavalo n S n
burro galinha passaro gato n 8 8
burro jumento zebra elefante n 8 8
cabra carneiro peru galinha n 8 n
cabrito cachorro cavalo burro n S n
cachorro cabra galinha pato n 8 n
cachorro galinha coelho pato n 8 n
cachorro gato passaro gavido n 8 8
cachorro gato rato cavalo n S n
cachorro gato tigre macaco n S n
cachorro vaca galinha pato n s s
calango cobra macaco peixe n 8 n
camelo carneiro veado ovelha n S n
carneiro bode galo papagaio n S S
carneiro camelo elefante vaca n 8 n
cavalo cachorro porco burro n 8 n
cavalo cachorro porco cavalo n S n
cavalo jumento zebra girafa n 8 8
cavalo porco cachorro  galinha n 8 n
coelho gato onca zebra n 8 8
coelho gato tigre elefante n 8 n
elefante girafa avestruz  coelho n S n
elefante onca jacaré # n 8 8
galinha cachorro cavalo cachorro n 8 n
galinha galo carneiro cabrito n 8 n
galinha porco pato marreco n S S
gato tigre elefante cobra n 8 8
jacaré crocodilo tubarao baleia n 8 8
ledo cobra onca cachorro n 8 n
macaco mico tamanduia # n S n
macaco porco peru tigre n 8 n
onga hipopétamo capivara tatu n S n
onga ledo macaco jacaré n 8 8
paca quati macaco mono n s n
paca tatu cutia veado n S n
péssaro cobra onca ledo n S n
passaro jacaré onca porco n 8 8
porco cachorro cavalo burro n S n
quati macaco mono guaxinim n S S
sapo cobra onca lagarta n 8 n
tatu gamba coelho veado n s n
tigre onca cobra jacaré n 8 n
vaca burro camelo ovelha n S S
vaca cavalo camelo bezerro n 8 n
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Tabela A.2: Performance de todos os descritores, combinagdes e detectores de switches.
Células em cinza apresentam AUC' < 0.6. A variancia dos valores fica entre 0.17 e 0.32.

| ALZ | aMCI | a+mdMCI \

INB |RF |RL |NB |RF |RL |NB |RF |RL |
|| switches | 0.788 | 0.771 | 0.795 | | 0.646 | 0.617 | 0.770 | 0.708 | 0.712 |
| | cadeia média \ | 0.639 | | 0.623 | 0.640 | \ | 0.723 | \
| | cadeia min \ | 0.669 | | 0.616 | 0.650 | \ | 0.731 | \
‘ ‘ cadeia max ‘ ‘ 0.634 ‘ 0.637 ‘ 0.798 ‘ 0.779 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| | sw+ cadeia media | 0.755 | 0.769 | 0.806 | 0.626 | \ | 0.725 | 0.762 | 0.667 |
| o | sw+cadeiamin | 0.756 | 0.779 | 0.806 | 0.626 | \ | 0.721 | 0.761 | 0.668 |
\ g | sw +cadeiamax | 0.816 | 0.747 | 0.824 | 0.728 | 0.635 | | 0.715 | 0.644 | 0.660 |
| 2 | cadeia média + max | 0.624 | 0.646 | 0.687 | 0.714 | 0.638 | \ | 0.689 | \
‘ c ‘ cadeia média + min ‘ ‘ 0.672 ‘ ‘ 0.625 ‘ 0.640 ‘ ‘ ‘ 0.726 ‘ ‘
| | cadeia max +min | 0.680 | 0.640 | 0.689 | 0.756 | 0.739 | \ \ \ \
| | todas | 0.782 | 0.800 | 0.837 | 0.696 | 0.625 | | 0.653 | 0.735 | \
| | switches | 0.839 | 0.805 | 0.837 | 0.629 | 0.613 | 0.653 | 0.685 | 0.614 | 0.713 |
| | cadeia média | 0.600 | 0.612 | \ \ \ \ | 0.665 | \
| | cadeia min | 0.600 | 0.613 | \ \ \ \ | 0.668 | \
‘ ‘ cadeia max ‘ 0.548 ‘ 0.552 ‘ 0.603 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| | sw+cadeia media | 0.804 | 0.828 | 0.849 | 0.616 | | 0.649 | 0.681 | 0.764 | 0.699 |
|, | sw+cadeiamin | 0.805 | 0.826 | 0.854 | 0.621 | | 0.655 | 0.685 | 0.764 | 0.692 |
\ f | sw+ cadeiamax | 0.837 | 0.780 | 0.841 | 0.642 | | 0.636 | 0.665 | 0.639 | 0.696 |
‘ L ‘ cadeia média + max ‘ ‘ 0.610 ‘ 0.620 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
\ a | cadeia média + min | | 0.627 | \ \ \ | 0.608 | 0.600 | \
‘ ‘ cadeia max + min ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
|| todas | 0.773 | 0.780 | 0.804 | 0.605 | \ | 0.645 | 0.676 | 0.628 |
|| switches | 0.838 | 0.834 | 0.836 | 0.601 | | 0.657 | 0.698 | | 0.724 |
| | cadeia média \ \ \ \ \ | 0.608 | \ \ \
‘ ‘ cadeia min ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.601 ‘ ‘ ‘ ‘
| | cadeia max | 0.739 | 0.726 | 0.721 | 0.626 | 0.629 | | 0.617 | | 0.645 |
| | sw+ cadeia media | 0.796 | 0.793 | 0.853 | | 0.638 | 0.614 | 0.654 | | 0.702 |
| | sw+cadeiamin | 0.808 | 0.792 | 0.853 | | 0.628 | 0.615 | 0.651 | | 0.701 |
\ 2 | sw + cadeiamax | 0.862 | 0.839 | 0.827 | 0.652 | 0.653 | 0.637 | 0.643 | | 0.709 |
| O | cadeia média + max | 0.712 | 0.672 | 0.723 | \ \ | 0.631 | 0.515 | 0.678 |
‘ ‘ cadeia média + min ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
‘ ‘ cadeia max + min ‘ 0.724 ‘ 0.613 ‘ 0.680 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.616 ‘ ‘ 0.639 ‘
|| todas | 0.862 | 0.789 | 0.819 | \ \ | 0.615 | | 0.654 |
‘ ‘ switches ‘ 0.766 ‘ 0.665 ‘ 0.766 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| | cadeia média | 0.683 | 0.631 | 0.684 | | 0.655 | | 0.646 | 0.614 | 0.692 |
| | cadeia min | 0.676 | 0.628 | 0.689 | | 0.681 | | 0.646 | 0.629 | 0.691 |
| | cadeia max | 0.689 | 0.660 | 0.663 | \ \ \ \ \ \
| | sw+ cadeia media | 0.781 | 0.842 | 0.822 | \ \ | 0.658 | 0.635 | 0.753 |
| | sw+cadeiamin | 0.780 | 0.831 | 0.811 | \ \ | 0.661 | 0.648 | 0.745 |
‘ % ‘ sw + cadeia max ‘ 0.763 ‘ 0.783 ‘ 0.741 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.621 ‘ ‘
\ § | cadeia média + max | 0.719 | 0.607 | 0.619 | \ \ | 0.611 | | 0.691 |
| | cadeia média + min | 0.714 | 0.696 | 0.727 | \ \ | 0.731 | | 0.713 |
| | cadeia max +min | 0.757 | 0.677 | 0.756 | \ \ | 0.667 | | 0.717 |
|| | 0455 |

todas | 0.795 | 0.864 | 0.883 | | 0.687 | 0.621 | 0.756 |




Tabela A.3: Modelo com detector de switches aleatorio.

| ALZ | aMCI | a+mdMCI |
| NB | RF | RL | NB | RF | RL | NB | RF | RL |

‘ switches

| .86 | .83 | 85| .67 | .67 | .66 | .75 | .70 | .66

‘ cadeia média

56 | .65|.49 | .43 | .53 | .51|.55 .60 .52

\ cadeia min

57 |.65|.49| .42 ].53| 51| .57 | .63 .52

\ cadeia max

66 | .61 .67 | 42 | 42| 36| .59 | 42 .61

\ sw + cadeia media

86 | .83 | .84 .62 |.59|.62|.74 | 63| .61

‘ Sw + cadeia min

85 |.83|.86|.62|.58|.61|.75|.63] .64

‘ Sw + cadeia max

85 |.82|.86|.58 |.57|.63|.70 | .57 | .65

| cadeia média + max | .62 | .55 | .70 | .36 | .37 | 49 | .55 | 55| .58

| cadeia média + min | 49 | .53 | 45 | .65 | .64 | .54 | .50 | .50 | .47

\ cadeia max + min

|62 | .57 | .67 .54 |.62].43].59 | 44 .60

| todas

| .86 | 83| .84 | .61 | .63|.57|.69 | .62 | .69
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