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RESUMO

SANTOS, L. B. Representaciao de narrativas e extracao de suas unidades de informacao
para automatizacao de testes neuropsicologicos. 2020. 140 p. Tese (Doutorado em Ciéncias
— Ciéncias de Computagdo e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagao, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

O aumento da expectativa de vida tem ocasionado um aumento nas taxas de doengas neurode-
genarativas na populacao idosa. Entre os varios tipos de deméncias, a principal é a Doenca de
Alzheimer (DA), correspondendo a 50 — 75% dos casos. Outra enfermidade que tem recebido
atencdo nos ultimos anos € o Comprometimento Cognitivo Leve (CCL), sendo considerado
uma condicao pré-clinica da DA, sendo assim importante o seu diagndstico precoce. Para a
identificacdo de deméncias e outras doengas relacionadas, sdo utilizados testes que avaliam
a funcdo cognitiva e aspectos linguisticos. Alguns desses exames utilizam como subtestes o
reconto de narrativas. Nessa avaliacdo, a narrativa € dividida em partes, chamadas de unidades
de informacdo, podendo ser palavras ou oragdes. O escore final do teste representa a quantidade
de unidades recordadas. Em geral, € atribuido um ponto para cada unidade. Entretanto, as
principais dificuldades no uso de tarefas de reconto sdo a demanda de tempo e a subjetividade
da anédlise humana. Assim, aplicacdo de métodos computacionais que automatizem a avaliacao
¢ bem-vinda tanto para a larga utilizacdo da tarefa de reconto como para a manutencdao da
uniformidade na correcao, em uma andlise longitudinal, por exemplo. O objetivo deste projeto
de doutorado, na area de Processamento de Linguas Naturais (PLN) aplicado a area médica,
¢ a avaliacdo de métodos para automatizar o exame de reconto de narrativas em Portugués,
utilizado na Bateria Arizona para Desordens de Comunica¢cdo em Deméncias (ABCD) e na
Bateria de Avaliagdo da Linguagem no Envelhecimento (BALE). Neste trabalho, avaliamos um
método de similaridade semantica que se destacou na Avaliacdo de Similaridade Semantica
e Inferéncia Textual (ASSIN), e desenvolvemos um método baseado na similaridade de word
embeddings. Transformamos o problema multirrétulo de identificagdo de elementos de uma
narrativa recontada em problemas de classificac@o bindria, e encontramos um ponto de corte
para o valor de similaridade de cada unidade de informacao. Visando uma triagem automética,
esses elementos sdo usados como atributos para os algoritmos de classificagdo bindria (idosos
sauddveis versus idosos com comprometimentos cognitivos). Além desses atributos, utilizamos
métricas linguisticas, e desenvolvemos um léxico com propriedades psicolinguisticas. Também,
propusemos uma abordagem para enriquecer as redes de adjacéncias, permitindo extrair métricas
das propriedades topoldgicas de redes complexas. Por fim, combinamos todos os atributos para
identificar automaticamente em um cendrio bindrio (idosos saudédveis versus idosos com compro-
metimentos cognitivos). Os métodos de identificacdo de unidades superaram os baselines em
ambas as baterias clinicas avaliadas. Na classifica¢do bindria, os resultados foram semelhantes

aos da anotacdo manual, demostrando a adequagao dos métodos desenvolvidos. Em geral, os



resultados experimentais das métricas psicolinguisticas e de redes de adjacéncia enriquecidas
ficaram acima de 50% de acuracia. Entretanto a combinacio de todos os atributos investigados
ou desenvolvidos ndo apresentou ganhos; acreditamos que a grande quantidade de atributos e o

baixo nimero de exemplos causou esse resultado negativo.

Palavras-chave: Testes Neuropsicologicos, Reconto de Narrativas, Identificacdo de Unidades de

Informacao, Avaliagao de Similaridade Semantica.



ABSTRACT

SANTOS, L. B. Narratives representation and extraction of their information units for au-
tomation of neuropsychological tests. 2020. 140 p. Tese (Doutorado em Ciéncias — Ciéncias
de Computagao e Matematica Computacional) — Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computa-
c¢do, Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos — SP, 2020.

Increased life expectancy can be accompanied by neurodegenerative diseases. Among the various
types of dementia, the main one is Alzheimer’s Disease (AD), corresponding to 50-75% of cases.
Another disease that has received increased attention over the last few years is Mild Cognitive
Impairment (MCI), which is considered a preclinical stages of AD, and therefore important
to diagnose early. Diagnosis of dementia and related syndromes are commonly based on the
analysis of a patient’s cognitive functions and linguistic aspects by applying neuropsychological
batteries. Some of these batteries use a narrative retelling as a subtest, and are divided into chunks,
called units of information, which can be words or phrases. The final score represents the number
of units recalled. In general, one point being awarded for each unit recalled. However, the main
difficulties of using narratives are the time required and the subjectivity of the manual analysis.
Thus, the application of computational methods to automate the assessment is welcome both for
the wide use of the task of retelling and to maintain assessment consistency, in a longitudinal
analysis, for example. The purpose of this research project in Natural Language Processing
(NLP) applied to the medical domain, is the evaluation of methods to automate specifically the
retelling of narratives in Portuguese, using the Arizona Battery of Communication Disorders in
Dementia (ABCD), and the Bateria de Avaliacdo da Linguagem no Envelhecimento (BALE). We
evaluated the best ranked semantic similarity method in the Avaliagdo de Similaridade Semdntica
e Inferéncia Textual (ASSIN shared task), and we also developed a method based on the similarity
of word embeddings. We transformed the multilabel problem of element identification of a
narrative into binary classification problems, finding a cutoff point for the similarity value of
each information unit. For automatic screening, these elements are then used as features for
classification algorithms. In addition to these features, we used linguistic metrics and we also
developed a lexicon with psycholinguistic properties. Moreover, we proposed an approach to
enrich adjacency networks, allowing the extraction of metrics from topological properties of
complex networks. Finally, we combined all of these features to automatically identify narratives
in a binary classification task (healthy versus impaired elderly groups). The methods of units
identification outperformed the baselines in both clinical batteries; for the binary classification
task, the results were similar to manual annotation, demonstrating the adequacy of the methods.
In general, the experimental results of the psycholinguistic metrics and enriched adjacency
networks were above 50% accuracy. However, as combination of all features, investigated or
developed, showed no gains, we believe that the large number of attributes and the low number

of examples impacted this evaluation.



Keywords: Neuropsychological tests, Narrative retelling, Identification of information units,

Semantic Textual Similarity.
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CAPITULO

INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao

O envelhecimento da populacdo € uma tendéncia social conhecida em paises desenvolvi-
dos e que tem se tornado cada vez mais pronunciada também nos paises em desenvolvimento. O
Brasil, por exemplo, estd mudando sua pirdmide etéria, segundo os censos do Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE) de 2000 e 2010!.

No envelhecimento normal, ocorrem mudancas em habilidades cognitivas especificas,
em especial na memoria, na atencdo e nas fungdes executivas, explicadas abaixo.

Com relagio 4 memoria’

, as mais afetadas sdo a de trabalho (curto prazo) e a episédica
(ou autobiografica) (longo prazo) que se referem, respectivamente, a realizacdo de calculos
matemadticos e manipulac¢do de informacao, por exemplo, e a lembrar-se de uma histéria curta ou
do que comeu no jantar do dia anterior ou ainda o que fez no dltimo aniversiario (CLEMENTE,;
RIBEIRO-FILHO, 2008). Com relagdo aos dois outros sistemas de memoria de longo prazo
que sdo a de procedimentos — mede o desempenho de habilidades e nos ajuda, por exemplo, a
dirigir um carro ou andar de bicicleta — e a semantica, que nos ajuda a diferenciar conceitos ou
objetos usados no dia a dia ou ainda conceitos cientificos, dependendo da drea de trabalho da

pessoa, estas duas costumam estar relativamente preservadas no envelhecimento nao patolégico.

Quanto a aten¢do, o desempenho € melhor na atencao seletiva, mas na dividida, em que
varias tarefas sdo realizadas simultaneamente, o rendimento € inferior ao de jovens (CLEMENTE;
RIBEIRO-FILHO, 2008).

Finalmente, as fun¢des executivas compreendem a selecdo, anélise, planejamento, organi-

zacdo de acdes para alcangar objetivos, ou mesmo a formulag@o de conceitos. No envelhecimento

<cens02010.ibge.gov.br/sinopse/webservice/frm_piramide.php>
Embora nao haja acordo quanto ao nimero de sistemas de memorias existentes, € comum autores
citarem os quatro sistemas de memoria descritos neste paragrafo.
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normal ou patoldgico, as fungdes executivas tendem a estar prejudicadas, mas mudancas impostas

pela idade nao interferem na autonomia destas pessoas.

O aumento da expectativa de vida € um ganho inestimavel para cada cidaddo, porém trara
sérios problemas financeiros e sociais, sobretudo na drea da sauide, pois o envelhecimento pode
ser acompanhado de doencas neurodegenerativas, que demandam novos recursos e estruturas
médicas. Assim, cresce em importancia as pesquisas em neurociéncia sobre detec¢do precoce e

gestdo de doencas que normalmente afetam pessoas com idade avancada, como as deméncias.

A Doenca de Alzheimer (DA) € a deméncia mais prevalente no mundo. Ela gera déficits
cognitivos sérios o bastante para interferir na vida didria de um individuo, que pioram com o
passar do tempo, pois a doenca destréi neurdnios, causando perda de memoria, habilidades
de raciocinio, e de julgamento (SHEN ef al., 2014). O relatério mais recente da Alzheimer’s
Disease International (AID) aponta que existem 50 milhdes de pessoas vivendo com deméncia
no mundo; em 2050 serdo 152 milhdes de pessoas, e a cada trés segundos uma pessoa desenvolve
deméncia (Alzheimer’s Disease International, 2019). Atualmente, o custo anual é estimado em 1
trilhdo de ddlares, e esse valor pode dobrar em 2030. Desse modo, devido aos seus custos sociais
e econdmicos, as deméncias sdo consideradas pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS) como
um desafio para as proximas décadas (WORTMANN, 2012).

Também cresce em importancia o estudo de uma sindrome menos conhecida, com as
primeiras referéncias datadas de 1999, chamada Comprometimento Cognitivo Leve (CCL). O
CCL ¢ definido como um declinio cognitivo maior do que o esperado para individuos de mesma
idade e escolaridade, cuja interferéncia nas atividades do dia a dia é minima, pois se manifesta
somente em situagdes complexas e ndo pode ser considerado deméncia. O CCL pode acometer
um ou multiplos dominios. O tipo mais frequente e com maior taxa de conversao para Doenca
de Alzheimer (15% por ano, versus 1 a 2% da populag@o em geral) € o que acomete a memdoria —
o CCL amnéstico. A taxa de conversdo se intensifica quando o acometimento de memoria se
associa a outros dominios (CLEMENTE; RIBEIRO-FILHO, 2008).

O principal desafio no gerenciamento clinico da DA vem do fato de que o inicio do
processo neurodegenerativo pode se dar anos, as vezes décadas, antes que os efeitos cognitivos
possam ser percebidos (SPERLING; KARLAWISH; JOHNSON, 2013). O melhor tratamento
atualmente disponivel para a deméncia consiste em retardar a progressdo da doenca quando
da deteccdao de seus primeiros sinais. Apesar de ndo haver tratamentos que modifiquem a
doencga, o consenso na drea é que, quando tratamentos desse género se tornarem disponiveis,
serd imperativo iniciar o tratamento muito antes que danos clinicamente significativos tenham
ocorrido ao cérebro (JARROLD et al., 2010). Assim, melhorar os mecanismos de diagndstico
precoce é fundamental para retardar o desenvolvimento da doenga. Quanto ao CCL, o desafio é a
identificacdo do subgrupo de individuos que progredird para DA, para que também se possa dar

tranquilidade ao grupo que ndo evoluird para DA.

Prud’hommeaux e Roark (2012) reforcam que o diagnéstico definitivo do CCL requer



1.1. Contexto e Motivagdo 27

uma entrevista abrangente tanto com o paciente quanto com a familia ou cuidador. Dado este
grande esforco e pelo fato de que certos testes cognitivos ndo capturam a sindrome, o CCL passa
despercebido nas avaliagdes, o0 que atrasa tanto o tratamento para retardar o seu avango quanto

para ndo permitir a sua evolugdo para casos moderados e severos de deméncia.

O diagnéstico das deméncias e sindromes relacionadas € feito com base na andlise das
funcdes cognitivas do paciente, via baterias neuropsicoldgicas, visando as fungdes que sdo mais
afetadas como memdria, orientagdo, linguagem e resolucdo de problemas. As baterias sdo usadas
antes, durante e depois de tratamentos (ABREU; FORLENZA; BARROS, 2005).

O Mini-exame do Estado Mental (MEEM, Mini Mental State Exam) (FOLSTEIN; FOLS-
TEIN; MCHUGH, 1975) € o teste cognitivo mais utilizado para a avaliagdo de pacientes com
deméncias no mundo, sendo usado como teste de rastreio e triagem. E composto por sete cate-
gorias de questdes, cada uma com a finalidade de avaliar fun¢des cognitivas especificas como
orientacdo para tempo, orientacao para local, registro de trés palavras, atencao e calculo, lem-
branca das trés palavras, linguagem e capacidade construtiva visual. Segundo, Abreu, Forlenza e
Barros (2005) o MEEM foi traduzido e adaptado em 1994 no Brasil. Em uma avalia¢do em larga
escala, utilizou-se 530 individuos classificados segundo suas idades e escolaridades, usando-se
os quatro niveis de escolaridade (analfabetos, baixa, média e alta). Constatou-se a importancia
da escolaridade no escore total do teste e, assim, os pontos de corte para o MEEM foram adap-
tados segundo o nivel de escolaridade no Brasil. O estudo mostrou também que adaptar testes
desenvolvidos para outras linguas requer uma avaliagdo em larga escala da populacio alvo, para

que ajustes culturais, sociais e educacionais sejam realizados.

Inclusive baterias curtas t€m sido propostas para dar conta do aumento do nimero de
avaliacdes neuropsicoldgicas em hospitais e também da necessidade de se avaliar pacientes
com niveis de letramento baixo (NITRINI et al., 2007; HUBNER et al., 2019), dado que 30%
dos brasileiros sdo considerados analfabetos funcionais, de acordo com dados do Indicador de
Alfabetismo Funcional (INAF), relatorio de 201 83,

Em geral, as baterias incluem testes que avaliam a linguagem, como nomeagao e a fluén-
cia verbal (FV). No teste de nomeacao sao apresentadas folhas de papeis com objetos desenhados,
e o clinico solicita ao paciente para nomear o objeto. Enquanto que no teste de fluéncia verbal é
encorajado ao paciente falar o maior nimero possivel de palavras de uma categoria em 1 minuto,
geralmente. Para a avaliagcdo da memdria visual-espacial, € frequentemente utilizado o teste
do desenho do relégio (CDT, Clock Drawing Test) , que consiste em pedir para o participante
desenhar um rel6gio de leitura analégica marcando uma determinada hora, e, embora ndo seja

um indicador definitivo de DA ou CCL, pode indicar a severidade dos problemas.

As baterias neuropsicoldgicas também avaliam a memdria em razio da alta prevaléncia

da Doenga de Alzheimer. Assim sendo, os demais aspectos cognitivos como linguagem, atencao,

3 <https://www.ipm.org.br/relatorios>


https://www.ipm.org.br/relatorios

28 Capitulo 1. Introdugdo

funcdes executivas, praxias e aspectos visual-espaciais ficam em segundo plano, ou sdo analisadas
sob o foco da memoria. Pesquisas recentes tém reconhecido a heterogeneidade da prépria DA e

do CCL, o que amplia a relevancia da andlise de outras habilidades cognitivas, como a linguagem.

A avaliacdo da linguagem tem na producgao discursiva, principalmente narrativas, uma
alternativa interessante pelo fato de permitir a anélise de microestruturas linguisticas (ANDRE-
ETTA; CANTAGALLO; MARINI, 2012) e componentes fonético-fonoldgicos, morfossintaticos,
semantico-lexicais assim como macro estruturas semantico-pragmaticas. Por ser uma forma
natural de comunicacao, favorece a observacdo da funcionalidade do paciente na vida cotidiana.
Além disso, fornece dados para a observagdo da interface linguagem-habilidades cognitivas

como funcdes executivas (planejamento, organizacdo, atualiza¢do de dados, monitoramento).

Publicacdes recentes tém mostrado que a producao de discurso € uma tarefa sensivel
para detectar efeitos do envelhecimento e diferenciar individuos com CCL e dementes (ROARK;
MITCHELL; HOLLINGSHEAD, 2007; PRUD’HOMMEAUX; ROARK, 2012; CUNHA, 2015;
ALUISIO; CUNHA; SCARTON, 2016; FRASER; MELTZER; RUDZICZ, 2016; SANTOS et
al., 2017). Nessa direcdo, o teste de reconto de narrativas tem sido um dos mais utilizados na
avaliacao linguistico-cognitiva. Dados obtidos a partir dessas narrativas permitem a avaliacio
do discurso, o que tem sido desvalorizado nas avaliagdes cognitivas que restringem a andlise a

memoria verbal e pontuacdo do nimero de itens evocados.

Os testes de reconto de narrativas envolvem subtestes de reconto imediato e o reconto
tardio. Estes dois subtestes utilizam uma histéria curta que € contada ao paciente e o teste
pressupde que se avalie o nimero de elementos da histéria que podem ser relembrados pelo
paciente imediatamente apds a contac@o da histéria e 30 minutos depois. Durante os dois testes

h4 a aplicacdo de outros testes de natureza diferente.

Um desafio na escolha da avaliagdo neuropsicolégica de individuos com DA e CCL,
com a indica¢@o do grau de comprometimento cognitivo, € o uso de uma bateria que consiga
distinguir estes individuos. A Bateria Arizona para Desordens da Comunica¢do e Deméncia
(ABCD, Arizona Battery for Communication Disorders of Dementia) (BAYLES; TOMOEDA,
1993) surge como opcao, uma vez que € capaz de detectar a DA em estagio leve. Também ¢é
importante citar a Bateria de Avaliacdo da Linguagem no Envelhecimento (BALE) (HUBNER
et al., 2019), que foi desenvolvida para a aplicagdo em pacientes com diferentes graus de

escolaridade, incluindo analfabetos.

Enquanto uma andlise qualitativa do discurso pode revelar o tipo da doenga apresentada
pelo paciente, uma andlise quantitativa é capaz de revelar a intensidade do dano cerebral existente.
A grande dificuldade de andlises quantitativas de discurso é sua exigéncia de esforcos: o processo
de andlise rigorosa e detalhada da produgdo oral (que € transcrita manualmente ou com ajuda
de ferramentas semiautomadticas) ou escrita € bastante laborioso, o que dificulta sua ado¢do em

larga escala. Por isso, andlises computadorizadas se tornam uma solugdo de interesse.
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Se um conjunto adequado de dados de sujeitos sauddveis e com quadros de deméncias
estiver disponivel, a drea de pesquisa em Processamento de Linguas Naturais (PLN), aliada a de
Aprendizado de Mdquina (AM), € capaz de produzir modelos preditivos que respondam com
precisdo elevada se o sujeito € portador de uma sindrome/deméncia ou nao (PEINTNER et al.,
2008; JARROLD et al., 2010; FRASER; MELTZER; RUDZICZ, 2016). Mas, o mais importante
talvez seja o efeito tranquilizador para muitas pessoas ao poderem saber que, apds uma analise

longitudinal de avaliagdes de seus discursos, ndo desenvolverao deméncias.

1.2 Definicao do Problema

Existem vdrios exames para a identificacdo de deméncias, como a utilizagdo de biomarca-
dores, ressonancia magnética e neuroimagem molecular (MAPSTONE et al., 2014; MCKHANN
et al., 2011). Entretanto, a definicao de critérios de diagndstico é conduzida principalmente
pelos sintomas cognitivos apresentados pelos pacientes em testes padronizados e pelos prejuizos
funcionais a vida diaria (MCKHANN et al., 2011).

Como a linguagem € uma das habilidades que mais fornece informacdes eficazes das
funcdes cognitivas, torna-se importante sua utilizacdo em exames médicos. Portanto, alguns testes
utilizam o reconto de narrativas como uma ferramenta para auxiliar a identificar e quantificar o
grau de deméncia. Como exemplos de testes temos: o subteste do Exame Wechsler de Memoéria
Ldégica, a Bateria Arizona para Desordens da Comunicagdo e Deméncia, Bateria de Avaliacdo da
Linguagem no Envelhecimento, entre outros (WECHSLER, 1997; BAYLES; TOMOEDA, 1993;
HUBNER et al., 2019).

O teste de reconto de narrativas permite mensurar a capacidade de memoria de um
paciente; para isso a narrativa € dividida em unidades de informagdo, as unidades podem ser
palavras, sintagmas ou uma ora¢do. Em geral, € atribuido um ponto para cada unidade recordada,

e o escore final representa a quantidade de unidades recordadas.

As principais vantagens da utilizacdo de narrativas é que elas mensuram as habilidades
morfossintdticas, semanticas e pragmdticas (MEURIS; MAES; ZINK, 2014). Entretanto, as suas
principais dificuldades sdo: (i) a demanda de tempo por ser uma tarefa de avaliagdo manual:
(i1) a subjetividade do avaliador na checagem da presenca das unidades de informacao da
narrativa no reconto feito pelo paciente, pois € necessario levar em conta as possiveis parafrases.
Assim, torna-se bem-vinda e importante a aplicagdo de métodos computacionais tanto para a
automatizagao dessa tarefa, viabilizando sua aplicacdo em larga escala, como para a manutengdo

da uniformidade na correcao.

Entretanto, ha desafios computacionais também para a automatizacdo do calculo do
escore por um sistema computacional. O sistema devera resolver vdrios fendmenos que sao
comuns para essa tarefa, por exemplo: mudancga da ordem de palavras da histéria original, uso de

palavras similares as da histdria original, comentarios que nao estdo relacionados com a histdria,
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e disfluéncias que tornam a histdria recontada bastante diferente da original.

Na Figura 1 (a), apresentamos a historia do teste do reconto da bateria ABCD, traduzida
para o portugués. Ela possui 17 unidades de informacdo, com possiveis alternativas entre
parénteses, sendo 17 a sua pontuacdo maxima. Em (b), apresentamos um reconto imediato de
um paciente com CCL, com pontuacdo 12, pois a avaliagdo manual de seu reconto contabilizou
12 unidades relembradas. Neste reconto, ha trechos com disfluéncias ((1) e (3)), duplicacdo de
unidades de informacao recontadas ((1) e (3); (5) e (6)) e comentarios ((2), (10) a (13)).

Figura 1 — (a) Narrativa utilizada na ABCD, separada em unidades de informacdo; as nove unidades
marcadas em negrito sdo as principais, o resto sido detalhes.(b) Transcri¢do do reconto imediato
de um paciente com CCL, segmentada manualmente.

(a) Senhora (mulher) (1) // estava fazendo compras (na loja, foi as compras, foi a0 mercado) (2) // Sua carteira (seu porta-
notas, sua moedeira) (3) // carteira caiu (derrubou a carteira, perdeu a carteira, perdeu a bolsa) (4) //da sua bolsa (da
sua mochila, de sua pasta) (4) // Ela ndo viu a carteira cair (ela ndo notou) (5) // No caixa (quando ela foi pagar, guiché)
(6) // nao tem como pagar (ela nio tinha dinheiro, nao tinha sua carteira) (7)// Coloca as mercadorias de lado (coloca as
mercadorias de volta) // foi para sua casa (voltou para sua casa) // Quando ela abriu a porta (quando ela chegou em casa,
assim que ela entrou) / telefone tocou (fone tocou, ela recebeu uma ligacio) // Pequena (jovem) // menina (garota) // lhe disse
(falou, contou) // ela achou a carteira (achou sua moedeira, achou o porta-notas) // Senhora aliviada (senhora estava feliz,
senhora estava radiante, senhora estava agradecida)

(b) (1) ahm uma senhora foi fazer compras no me foi no mercado. (2) ndo lembrava o local. (3) no me fazer compras. (4) e
quando ela foi pagar a conta no caixa percebeu que estava sem a carteira. (5) af ela foi deixou a mercadoria. (6) ndo levou a
mercadoria. (7) voltou para casa. (8) chegando em casa toca o telefone. (9) era uma garotinha avisando ela que que tinha achado
a carteira. (10) € isso. (11) tem mais coisa. (12) ndo cortei. (13) eu resumi o que eu ouvi.

Existem poucos trabalhos na literatura que tratam da automatizacdo de identificacdo de
unidades de informacdo em recontos de narrativas. Podemos dividi-los em: métodos de busca
de palavras (PAKHOMOV et al., 2010; FRASER; MELTZER; RUDZICZ, 2016), métodos de
alinhamento (PRUD’HOMMEAUX; ROARK, 2015), e métodos de clustering (YANCHEVA;
RUDZICZ, 2016; FRASER; FORS; KOKKINAKIS, 2019). Neste trabalho, € apresentado o
resultado do método de busca de palavras. O método de clustering foi explorado mas nado
encontrou-se grupos coesos € o método de alinhamento ndo foi explorado, pois necessita de um
conjunto de dados anotados no formato de alinhamento de palavras. Como algumas unidades
de informagdo dos conjuntos de dados utilizados representam sintagmas, nao seria adequado

utilizar esse ultimo método.

Para identificar automaticamente as unidades de informacado foram desenvolvidos dois
métodos que utilizam similaridade seméantica. A razio desta escolha se deu pelo fato da similari-
dade semantica conseguir indicar um grau de semelhanca entre dois textos curtos. Dessa forma,

a similaridade € util para identificar as variagdes na forma de recontar trechos da narrativa.

Durante o projeto de doutorado os recontos de narrativas foram segmentados manu-
almente em sentencgas, e para cada sentenca marcou-se as unidades de informacao presentes.
Como as sentengas podem possuir mais de uma unidade de informacdo, essa tarefa € chamada de
classificacdo multirrétolo. Para contornar essa situacdo transformou-se o problema multirrétulo

de identificacdo de elementos de uma narrativa recontada em problemas de classificacdo bindria.
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Para predizer as unidades de informagdo encontrou-se um ponto de corte do valor de similaridade

para cada unidade de informacao.

Ap6s a identificagdo das unidades de informacao, estas sdo combinadas com métricas que
caracterizam as narrativas com o objetivo de auxiliar no diagndstico de deméncias. Dentre dessas
métricas, temos as linguisticas que extraem as informagdes lexicais e sintdticas das narrativas
(FRASER et al., 2014; ALUISIO; CUNHA; SCARTON, 2016).

Além dessas métricas, podemos representar um texto como uma rede complexa, em
que os vértices representam as palavras e as arestas representam as relagdes de adjacéncia, e
computar métricas que mensuram as propriedades topoldgicas da rede. A exploracdo dessas

métricas para identificar automaticamente narrativas de pacientes com deméncia € inédita.

1.3 Objetivos, Lacunas e Hipétese

O objetivo geral do projeto, chamado de ANAA-Dementia (Andlise de Narrativas
Automatizada para Apoiar o diagndstico de deméncias), foi desenvolver métodos que utilizam a
similaridade semantica textual para automatizar o reconto imediato e tardio de narrativas em por-
tugués. Neste doutorado, foram utilizados o subteste de memoria episédica da ABCD e o reconto
de uma narrativa pertencente ao conjunto de tarefas da andlise discursiva da BALE (HUBNER et
al., 2019).

Os demais objetivos dessa tese foram: investigar métricas linguisticas e desenvolver
métodos para caracterizar as narrativas em redes complexas para a identificacao de pacientes

com CCL ou DA, visando uma triagem automética de pacientes no cendrio clinico.

O projeto ANAA-Dementia estd contido num projeto de escopo maior que envolve a cola-
boragio de outros alunos de mestrado e doutorado. No projeto maior, chamado de Aging @ Brazil*,
sdo usadas ferramentas automaticas para auxiliar o estudo e a identificacdo de pacientes com
CCL/DA. Uma parte dos dados foram coletados pela equipe coordenada pela Profa. Dra. Leticia
Lessa Mansur da Faculdade de Medicina da Universidade de Sdo Paulo. O projeto também
conta com dados que foram coletados pela equipe coordenada pela Profa. Dra. Lilian Cristine
Hiibner da Escola de Humanidades da Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul.

No projeto de doutorado, utilizou-se os dados de ambos os centros de coleta.

Na Figura 2 sdo ilustradas as relagdes de cada projeto; as narrativas coletadas podem
ser analisadas pelo sistema Deep neural approach to Boundary and Disfluency Detection (De-
epBonDD), desenvolvido durante o mestrado de Marcos Vinicius Treviso. O sistema é capaz
de segmentar e remover as disfluéncias automaticamente, produzindo assim, uma narrativa
adequada para o ambiente Coh-Metrix-Dementia, responsavel por extrair métricas linguisticas, e

que foi criado durante o mestrado de André Cunha, ambos foram orientados pela Profa. Sandra

4 <http://www.nilc.icmc.usp.br/agingbrazil>
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Maria Aluisio.

Finalmente, todos os projetos auxiliam o trabalho focado na identificagdo automaética
de pacientes que realizaram uma transi¢do do estado normal para CCL amnéstico ou estado

com DA, utilizando métodos de ensemble de agrupamento de dados e aprendizado ativo para a

identificacdo de anomalias.

Figura 2 — Relacdes de cada um dos 4 subprojetos (DeepBonDD, ANAA-Dementia, Coh-Metrix-
Dementia, e detec¢do de anomalia por meio de ensemble de agrupamento de dados), no

escopo do projeto Aging @Brazil.
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trabalho foram definidos os seguintes objetivos especificos de pesquisa:

portugués;

informacao de narrativas em portugués, no cendrio de poucos dados de treinamento;

com nenhuma métrica que explora as propriedades psicolinguisticas das palavras;

de textos em redes tem se mostrado promissora € nao necessita de recursos caros de

PLN como parser sintdtico ou de dependéncia ou diciondrios, como € o caso de algumas

métricas linguisticas.

As lacunas que este trabalho procurou atacar sdo tanto da drea médica como do PLN:

Desenvolver recursos para possibilitar a pesquisa da similaridade semantica textual em

Investigar a utiliza¢do de similaridade seméantica textual para identificar as unidades de

Estender o conjunto de métricas desenvolvidos por Cunha er al. (2015), pois este ndo conta

Investigar a representacdo de narrativas em redes complexas, dado que caracterizacao
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e Necessidade de se automatizar exames de baterias neuropsicoldgicas para identificacdo de

deméncias, dada a demanda crescente destes exames nos anos atuais;

e Falta de uniformidade na pontuagdo de exames que utilizam narrativas, dada a avaliacdao

humana, que naturalmente insere tendéncias;
e Necessidade de conjuntos de dados com as unidades de informagdo anotadas;
e Escassez de conjuntos de dados para desenvolver métodos de similaridade semantica;

e Falta de um léxico com as propriedades psicolinguisticas das palavras para o Portugués

Brasileiro;

e Necessidade de se representar textos curtos, como as narrativas de recontos, em redes

complexas.

Dados o objetivo geral e os objetivos especificos, pode-se declarar a hipdtese central deste
projeto como: métodos de similaridade semdntica de texto podem viabilizar a automatizagcdo da
andlise de reconto de narrativas em exames neuropsicolégicos, visando uma triagem automdtica

com desempenho proximo da avaliagdo manual, para a lingua portuguesa.

1.4 Organizacao da Tese

Esta tese estd organizada em cinco capitulos. No Capitulo 2, sdo apresentadas as infor-
magdes sobre a DA e o CCL, e como essas doencas afetam o discurso; informacdes sobre a
Bateria Arizona para Desordens da Comunica¢do em Deméncia e a Bateria de Avaliacdo da
Linguagem no Envelhecimento que utilizam o reconto de narrativas. Também sdo apresentados
conceitos sobre classificacio monorrétulo e multirrétulo, e abordagens para caracterizar uma
narrativa no processo de classifica¢do, e Similaridade Semantica Textual e a Inferéncia Textual.
No Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados as duas tarefas abordadas nesse
projeto de doutorado: classificacio de narrativas de pacientes com CCL e DA e a identificagdo
de unidades de informagdo. Os recursos criados para o desenvolvimento do projeto de pesquisa e
os métodos desenvolvidos, junto com seus resultados, sdo apresentados no Capitulo 4. Por fim, o

Capitulo 5 traz as conclusdes da tese.
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CAPITULO

FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo traz uma caracterizagdo dos problemas de linguagem de pacientes com
Doenca de Alzheimer e com Comprometimento Cognitivo Leve (Se¢do 2.1). Na Secdo 2.2
sdo apresentadas a Bateria Arizona para Desordens da Comunicag¢iao e Deméncia e a Bateria
de Avaliacdo da Linguagem no Envelhecimento, que sdo de interesse especial neste trabalho.
Também sdo apresentadas outras baterias usadas em testes neuropsicoldgicos que fazem uso
do reconto de narrativas. Na Secao 2.3 s@o apresentados conceitos de classificacao tradicional
monorrétulo e classificacao multirrétulo, que foi a escolhida para a tarefa de classificacao de
narrativas nesta tese. Na Secdo 2.4 sdo abordadas técnicas para representar textos na tarefa de
classificagdo de narrativas. Por fim, na Se¢do 2.5 sao apresentados conceitos sobre Similari-
dade Semantica Textual e Inferéncia Textual, e também o conjunto de dados da Avaliacao de
Similaridade Semantica e de INferéncia textual (ASSIN).

2.1 Linguagem no Envelhecimento e na Deméncia

O envelhecimento acarreta algumas perdas de funcionalidades, como a capacidade
motora, diminui¢do dos mecanismos de defesa natural do organismo e de adaptacio ao ambiente
e também a diminui¢do de funcionalidades cognitivas, como a linguagem. Alguns fatores
podem afetar esse déficit funcional, entre eles, doencas frequentes no envelhecimento e fatores
ambientais, sendo estes ndo determinantes para a perda da funcionalidade (GARCIA; MANSUR,
2006).

A linguagem tem um papel fundamental na vida das pessoas, possibilitando a comuni-
cacdo e as demais atividades sociais. A sua modificacdo nao ocorre de forma isolada, estando
relacionada com as alteracdes na memoria operacional, atengdo e habilidade visual-espacial
(FREITAS, 2010).

Nos idosos sdo notadas alteracdes dos padrdes discursivos conforme o estimulo. Para
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tarefas nas quais é exigido o reconto de narrativas ouvidas recentemente, sdo obtidos textos
curtos e simples ao contrario das tarefas em que € necessdria a produgdo de narrativas livres.
Nestas ultimas, os idosos tendem a elaborar textos mais longos, mas contendo um nimero maior
de informagdes irrelevantes e com baixa coesdo (GARCIA; MANSUR, 2006).

Nas préoximas secOes serdo apresentadas as principais caracteristicas da Doenca de

Alzheimer (DA) e do Comprometimento Cognitivo Leve (CCL).

2.1.1 Doenca de Alzheimer

Em McKhann et al. (2011) sdo apresentados critérios para a identificacdo de pacientes
com DA, dividindo-a em provavel, possivel e definida. Ela € caracterizada como provével quando
preenche critérios de modo consistente; € possivel quando hé fatores incertos como histéria de
doencga vascular; e € definida quando comprovada por exame anatomo-patoldgico, realizado

pOs-mortem.

No Brasil, as recomendacdes para o diagnostico foram elaboradas em 2011 pelos mem-
bros do Departamento de Neurologia Cognitiva e do Envelhecimento da Academia Brasileira
de Neurologia (FROTA et al., 2011). As recomendag¢des incluem os critérios clinicos para o
diagnéstico de deméncia (presenca de sintomas cognitivos ou comportamentais que interferem
no trabalho ou atividades usuais), declinio em niveis prévios de desempenho, nao explicdveis

por doengas psiquidtricas ou delirium (estado confusional agudo).

Entre os critérios estdo o déficit cognitivo, podendo ser de duas formas: (i) a forma
amnésica (quando predomina o comprometimento de memoria, associado ao comprometimento
em outro dominio cognitivo), e (ii) ndo-amnésica (deve haver outro dominio afetado) com
alteracOes na linguagem (lembrancas de palavras, por exemplo), aspectos visual-espaciais,
agnosia (dificuldade de reconhecer objetos ou faces, e dificuldade de leitura relacionada a
aspectos visual-espaciais), fun¢des executivas (alteragdao do raciocinio, julgamento e solucdo de

problemas).

O declinio cognitivo progressivo € confirmado com exames sucessivos e a positividade de

biomarcadores. Também sdo utilizados exames de imagens para exclusio de outros diagndsticos.

Mesmo que a perda de memoria seja a caracteristica mais frequente, alteracdes na
linguagem também podem aparecer nos estagios iniciais da DA. Uma das formas de se avaliar
a linguagem € a producao de narrativas, sendo observado que estas narrativas apresentam
sentencas simples e curtas, maior nimero de proposicdes irrelevantes, vocabuldrio pobre, ruptura
no desenvolvimento do tema, maior nimero de erros ortograficos e menor nivel de complexidade
sintdtica (MANSUR et al., 2005).

Abaixo sdo apresentados os aspectos da linguagem na DA, enfatizando a produgdo da
linguagem, que € de interesse imediato neste projeto. Os niveis descritos abaixo envolvem

o lexico-semantico, o sintdtico e o discursivo, pois a aplicagdo dos métodos de classificacao
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pressupdem a fala transcrita dos recontos dos pacientes .
Nivel lexico-semantico

E consenso entre os pesquisadores que habilidades semanticas constituam o cerne das
perdas da linguagem, causadas pelo processo degenerativo da Doenca de Alzheimer. No que diz
respeito a produgdo da linguagem, esses déficits t€ém sido estudados principalmente em tarefas

de nomeacao (por confrontacdo visual e por defini¢do) e fluéncia verbal.

Quando convidados a emitir itens relacionados, durante um tempo restrito (um minuto),
os individuos com DA produzem um menor niimero de palavras do que idosos sauddveis (VLIET
et al., 2003). Além disso, quando esse teste de fluéncia verbal € baseado em critérios semanticos
torna-se sensivel para discriminar idosos saudaveis e individuos com Doenca de Alzheimer
(CERHAN et al., 2002; SALMON et al., 2002).

A fluéncia verbal semantica, entre outras habilidades, depende da integridade da bagagem
semantica, razdo pela qual se supde que o déficit de memoria semantica na DA reflita uma
degradacdo desse repertorio (HENRY; CRAWFORD; PHILLIPS, 2004).

Do ponto de vista qualitativo, sabe-se que os portadores da DA produzem na tarefa de
fluéncia verbal um menor nimero de switches (mudancas de critério de evocagao de itens em
determinado campo) e produzem clusteres (agrupamentos de itens de determinada categoria)

menores quando comparados com idosos saudaveis.

Outra modalidade largamente utilizada para avaliacdo de memdria semantica € a no-
meacdo. Frequentemente testa-se a nomeag¢do em testes de confrontacio visual, sendo ainda

utilizados, por exemplo, a definicdo de conceitos e a nomeacao a partir da defini¢ao.

O sucesso no teste de nomeacgdo estd associado a preservacdo do conhecimento de
atributos semanticos (GARRARD et al., 2005). O empobrecimento da capacidade de defini¢do
(fornecimento de atributos semanticos) estd associada a performance comprometida na nomeagao.
A perda semantica € gradual e no inicio do processo hd vulnerabilidade dos conceitos distintivos
sem distincao entre perdas nas diferentes categorias. A perda de atributos distintivos leva a falhas

quando o portador de DA € solicitado a optar entre conceitos proximos.

Marques, Cappa e Sartori (2011) constataram que a relevancia e o tipo de trago semantico
(ndo sensorial) eram importantes para a representagdo conceitual e a recuperacao lexical. Na
nomeacao a partir da defini¢do, a relevancia do tragco semantico parece ser decisiva para o

desempenho de idosos normais e pacientes com DA.

Uma questdo interessante proposta nos estudos sobre nomeagdo em pacientes com

DA ¢ se existe vantagem na nomeacao de verbos de acdo quando comparada a nomeacao de

' A descrigdio destes trés niveis foi resumida da monografia de mestrado de André Cunha, que trabalhou

com avaliacdo de textos de pacientes com DA e CCL, e foi orientado pela mesma pesquisadora que
orientou esta pesquisa. Todas as referéncias da literatura sobre linguagem no envelhecimento saudével
e com deméncias nos foi passada pela Profa. Dra. Leticia Mansur
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substantivos. Essa questdo fundamenta-se no fato de a DA acometer prioritariamente regioes
posteriores do cérebro, poupando as redes anteriores frontais que dao suporte 2 nomeacao de
verbos. O estudo de Druks e al. (2006) mostrou que tanto os sujeitos controles quanto aqueles

com DA tiveram mais dificuldades na nomeacao de verbos do que na nomeacgao de substantivos.

O conhecimento semantico pode afetar outras habilidades de pacientes com DA, como por
exemplo a memoria de curta duracdo (PETERS et al., 2009) e o uso da linguagem (ALTMANN;
MCCLUNG, 2008).

Finalmente, as alteragdes em memoria semantica acham-se comprometidas ja em fase
pré-clinica da DA (CUETOS; RODRIGUEZ-FERREIRO; MENENDEZ, 2009), razio pela qual

as pesquisas sobre habilidades 1éxico-semanticas merecem especial atencdo dos pesquisadores.
Nivel sintatico

As descri¢des detalhadas sobre sintaxe na doenca de Alzheimer sempre apontaram que
algumas habilidades sdo relativamente preservadas, no inicio da apresentacdo da doenca, como
€ o caso das relacdes verbo-sujeito e aspectos morfolégicos. Com o progresso da doenga, os
portadores da doenga tendem a simplificar sentengas e reduzir o conteido das proposicoes e a
linguagem fica reduzida a sentencas curtas, familiares, repetitivas ou fragmentos, chegando ao
mutismo (KEMPER; THOMPSON; MARQUIS, 2001).

A reducdo das habilidades sintaticas estd relacionada a perda das bases semanticas da
linguagem. E o que se observou no estudo seminal de Snowdon, Greiner e Markesbery (2000).
Esses pesquisadores analisaram aspectos sintdticos indissociados dos semanticos na produgao
textual escrita de 93 religiosas, no contexto do “Estudo das freiras”, um estudo longitudinal
sobre DA. As religiosas idosas foram avaliadas do ponto de vista neuropsicoldgico, sendo que,
para a linguagem, tomou-se como dado comparativo longitudinal o diério escrito por ocasiao
do ingresso no convento. O estudo neuropatoldgico realizado pos-mortem foi utilizado para
comprovacao de diagndstico de DA, em 14 sujeitos. Os autores observaram que as religiosas
cujo estudo pos-mortem confirmou o diagndstico de DA ja na juventude apresentavam tragos

indicativos da doenga. Um desses indicativos era o que chamaram de “simplificacdo da sintaxe”.
Nivel discursivo

O estudo da producdo de discurso na DA ¢é recente. No discurso dos pacientes com DA
nota-se o impacto de déficits cognitivos ja no inicio da doenga. Por essa razdo, do ponto de vista
de diagndstico, o discurso torna-se interessante para observar aspectos microlinguisticos e sua

interacdo com aspectos ndo linguisticos, por exemplo, selecdo, planejamento, organizacao.

Os portadores de DA tornam-se repetitivos, esquecem o que ouviram ou leram, perdem
o topico. Ao longo do tempo, o discurso torna-se empobrecido, fragmentado, caracterizado
por falta de coeréncia. Nota-se ainda tangencialidade e perseveracdes, i.e., repeticdes de ideias
(HOOPER; BAYLES, 2007).
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A producido de discurso de portadores de DA tem sido examinada a partir de estimulos
visuais com cenas em prancha unica ou sequéncias de pranchas, discursos de procedimento, e

ainda em situacdo espontanea como relatos e didlogos em conversacao.

Forbes-McKay e Venneri (2005) avaliaram o discurso de individuos idosos saudaveis
e portadores de DA em pranchas classificadas como simples ou complexas, de acordo com o
nimero de subtemas. Os autores verificaram os efeitos de idade e escolaridade no desempenho da
tarefa. Além disso, o desempenho dos pacientes com DA esteve associado a outras habilidades de
processamento semantico. Concluiram que a producdo de discurso a partir de prancha complexa

pode detectar alteracdes de linguagem na DA, ja no inicio do quadro.

Carlomagno et al. (2005) investigaram fatores subjacentes a redu¢do de conteudo e
falta de referéncia no discurso de pacientes com DA. As amostras de discurso dos portadores
estudados foram colhidas a partir da descri¢do da cldssica figura do “Roubo dos Biscoitos”
(GOODGLASS; KAPLAN; BARRESI, 1983) e de uma tarefa de comunicag¢ao sensibilizada para
observagao de aspectos lexicais, elaboracdo de aspectos pragmatico/conceituais da informagao e
efetividade no estabelecimento de referéncias. Nessa tltima tarefa, cada um dos participantes
recebia figuras idénticas, porém em sequéncias diferentes. A solicitagdo era que reorganizassem
as figuras, buscando alcancar a mesma sequéncia. Os autores valorizaram falhas na elaboracao
pragmaético-conceitual como um dos fatores que se associaram a reducdo de informacao e falta
de referéncia na “fala vazia” dos pacientes com DA e ressaltaram a importancia de se investigar

o discurso por meio da situacdo sensibilizada, além da prancha unica.

Lira et al. (2011) analisaram aspectos microlinguisticos da sequéncia de figuras “The
Dog Story” (BOEUF, 1971) e constataram maior niumero de erros lexicais € menor indice de
complexidade sintitica numa amostra de 121 individuos portadores de DA. Esse indice representa
a razao entre o nimero total de sentencas e os subtipos (subordinadas, coordenadas e oragdes
reduzidas) produzidos pelo individuo. O discurso produzido era notadamente mais simples do
que o da populacdo de controle, com predominio de sentengas coordenadas. Entre os erros
lexicais, foram proeminentes as dificuldades de acesso lexical, repeticao de palavras, uso de
termos indefinidos, ao lado de um maior niimero de revisdes e corre¢des nos pacientes com DA.
Os autores nao puderam diferenciar os individuos controle dos portadores de DA em algumas
medidas de interesse como dificuldade de acesso lexical, embora as demais medidas lexicais

tenham se mostrado sensiveis, como a repeti¢do de palavras, uso de termos indefinidos e revisoes.

Ska e Duong (2005) estudaram simultaneamente diferentes niveis de representacdo nas
narrativas de pacientes com DA, por meio do modelo de construcdo-integracdo (KINTSCH,
1988). As narrativas eram produzidas em duas situagdes: a partir de uma prancha tnica e
pranchas em sequéncia. O objetivo do estudo era determinar niveis de representacao discursivos
comprometidos nos pacientes com DA, quando comparados a sujeitos normais. O modelo de
construcdo-integracao do discurso inclui quatro niveis de representacao desde a superficie na

qual se analisam componentes linguisticos do discurso (indice lexical, indice sintético e indice
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referencial) até a organizacdo dos esquemas narrativos abstratos. Os autores verificaram que a
prancha Unica provocou maior nimero de dificuldades para gerar discursos, entre os pacientes.
Além disso, constataram que embora todos os niveis estivessem comprometidos na DA, eles
diferiram dos controles em trés niveis: nivel de superficie, o modelo de situacdo e a organizacgdo

da estrutura narrativa.

Dificuldades como repeti¢dao de informacao, também consideradas sintoma de “esvazi-
amento do discurso”, que ocorre frequentemente na DA, aparecem de forma privilegiada em
situacOes espontaneas, como entrevistas. Cook, Fay e Rockwood (2009) estudaram a fala de
pacientes com DA produzida nessa situacao. As ocorréncias de repeticao foram categorizadas
por unidades de repeti¢do (sons, palavras, afirmagdes, sintagmas, histdrias), o topico ou foco da
repeticao (por exemplo, retomada de evento passado), o intervalo da repeti¢cdo (minutos, horas),
e a constancia da repeticdo dos episddios (didria, semanal). O tipo de repeticao mais frequente

foi sobre questdes relacionadas a eventos prospectivos.

Ainda sobre aspectos semanticos em fala encadeada foi desenvolvida a investigagcao
com pacientes cujo exame neuropatolégico comprovou o diagndstico de DA (AHMED et al.,
2013). O discurso de individuos sadios, com declinio cognitivo e em fase leve da doenga, foi
estudado por meio das medidas de “idea density and efficiency”. A medida de idea density foi
feita manualmente, a partir da definicdo do total de unidades seméanticas dividido pelo total de
palavras em uma amostra e a idea efficiency foi definida como o total de unidades semanticas
divididas pela duragdo da fala em segundos. Além do fato de estudar pacientes com o status
confirmado do ponto de vista neuropatoldgico, o estudo traz o interesse de usar a linguagem para
estudar longitudinalmente a perda cognitiva desde a normalidade até a condicdo patoldgica da
DA.

2.1.2 Comprometimento Cognitivo Leve

O comprometimento cognitivo leve € dificil de identificar. Geralmente sdo utilizados
testes neuropsicoldgicos, por serem mais sensiveis, ndo existindo uma norma para o valor do
ponto de corte. Essa dificuldade decorre pelo fato de ser uma situagado entre o envelhecimento
normal e a deméncia (FROTA et al., 2011). Em Frota ef al. (2011) sdo sugeridas as principais

caracteristicas utilizadas para identificacao do CCL:

e Queixa de alteracao cognitiva relatada pelo paciente;

Evidéncia de comprometimento cognitivo em um ou mais dos seguintes dominios: memo-

ria, funcdo executiva, linguagem e habilidades visual-espaciais;
e Preservacdo da independéncia funcional; e

e Naio preenche critérios de deméncia.
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O CCL tem sido descrito como uma condicao pré-clinica da DA, sendo que um grande
nimero de pacientes convertem para o quadro de deméncia. Mas como o funcionamento cognitivo
pode se reverter para um estado normal e compativel com individuos da mesma faixa etaria e

nivel de escolaridade o CCL € definido como uma condicdo heterogénea (FROTA et al., 2011).

Recentemente, hd evidéncias de que individuos com CCL tém mais risco para desenvolver
DA, devido a comprometimentos em multiplos dominios, incluindo a linguagem. Por essa razdo
€ importante compreender a natureza do comprometimento de linguagem. Sao citados abaixo
alguns trabalhos que trazem caracteristicas da produ¢do da linguagem, foco de interesse deste

projeto.

Em Fleming e Harris (2008) foi realizado um estudo comparativo do discurso produzido
por pacientes com CCL e idosos normais. Os autores observaram que o discurso produzido
por pacientes com CCL contem um nimero menor de palavras, e as suas caracteristicas se
comparam com os estdgios iniciais de DA. Enquanto que em Chapman et al. (2002) foram
comparadas as habilidades de compreensdo, memdria e expressao de texto discursivo extenso.
Os autores identificaram que a capacidade de fornecer informacdes detalhadas e realizar a sintese
de ideias a partir das narrativas estavam comprometidas quando comparadas com as habilidade
dos pacientes normais, sendo muito similar a de pacientes acometidos por DA. A partir desses
trabalhos € possivel notar a dificuldade da identificacdo de pacientes com CCL e DA em estdgios
iniciais.

Hodges et al. (1996) examinaram o desempenho de controles saudaveis e individuos
com diversos graus de comprometimento de DA em tarefas de nomeacio e geracdo de definicdes

e reconheceram que a qualidade da defini¢ao produzia diferengas entre os grupos.

Os estudos sobre descrigdo (oral e escrita) de figuras simples e complexas realizado
por Forbes-McKay e Venneri (2005) também distinguem individuos com DA em grau leve de

individuos sadios.

Os testes de nomeacao, geracdo de defini¢do e producdo de fala espontanea e descri¢dao
de figuras mostram que os individuos com CCL t€ém comprometimento semantico, embora
nem sempre seja possivel distinguir esse grupo dos idosos sadios. Porém, o fato de detectarem
diferencas nos pacientes em estigio leve da DA, agucou o interesse pela possibilidade de

aplicacao dos mesmos testes nos CCL.

Em resumo, para avaliar a linguagem de individuos com CCL € importante dispor de
instrumentos sensiveis para detectar déficits sutis. Além disso, o monitoramento dessas dificul-
dades também carece de instrumentos acurados. A analise do discurso mostra-se interessante,
pois abrange os diferentes componentes da linguagem, em uma perspectiva linguistico-cognitiva,
cujo declinio € tipico das condi¢cdes mencionadas — envelhecimento saudavel, Comprometimento
Cognitivo Leve e Doenca de Alzheimer. Porém, seu emprego somente serd vidvel se dispusermos

de instrumentos que permitam a organizacao de uma base de dados com niimero representativo
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de informantes.

2.2 Testes Neuropsicolégicos

Nesta secdo, sdo apresentados trés testes neuropsicoldgicos para identificagdo de de-
méncias que incluem a tarefa de reconto como subteste. Um desafio na escolha da avaliagao
neuropsicoldgica de individuos com DA e CCL, com a indica¢do do grau de comprometimento

cognitivo, € o uso de uma bateria que consiga distinguir estes individuos.

2.2.1 Bateria Arizona para Desordens da Comunicacao e Deméncia
(ABCD)

A ABCD? foi desenvolvida por fonoaudiélogas americanas para fornecer uma medida
funcional de linguagem dos pacientes residentes em instituicdes de longa permanéncia e medir a
gravidade da deméncia (FREITAS, 2010). A ABCD fornece informagdes abrangentes sobre ori-
entacdo, memoria episddica, aspectos visual-espaciais e sobre processos de recep¢ao e producio
da linguagem oral e escrita. No que diz respeito a linguagem, avalia tarefas bdsicas, que estiao
presentes na rotina de pacientes com deméncia, como reproduzir uma breve histéria, nomear um

objeto, repetir uma frase, definir um conceito, entre outras tarefas (FREITAS, 2010).

Em resumo, a ABCD € um conjunto de testes utilizados para identificar pacientes com
deméncias e quantificar o grau da deméncia. Esse conjunto de testes fornece informacdes sobre
cogni¢ao, orientacdo, memoria e comunicacdo funcional. Para sua utilizacdo sdo necessarios
testes preliminares identificando a presenca de afasia grave, apraxia, agnosia ou analfabetismo,
com o objetivo de excluir pacientes que possam comprometer o resultado da ABCD (FREITAS,
2010).

Especificamente, a ABCD é composta por 17 subtestes divididos em 5 dominios (ou cons-
trutos): Estado Mental, Memoéria Episddica, Expressao Linguistica, Compreensao Linguistica e

Construcao Visual-espacial, descritos abaixo.

e Estado Mental: é composto por um subteste de 13 perguntas sobre conhecimentos gerais €

orientagdo espacial e temporal;

e Memoria Episddica: composto por 5 subtestes, sendo eles reconto imediato e tardio de
histéria, aprendizado de palavras com evocagdo livre e com pistas e aprendizado de

palavras;

e Expressdo Linguistica: é formado pelos subtestes de descricdo de objetos, nomeagao por

confrontagdo visual, geracdo de nomes e defini¢do de conceitos;

2 A tradugio e adaptagiio para o portugués foi realizada por Danielle Riiegg, Isabel Maranhdo de

Carvalho, Leticia Lessa Mansur e Marcia Radanovic.
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e Compreensdo Linguistica: fazem parte desse dominio os subtestes com questdes compara-
tivas, seguimento de ordens, repeti¢cdo, compreensdo de leitura de palavra e compreensao

de leitura de sentenca;

e Construgdo Visual-espacial: € composto pelos substeste de geracio de desenho e de copia

de trés figuras.

Neste trabalho de pesquisa, temos especial interesse nos avangos computacionais que
foram devotados a um dos construtos - a Memdria Episddica, pois nele ha 2 de 5 subtestes
que podem mostrar como avangar o estado da arte em métodos automaticos de alinhamento
monolingue de palavras: o reconto imediato de histérias e o reconto tardio de histérias. Estes dois
subtestes envolvem uma histdria curta que é contada ao paciente e o teste pressupde que se avalie
o numero de elementos da histéria que podem ser relembrados pelo paciente imediatamente
apds a contacdo da histéria e 30 minutos depois, sendo que durante os 2 testes hd a aplicacdo de
outros testes de natureza diferente. Os outros testes do construto da Memoria Episddica devem

ser avaliados manualmente, para que se complete a sua avaliacao.

2.2.2 Bateria de Avaliacao da Linguagem no Envelhecimento (BALE)

A BALE é uma das poucas baterias desenvolvidas por pesquisadores brasileiros (HUB-
NER et al., 2019). Foi elaborada para abordar algumas das deficiéncias de linguagem geralmente
associadas ao CCL e a DA. Além disso, as tarefas foram desenvolvidas de modo a possibilitarem
a administragc@o junto a analfabetos e pessoas com menor escolaridade, amostras populacionais

muito comuns no sistema publico de saide brasileiro.

A bateria € composta por dez tarefas de avaliacdo da linguagem que englobam desde
o nivel da palavra ao do texto, abrangendo tanto a produ¢do quanto a compreensao, descritos

abaixo.

Habitos de leitura e escrita dos pacientes: sdo levantados os habitos de leitura e escrita dos

pacientes;

e Compreensao de frases: é avaliada a compreensao escrita por meio da leitura de uma frase

e posterior execucao da acao solicitada na frase;

e Aprendizagem e recordagdo de figuras: Nesta subtarefa o participante deve aprender/me-

morizar e recordar 16 figuras;

e Reconto e compreensio de discurso oral: Nesta subtarefa o participante deve memorizar
uma histéria contada oralmente e, em seguida, reproduzir a histéria também de forma oral.
Na sequéncia, deve responder oralmente a questdes de compreensao da histéria ouvida

(Histdria da Lucia);
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e Discurso oral: Nesta subtarefa o participante deve produzir oralmente uma histéria com viés
comico que tenha experienciado, presenciado, ou que tenham contado a ele. Além disso,

deve produzir oralmente uma noticia (informativa) que tenha ouvido ou lido recentemente;

e Narrativa oral baseada em sequéncia de figuras: Nesta subtarefa o participante deve produ-
zir oralmente uma narrativa com comec¢o, meio e fim, tendo como base uma sequéncia de

figuras relacionadas entre si, ja apresentadas na sequéncia correta (Histéria do Cachorro);

e Fluéncia verbal: Nesta subtarefa o participante deve produzir oralmente o maior nimero
possivel de nomes dentro da categoria semantica “animais” durante um minuto. Na segunda

etapa devem ser produzidas palavras que comecem com o fonema /p/;

e Nomeacdo, designacdo e reconhecimento de figuras: essa subtarefa é dividida em trés
partes, sendo que na primeira parte, o participante deve nomear 60 itens, entre figuras
animadas e inanimadas. Na segunda parte, é preciso identificar e designar dentre 10
figuras da mesma categoria o item solicitado oralmente pelo avaliador. Na terceira parte, o
participante deve identificar dentre 10 figuras, os dois estimulos que ndo apareceram na

primeira parte da tarefa;

e Associacdo semantica: Nesta subtarefa o participante deve estabelecer a relagdo semantica

entre a figura principal apresentada e outra figura (alvo); e

e Conhecimento semantico: Nesta subtarefa sdo contadas metaforas e provérbios populares

e o participante deve explicar os seus significados.

Neste trabalho estamos interessado na subtarefa de reconto e compreensao de texto de

discurso oral, a Histdria da Licia, que possui 24 unidades de informacao.

2.2.3 Wechsler Memory Scale (WMS)

O teste Wechsler Memory Scale € utilizado para quantificar a memoria visual de trabalho
e a memoria auditiva e visual de forma imediata e tardia. A sua versdo atual WMS-1V é composta
por 10 subtestes. O teste s pode ser aplicado por psicologos, isto €, € realmente restrito ao uso
deste profissional, o que inviabiliza a sua aplicacdo de forma computacional por uma equipe que

ndo possua este profissional.

No subteste Verbal Paired Associates sdo apresentadas de forma oral pares de palavras
para o paciente. Em seguida, o examinador 1€ a primeira palavra e pergunta para o paciente qual

€ palavra correspondente de cada par. Este subteste € utilizado para avaliar a memoria auditiva.

Também faz parte desse conjunto o subteste Logical Memory, que € de especial interesse
para essa pesquisa, sendo executado do seguinte modo (WECHSLER, 1997; HOELZLE; NEL-
SON; SMITH, 2011; PRUD’HOMMEAUX, 2012): o sujeito sendo avaliado ouve uma breve

historia, mostrada na Figura 3 e, em seguida, deve recontar a histéria imediatamente apds ouvi-la
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(Memoéria Légica I) e uma segunda vez apés um intervalo de 30 minutos (Memoéria Logica
II). Para fins de pontuacado, o texto € segmentado em 25 elementos, indicados na Figura 3 com
barras. Durante o exame, o examinador observa quais elementos da histéria foram recuperados e
relata uma pontuacdo resumida, que é simplesmente o niimero total de elementos relembrados da
histéria. Os elementos podem ser parafraseados e eles ndo precisam estar em ordem. As diretrizes

de pontuagdo descrevem substitui¢des permitidas, como “Ann” para o elemento, “Anna’.

A Figura 4 mostra um exemplo de reconto de Memoria Légica I, que inclui os elementos

29 ¢ 29 ¢ 2% ¢

“Anna”, “employed”, “Boston”, “as a cook”, “was robbed of’, “she had four”, “small children”,
“reported”, “station”, “touched by the woman’s story”, “took up a collection”, e “‘for her”. P ara o
reconto, a pontuagdo resumida foi de 12, de acordo com as diretrizes publicadas para pontuagao
manual. Observe a alteragdo da ordem de alguns dos elementos da historia (“worked” aparece
antes de “Boston”); o assunto fora de topico (“Is that right?”’); detalhamentos (“so that she can

feed the children”).

Figura 3 — Narrativa do exame Wechsler Logical Memory.

Anna / Thompson / of South / Boston / employed / as a cook / in a school / cafeteria / reported /
at the police / station / that she had been held up / on State Street / the night before / and robbed
of / fifty-six dollars. / She had four / small children / the rent was due / and they hadn’t eaten /
for two days. / The police / touched by the woman’s story / took up a collection / for her.

Fonte: Prud’hommeaux e Roark (2011).

Figura 4 — Exemplo de um reconto de narrativa do WLM.

Ann Taylor worked in Boston as a cook. And she was robbed of sixty-seven dollars. Is that right?
And she had four children and reported at the some kind of station. The fellow was sympathetic
and made a collection for her so that she can feed the children.

Fonte: Prud’hommeaux e Roark (2011).

Com objetivo de avaliar a memdria visual € utilizado o subteste Visual Reproduction
em que sdo exibidas figuras geometricamente complexas. Apds, € solicitado para o paciente
selecionar a figura que tinha sido apresentada anteriormente a partir de um conjunto de desenhos
(BRITO-MARQUES; CABRAL-FILHO; MIRANDA, 2009). Também € utilizado o subteste
Designs, em que é mostrado para o paciente um tabuleiro de dimensao 4x4, e neste algumas
posicdes contém figuras. Apds, € entregue para o paciente um tabuleiro em branco e cartdes com
as figuras, e entdo solicitado para o paciente selecionar e colocar as figuras nas posicdes corretas
(WECHSLER, 1997).

Para a avaliar a memoria de trabalho, € utilizado o subteste Spatial Addition que consiste

em exibir para o paciente dois tabuleiros de tamanho 4x4. Nestes, algumas posi¢des contém
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pontos azuis e/ou vermelhos. Apds, € entregue um tabuleiro sem marcacdes e cartdes com pontos
brancos, azuis e vermelhos. Em seguida, € solicitado para o paciente colocar os pontos azuis no
tabuleiro onde ele viu pontos azuis e branco nas posi¢cdes onde ambos os tabuleiros continham
pontos azuis. Também € utilizado o Symbol Span, sendo que neste subteste € mostrado para o
paciente uma sequéncia de simbolos e, em seguida, o paciente deve selecionar os simbolos na
ordem correta a partir de um conjunto de simbolos (WECHSLER, 1997).

2.3 Classificacao Monorrétulo e Multirrétulo

O objetivo de um algoritmo de aprendizado de mdquina é aprender a mapear uma entrada
x; para uma safda y;, dado um conjunto de dados Z = {(x;,y:)"}, onde N ¢ quantidade de pares
de entrada e saida, x; € um vetor D-dimensional formado por valores continuos ou categoricos

chamados de atributos (features), variaveis, ou covaridveis (MURPHY, 2012).

Na tarefa de classificacdo, a resposta y; € um valor categdrico. Caso a resposta seja um
valor real, o problema é chamado de regressdo. Se a reposta for ordinal, entdo chamamos o
problema de ranqueamento (ranking) (MURPHY, 2012).

Tradicionalmente, os problemas de classificacdo sdao monorrétulo, ou seja, cada exemplo
possui um Unico rétulo, podendo ser: i) bindrio quando existem apenas duas classes, ii) ou
multiclasse, quando temos mais que duas classes. Porém, em algumas aplicagdes os exemplos
naturalmente podem estar associados a mais de um rétulo. Por exemplo, um texto pode possuir
mais que um tépico (MCCALLUM, 1999), ou podemos estar interessados em categorizar as
sentencas de um resumo em unidades retéricas (DAYRELL et al., 2012); musicas podem estar
associadas a diferentes géneros musicais (SANDEN; ZHANG, 2011; ORAMAS et al., 2018);
imagens podem conter diferentes objetos (BOUTELL et al., 2004; WANG et al., 2016). Nos
casos elencados acima, o problema é chamado de multirrétulo, e o objetivo € mapear um exemplo
X; para um subconjunto de rétulos ¥;, onde ¥; CLe L ={y;: j=1...q} é o conjunto dos g
rétulos simples que participam dos multirrétulos Y;,i = 1...N (TSOUMAKAS; KATAKIS;
VLAHAVAS, 2009).

A seguir, sdo apresentados os principais métodos para a construgdo de classificadores

multirrétulo.

2.3.1 Meétodos Multirrotulos

A grande maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina foram desenvolvidos para
problemas bindrios ou multiclasse; estes ndo conseguem lidar naturalmente com problemas
multirrétulos, sendo necessdrias adaptagdoes dos métodos ja existentes ou a proposi¢ao de novos
algoritmos. Esses métodos podem ser divididos em: Transformacao de Problema e Adaptacao de
Algoritmos (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2009; ZHANG; ZHOU, 2013).
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Na transformacdo de problema, sdo utilizadas diferentes formas de transformar um
problema multirrétulo em um ou mais problemas monorrétulo. Ja na adaptagdo de algoritmos

sdo criados novos métodos para lidar diretamente com problemas multirrétulo.

2.3.1.1 Transformac3do de Problema

As abordagens de transformacgdo de problemas alteram a forma como o rétulo € re-
presentado, decompondo o problema, e possibilitando a utilizacao de qualquer algoritmo de
classificacdo. As técnicas mais famosas sdo: Label Powerset € o Binary Relevance. Para exempli-
ficar os métodos de transformacao de problemas, vamos utilizar como exemplo a Tabela 1, em
que representamos um conjunto de dados & multirrétulo, com quatro exemplos rotulados com

um ou mais rétulos pertencentes ao conjunto L = {y1,y2,y3,y4}.

Tabela 1 — Exemplo de conjunto de dados multirrétulo.

Exemplo | Atributos | Y
1 x| Y1 = {y1,ya}
2 | x| Ya={y3y}
3 | x3 | Ya={n}
4 x4 | Ya={y2,y3, 54}

Fonte: Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2009).

O método Label Powerset (LP) transforma o problema multirrétulo em um problema
multiclasse, em que cada novo monorrétulo € composto pela concatenacdo dos rétulos Y;. Na
Tabela 2, mostramos o resultado do método LP no conjunto de dados da Tabela 1. Por exemplo,
na primeira linha o subconjunto de rétulos Y} = {y1,ys} € transformado no monorrétulo yj 4.

Ap6s a transformacgdo, o nosso conjunto de dados utilizado como exemplo serd composto pelas

seguintes classes L = {y14,Y34,Y1,¥23.4}-

Tabela 2 — Exemplo de conjunto de dados Label Powerset.

Exemplo | Y
1 | Yyi4
2 | ¥34
3 | i
4 | y234

Fonte: Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2009).

Esse método é simples, mas cada combinagdo de classes € substituida por um monorré-
tulo, podendo chegar até 29 combinacdes. Dessa forma, podemos criar um nimero muito grande
de classes, sendo que teremos poucos exemplos associados a combinag¢des menos frequentes,

tornando o processo de aprendizado mais complexo.
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Tabela 3 — Exemplo de conjunto de dados Binary Relevance.

Exemplo | Y Exemplo | Y Exemplo | Y Exemplo | Y
1 | 1 | =2 1 | =3 1 | ¥4
2 | 2 | m 2 | s 2 | oy
3] w 3 |, 3] » 3 |
4 | n 4 | » 4 | ¥ 4 | oy

Fonte: Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2009).

Outro método simples e popular na literatura € o Binary Relevance (BR). Esse método
adota a estratégia one-vs-all utilizada em classificagao multiclasse, em que o conjunto de dados

¢ transformado em problemas bindrios independentes.

Na Tabela 3 € apresentado a criacdo de quatro conjuntos de dados com a mesma quanti-
dade de exemplos do conjunto original, mas para cada conjunto os exemplos siao rotulados como

positivo se eles estiverem associados a esse rétulo ou negativo caso ndo estejam associados.

Essa técnica possibilita a aplicagdo de qualquer algoritmo de aprendizado bindrio, mas
tem como desvantagem a utilizagdo de todos os exemplos do conjunto em g processos de

aprendizado, e também nao € considerada nenhuma relagao de dependéncia entre os rétulos.

2.3.1.2 Métodos de Adaptacio de Algoritmo

Os métodos de adaptacdo de algoritmos t€ém como objetivo o desenvolvimento de
algoritmos para lidar diretamente com problemas multirrétulos sem a necessidade de transformar
o problema em monorrétulo. A seguir, sdo comentadas brevemente algumas adaptagcdes de

técnicas populares para o cendrio multirrétulo:

e Algoritmos baseados em drvores: em geral sdo realizadas adaptagdes no cdlculo da entropia
e alteracOes nas folhas para retornar o subconjunto de rétulos (CLARE; KING, 2001;
KOUZANI; NASIREDING, 2009; AGRAWAL et al., 2013)

e K- Nearest Neighbor (KNN): uma das adaptacdes mais famosas € o ML-KNN que combina
as probabilidade a priori e posteriori dos rétulos (ZHANG; ZHOU, 2007). O primeiro
passo do método € obter a frequéncia de cada classe no conjunto de treinamento, isto €, as
probabilidades a priori. Na etapa de inferéncia sdo obtidos os K exemplos mais préximos
de um exemplo ndo visto, em seguida as probabilidades a posteriori, e finalmente sao

combinadas as probabilidades a priori e posteriori para determinar as classes.

e Support Vector Machine (SVM): Elisseeff e Weston (2002) propuseram a criacdo de um
hiperplano para cada classe e a fungdo de custo foi adaptada para ranquear os rétulos.
Recentemente, Chen et al. (2016) estenderam o Twin Support Vector Machine (KHEM-
CHANDANI; CHANDRA et al., 2007) para o problema multirrétulo.
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e Redes neurais: os primeiros trabalhos utilizavam uma arquitetura simples baseadas em
Perceptrons e adaptagdes do algoritmo back-propagation para o cenario multirrétulo
(ZHANG; ZHOU, 2006), mas nos ultimos anos essas técnicas foram superadas por ar-
quiteturas mais complexas que utilizam Redes Recorrentes para predizer os multirrétulos
(WANG et al., 2016; NAM et al., 2017)

2.3.2 Medidas de Avaliacao de Classificadores

Na avaliacdo de classificadores bindrios, podemos utilizar a matriz de confusao, a qual

ilustra o nimero de predi¢des corretas e incorretas em cada classe.

Na Tabela 4, é apresentada uma matriz de confusdo para um problema de classificacdo
bindria, onde temos uma classe positiva representada como C+ e uma classe negativa represen-
tada como C—. Nessa tabela, Verdadeiro Positivo (V P) corresponde ao nimero de exemplos
da classe C+ que foram classificados corretamente, e Verdadeiro Negativo (VN) o nimero de
exemplos classificados corretamente pertencente a classe C—. J4 o valor de Falso Negativo (FN)
e Falso Positivo (F'P) correspondem ao nimero de exemplos classificados incorretamente como
C+ e o numero de exemplos classificados como C— incorretamente, respectivamente (HAN;
PEIL; KAMBER, 2011).

Tabela 4 — Matriz de confusao.

Classe | Predita C+ | Predita C—
Verdadeira C+ | VP | FN
Verdadeira C— | FP | VN

A partir da matriz de confusdo podem ser obtidas diversas medidas para avaliar o modelo,
como a precisdo, acurdcia, recall, F'1-score. A seguir, sdo apresentadas algumas dessas medidas
(HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Acurécia é calculada pela soma dos valores da diagonal principal da matriz, dividida pela
a soma dos valores de todos os elementos da matriz. O erro pode ser obtido pelo complemento

da acuracia.
VP+VN

~ VP+VN+FP+FN

Acc (2.1)

Precisao é a propor¢ao de exemplos positivos classificados corretamente entre todos

aqueles preditos como positivos.
VP

Pr=—-
VP+FP

(2.2)

Recall representa uma medida de perfei¢do, sendo o seu valor a fracdo de exemplos
classificados corretamente pelo numero de exemplos positivos. Também chamada de taxa de

verdadeiros positivos.
VP

Rec = ———
VP+FN

(2.3)
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Uma outra forma usual de avaliar é combinar a precisio e o recall em uma tinica métrica,
utilizando uma média harmoénica. Essa medida é chamada de F1-score (conhecida também

F-score) e Fpg.

F1:2><Pr><Re 2.4)
Pr+ Re
Pr x Re
_ 2

onde B € valor ndo negativo, utilizado para ponderar a importincia do recall, desse mdo, 8
representa quantas vezes o recall € mais importante que a precisdo. No F'1-score recall e precisao

tém 0 mesmo peso.

Em tarefas multirr6tulo com L = {y1,y2,...,y,} € possivel utilizar as medidas descritas
anteriormente para avaliar os classificadores combinando com duas operac¢des de médias: macro-
averaged e micro-averaged (TSOUMAKAS; KATAKIS; VLAHAVAS, 2009).

Sendo B uma medida monorrétulo qualquer calculada com os nimeros de VP, VN, FP,
e F'N, e sendo TP,,,FP,,,VNy,, e FP,, o nimero de verdadeiros positivos, falsos positivos,
verdadeiros negativos, e falsos positivos para um rétulo y;. As versdes de macro-averaged e

micro-averaged para essa medida B sdo definidas pelas seguintes equagdes:

14
Buacro = p Y B(VP,,FP,, VN, FNy,) (2.6)

i=1

q q q q
Bicro = B Z Z Z Z 2.7

Conceitualmente, a macro-averaged atribui um peso igual para todas as classes e a micro-
averaged atribui um peso igual para cada exemplo (ZHANG; ZHOU, 2013). Para se obter uma
medida B macro-averaged, é calculado o seu valor para cada rétulo individualmente e retornada
a média sobre esses valores. Enquanto a micro-averaged soma os dividendos e divisores que
compdem alguma métrica B para calcular um quociente de forma global. Assim, a abordagem
macro-averaged é mais sensivel ao desempenho de categorias raras, enquanto a abordagem
micro-averaged € mais afetada pelas principais categorias (TANG; RAJAN; NARAYANAN,
2009).

Além dessas medidas, existem outras que avaliam o subconjunto de rétulos preditos
e o subconjunto de rétulos verdadeiros do exemplo como um todo, e ndo utilizam operagdes

de média com alguma medida bindria. Umas dessas medidas é a Hamming-Loss, definida na
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Equacao 2.8.

Y:AZ,|
IL|

1 N
Hamming-Loss = —
g N l;

(2.8)

onde Z; é conjunto de rétulos preditos, ¥; é conjunto de rétulos verdadeiros, |L

€ quantidade de
rétulos, N é quantidade de exemplos, e A representa a diferenga simétrica entre dois conjuntos.
Essa medida avalia a fracdo de rétulos faltantes ou preditos de forma incorreta no exemplo.
No caso de uma classificacao perfeita, a Hamming-Loss € zero (TSOUMAKAS; KATAKIS;
VLAHAVAS, 2009; ZHANG; ZHOU, 2013).

Outra medida bastante utilizada na literatura € a SubsetAccuracy, definida na Equagao 2.9.
Essa medida é bem conservadora, pois o conjunto multirrétulo predito precisa ser exatamente
igual ao conjunto multirrétulo verdadeiro, ndo levando em conta acertos parciais (TSOUMAKAS;
KATAKIS; VLAHAVAS, 2009; ZHANG; ZHOU, 2013).

1 N
SubsetAccuracy = N Z 1Y, =Z) (2.9)
i=1

onde / retorna 1 se o conjunto de rétulos for exatamente igual, e O caso contrério.

2.4 Abordagens para Representacao de Textos

Nesta secdo, sdo apresentadas algumas abordagens utilizadas para representar um texto
na tarefa de classificagdo, em geral. Para uma melhor organizagdo, dividimos as se¢des em
4 categorias: representacdes tradicionais (Se¢do 2.4.1); uso de métricas de complexidade e
coeréncia textual para representacdo (Secdo 2.4.2); representacdo de textos em redes complexas
e sua caracterizacao topoldgica (Secao 2.4.3); e representacdes com modelos densos (Secao
24.4).

2.4.1 Representacoes Tradicionais

A forma mais tradicional de representar um texto na tarefa de classificagdo € o modelo
de espaco vetorial (vector-space model). Usualmente, usa-se a palavra termo para denotar uma
palavra ou uma sequéncia de palavras (n-grams). Nessa representacdo cada termo € representado
como um atributo. Dado um conjunto & contendo N documentos (exemplos), em que M € a
quantidade de termos presentes em &, cada exemplo € representado como um vetor com M
dimensoes, X; = (x;1, ..., Xim), onde x;; pode representar a presenga ou auséncia desse termo ou
a ocorréncia do termo no exemplo. Essa representacdo é conhecida como Bag-of-Words (BoW),
sendo que a ordem de ocorréncia de cada palavra no documento ndo € considerada (MANNING;
MANNING; SCHUTZE, 1999; MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008).
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Outra forma de ponderar um termo € pela frequéncia do termo pelo inverso do nimero
de documentos em que o termo ocorre. Essa técnica € chamada de Term Frequency-Inverse
document Frequency (TF-IDF).

O modelo de espago vetorial apresenta como desvantagens a alta dimensionalidade
causada pela grande niimero de termos, e alta esparsidade, pois grande parte dos atributos terdo
valores zero devido a baixa ocorréncia dos termos. Além disso, ndo representa a ordem das pala-
vras ou a semantica (MANNING; MANNING; SCHUTZE, 1999; MANNING; RAGHAVAN;
SCHUTZE, 2008).

2.4.2 Meétricas de Complexidade e Coeréncia Textual

Como a frequéncia das palavras ndo traz muitas informagdes, pode-se extrair carac-
teristicas linguisticas dos textos para suprir essa caréncia. Sistemas computacionais foram
desenvolvidos com objetivo de facilitar a extracdo de métricas para representar os textos, € entre
esses sistemas, o mais famoso é o Coh-Metrix (MCNAMARA ; LOUWERSE; GRAESSER,
2002; GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011), desenvolvido para a lingua inglesa.
Coh-Metrix pode ser usado para vdrias tarefas do Processamento de Linguas Naturais, por
exemplo, para investigar a coesdo de um dado texto e a coeréncia de sua representacdo mental.
Para o portugués, temos o Coh-Metrix-Port, o qual foi criado via adaptagdes das métricas e
recursos do Coh-Metrix para Portugués Brasileiro (SCARTON; ALUISIO, 2010; SCARTON;:
GASPERIN; ALUISIO, 2010), tendo sido desenvolvido como parte do projeto PorSimples
(ALUISIO; GASPERIN, 2010). Inicialmente foi criado com 48 métricas validadas para a tarefa
de classificac@o de textos infantis versus para adultos, e atualmente conta com 46 métricas em sua
versio 3.0, tendo todas as métricas validadas por uma linguista® e uma documentacio bastante

completa®.

Cunha (2015) desenvolveu o Coh-Metrix-Dementia, que € uma expansao do Coh-Metrix-
Port para a tarefa de classificagdo de narrativas usadas em testes neuropsicoldgicos de idosos
com envelhecimento normal (controles) e portadores de CCL e DA. O novo sistema possui 73
métricas, sendo 48 métricas reimplementadas da versdo inicial do Coh-Metrix-Port e 25 métricas

adicionadas, principalmente do nivel sintatico, dada a caréncia destas no conjunto inicial.

Ap6s 10 anos do inicio do projeto PorSimples, em 2018, todas as métricas desenvol-
vidas para estudar a complexidade textual em projetos de alunos do NILC foram agrupadas
em um unico site, com cada uma testada e documentada. O conjunto das métricas se chama
NILC-Metrix>, agrupa as métricas de complexidade textual desenvolvidas no inicio do projeto
PorSimples (ALUISIO; GASPERIN, 2010), algumas desenvolvidas no projeto Coh-Metrix-

Dementia e outras no convénio Guten-ICMC.

Agradecemos a aten¢do e trabalho cuidadoso de Magali Sanches Duran.
<http://fw.nilc.icmc.usp.br:23380/cohmetrixport>
<https://simpligo.sidle.al/>
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Em geral, esses sistemas podem ser acomodados em frameworks teéricos (GRAESSER;
MCNAMARA, 2011), que organizam as métricas em cinco niveis linguisticos: (1) palavras, (2)
sintaxe, (3) base textual, (4) modelo situacional, (5) género e estrutura retdrica. A seguir, sao

apresentadas algumas métricas que podem ser extraidas de cada nivel.

Nesta tese sdo utilizadas apenas as métricas atreladas aos niveis de palavras, sintaxe e
base textual. Para o Portugués Brasileiro, ndo foram desenvolvidas as métricas para os niveis de

modelo situacional, e género e estrutura retdrica.

2.4.2.1 Palavras

Pode-se analisar as palavras pela quantidade de categorias gramaticais ou morfossin-
taticas presentes nos textos, por exemplo, a quantidade de substantivos, verbos, preposicoes,

palavras de conteido, pronomes, conectivos, entre outras.

A frequéncia de ocorréncia das palavras fornece informagdes sobre a compreensao dos
textos, dado que a utilizagcdo de palavras frequentes torna o texto mais simples de se entender,
entretanto, o emprego de somente palavras com alta frequéncia pode indicar textos pobres;
ao passo que uma unica palavra com baixa frequéncia em uma sentenga pode comprometer o
entendimento dela. Para computar métricas de ocorréncias de palavras € necessario coletar a
frequéncia das palavras em grandes corpora (GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH,
2011).

Outros exemplos sdo as medidas psicolinguisticas das palavras, como idade de aquisicao,
concretude, imageabilidade, e familiaridade. Medidas como a concretude informam se o texto
trata de objetos, pessoas, lugares ou coisas que podem ser experienciadas pelos sentidos; um
texto com muitas palavras concretas € mais simples enquanto que se a maioria forem palavras
abstratas pode ser complexo. Medidas como a idade de aquisi¢d@o e familiaridade podem fornecer
indicativos sobre a complexidade do vocabuldrio (GRAESSER; MCNAMARA, 2011). Ja a
imageabilidade € a facilidade e rapidez com que uma palavra evoca uma imagem mental e é

correlacionada com concretude.

2.4.2.2 Sintaxe

Nessa categoria estdo as métricas de complexidade das sentencas, por exemplo, senten-
cas curtas que seguem a estrutura sujeito-verbo-objeto sdo consideradas mais simples do que

sentencas que possuem muitos modificadores por sintagma.

E possivel extrair métricas como a quantidade de palavras antes do verbo principal ou
a quantidade de modificadores por sintagma nominal. Outras métricas analisam a estrutura
sintatica como: a complexidade de Yngve (YNGVE, 1960) € uma métrica que utiliza a arvore
sintatica para medir o quanto a arvore estd ramificando para a esquerda; a complexidade de

Frazier (FRAZIER, 1985) € similar a de Yngve, mas Frazier propds dividir a sentenga em
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trigramas para fazer o calculo. Para calcular a complexidade da sentenga, calcula-se a soma das
pontuagdes das palavras em cada trigrama, usando o méximo dessas somas numa varredura da
esquerda pra direita. A complexidade de um texto € a média da complexidade de Frazier para
cada sentenca; e a distancia de dependéncia (ROARK; MITCHELL; HOLLINGSHEAD, 2007)
utiliza uma arvore de dependéncias para realizar o cdlculo; a cada relacdo de dependéncia esta
associada uma distancia entre as palavras na superficie textual. Estudos da literatura mostram
que essas distancias entre palavras nas relacdes de dependéncia sio diretamente proporcionais ao
tempo de processamento em tarefas de compreensao de sentencas, sendo que grandes distancias

entre palavras relacionadas geram sobrecarga de memdria.

Detalhes com ilustracdes de como sdo computadas essas métricas podem ser encontradas
em Cunha (2015).

2.4.2.3 Base Textual

A base textual se refere ao sentido das ideias explicitadas no texto ao invés da superficie
textual. Nesse nivel, um aspecto importante € a coesao referencial, que ocorre quando um nome,

pronome, ou sintagma nominal se refere a outro constituinte na base textual.

Neste sentido, existem métricas que analisam a correferéncia, entre elas: sobreposi¢ao
de palavras de contetdo, sobreposi¢do de nomes, sobreposi¢ao de argumentos, € sobreposi¢ao
de radical (GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011).

Outro fator importante € a diversidade lexical, que se relaciona a coesdo, pois o emprego
de uma grande quantidade de palavras distintas no texto implica em uma maior quantidade de
conceitos a serem integrados ao contexto discursivo. Uma métrica que explora essa relagdo € a
razdo tipo por token (TTR), que consiste no ndmero de palavras distintas presente em um texto

(os tipos) dividido pelo niimero total de palavras (os fokens).

2.4.2.4 Modelo Situacional

Esse nivel envolve a constru¢do de um modelo situacional (ou modelo mental) que
representa o texto, estando além das palavras explicitas. Por exemplo, em narrativas o modelo
situacional inclui personagens, objetos, cendrio espacial, acdes, eventos, processos, planos, pen-
samentos e emog¢des dos personagens (GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011).
Em textos descritivos, o0 modelo situacional inclui os assuntos que estao sendo descritos (GRA-
ESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011). Zwaan e Radvansky (1998) propuseram cinco
dimensdes do modelo situacional de textos narrativos: causalidade, intencionalidade, tempo,

espaco e protagonistas.

O Coh-Metrix possui métricas atreladas a casualidade e intencionalidade, como a inci-
déncia de verbos causais e verbos intencionais. A coesdao temporal € calculada como a média de

repeti¢cdes de tempo e aspecto. Especificamente, as 8 métricas do modelo situacional implemen-
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tadas no Coh-Metrix 3.0 (cf. <http://tool.cohmetrix.com/>) sdo: (1) incidéncia de verbos causais,
(2) incidéncia de verbos intencionais, (3) propor¢do de particulas causais e verbos causais, (4)
propor¢do de particulas intencionais e verbos intencionais, (5) sobreposi¢ao de verbos no modelo
LSA, (6) sobreposicdo de verbos na Wordnet, (7) média de coesdo temporal, repeticdao de tempo

e aspecto, (8) incidéncia de verbos causais e particulas causais.

2.4.2.5 Género e Estrutura Retérica

No framework de Graesser, McNamara e Kulikowich (2011) os textos sdo categorizados
de acordo com o gé€nero: narracao, exposi¢ao, persuasio, ou descricao. Além do género global,
um texto possui uma composi¢do retérica que fornece uma organizacdo funcional. Secdes,
paragrafos e sentencas tém funcdes discursivas que estdo coerentemente vinculadas a macroor-
ganizacao do texto. No Coh-Metrix foi desenvolvido um score que indica a narratividade do
texto, para isso selecionou-se 53 métricas e aplicou-se a Andlise de Componentes Principais
(PCA, Principal Component Analysis) e uma das componentes foi definida como esse score
(GRAESSER; MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011).

2.4.3 Redes complexas para representacao de textos e suas métricas

Além de utilizar a frequéncia de palavras ou métricas de complexidade e coeréncia
textual, também € possivel representar um texto em uma rede complexa. Essa representacao
vem sendo aplicada com sucesso em diferentes tarefas como: classificacdo de textos (ARRUDA;
COSTA; AMANCIO, 2016), classificacdo de autoria (MARINHO; HIRST; AMANCIO, 2016),
sumarizacao (ANTIQUEIRA et al., 2009; AMANCIO et al., 2012; TOHALINO; AMANCIO,
2018) e desambiguacdo de sentidos de palavras (SILVA; AMANCIO, 2012; CORREA:; LOPES:;
AMANCIO, 2018).

Matematicamente, uma rede é definida como um grafo G = {V,E}, formada por um
conjunto de vértices V = {v|,v2,...,v, }, € um conjunto de arestas E = {ey, ey, ...,y }. Quando
aplicadas ao estudo da linguagem, os vértices representam unidades linguisticas (palavras,
morfemas, sentengas, pardgrafos), e as arestas alguma relacio entre as unidades, como: adjacéncia
(ou co-ocorréncia), sintatica, e semantica (CANCHO; SOLE, 2001; CANCHO; SOLE:; KOHLER,
2004; SOLE et al., 2010; CONG; LIU, 2014; AMANCIO, 2015a; AMANCIO, 2015b).

As redes de adjacéncia de palavras sdo uma representacdo amplamente usada (CANCHO;
SOLE, 2001). Nesse modelo, os nds representam as palavras enquanto as arestas conectam as
palavras adjacentes. A rede pode ser representada em uma matriz de adjacéncia A, onde os
elementos A;; sdo iguais a 1 sempre que houver uma aresta conectando os nds (palavras) i e j e,

caso contrario, serd igual a 0.

A partir das redes complexas, podemos obter diversas métricas que caracterizam a sua

topologia. A seguir sdo apresentadas as métricas utilizadas na tese, e para exemplificar algumas
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métricas serd utilizado o grafo nao direcionado da Figura 5. O grafo possui oito vértices e as

arestas ndo possuem pesos.

Figura 5 — Exemplo de uma rede complexa.

6

Fonte: Elaborada pelo autor.

Grau E uma das medidas de redes complexas mais simples; o grau € o nimero de arestas

associadas a um vértice. Dada uma matriz de adjacéncia A, o grau do vértice i é
N
ki= ) Ajj (2.10)
Jj=1

Por exemplo, na Figura 5 o n6 1 possui grau 4, enquanto que o né 5 possui grau 5.

Centralidade de autovetor E uma medida que define a importancia de um né com base na
soma ponderada da conectividade dos nds vizinhos. Mesmo que um no i tenha um grau
baixo, este pode estar conectado a vizinhos importantes e possuir uma centralidade de

autovetor alta.
si=A 'Y Aijs; (2.11)
J

onde A; € o seu maior autovalor e s; autovetor. No exemplo da Figura 5 o0 né 6 possui uma
centralidade de autovetor de 0,26, enquanto que né 7 possui uma centralidade de autovetor
de 0,07; ambos possuem a mesma quantidade de arestas, entretanto, o né 6 estd conectado

ao no 5 que possui varias conexdes.

PageRank E uma medida que reflete a relevincia de um né com base em suas conexdes com
outros nos relevantes (BRIN; PAGE, 1998). E uma medida utilizada no algoritmo de

ranqueamento de paginas da web do motor de busca do Google.

=D)

»_ (1-4d) pr;

onde prs._1 € o PageRank do vértice j, k?’” € o grau de saida do no j, d € probabilidade

de saltos aleatérios, N € nimero de nds na rede, e j — i denota a conexao de um vértice



2.4. Abordagens para Representagdo de Textos 57

J para o vértice i. O PageRank é calculado iterativamente até convergir a um threshold
dado ou até um nimero de iteracdes executadas. Neste trabalho, foi adotado o valor de

d = 0,85, o valor de convergéncia de 0,001 e 1000 iteragdes.

Comprimento médio dos caminhos minimos E a distincia média entre um né i e todos os
outros nés da rede. Seja dist(i,j) o comprimento de menor caminho entre o né i e j,

podemos obter o comprimento médio /; pela equacdo:
1 N
=5 ,; dist (i, j) (2.13)

Excentricidade Dado um né i, s@o obtidos os caminhos minimos para todos os nds presentes

na rede, e a excentricidade é o caminho minimo mais longo:
ecc; = max{dist(i, j)} (2.14)

Na Figura 5, o caminho minimo mais longo do né 7 € representado em vermelho, e o seu

valor de excentricidade € 3.

Betweenness E uma medida de centralidade que considera que um n6 € relevante se for altamente
acessado por caminhos mais curtos. A métrica betweenness de um né i é definida como a
fracdo dos caminhos mais curtos que passam pelo no i.

ni
bi=) (2.15)
st 8st
onde n}, é o nimero de caminhos mais curtos entre os nds s e ¢ passando pelo nd i, gy €

ndmero de menores caminhos entre 0s nos s € t.

O maior valor de betweenness do exemplo da Figura 5 é o n6 5, pois os caminhos minimos

dos n6s 1, 2, 3, 4 para os nds 6, 7, 8, e 9 passam pelo no 5.

Grau médio dos vizinhos de um né E a média do grau dos vizinhos conectados a um né i.
1 N
K (ki) = = Y Ajjk; (2.16)
1 j=1

onde k; e k; representam o grau dond i e j. O valor do grau médio dos vizinhos do n6 8 da
rede apresentada na Figura 5 € 2,5, o n6 8 esta conectado ao n6 9, que possui grau 2, € ao

né 7, que possui grau 3.

Coeficiente de aglomeracio Mede a probabilidade de que dois vizinhos de um né estejam

conectados.
2e,~

ki(ki—1)
onde e; representa o nimero de arestas entre os vizinhos dond i e k; € o grau do n6 i. Se
ki = 1 entdo cc(i) = 0.

ce(i) = (2.17)
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Podemos obter o coeficiente de aglomeracdo da rede inteira, que é a média dos coeficientes
de aglomeragdo dos nds.

N
(cc) = zlv Y ce(i) (2.18)

i=1

Diametro E obtido pelo maior caminho minimo da rede, definido como d = maxdist(i, j). O

diametro da rede da Figura 5 € 4; o maior caminho minimo € 1-5-6-7-8 ou 1-5-6-7-9.

2.4.4 Representacoes com Modelos Densos

Em geral, quando utilizamos métricas para caracterizar um texto, estamos fazendo uma
engenharia de atributos (feature engineering), ou seja, utilizando o conhecimento sobre o pro-
blema para criar algum atributo que represente esse conhecimento. Uma abordagem alternativa
a engenharia de atributos € fazer com que o préprio modelo de aprendizado de maquina crie
uma representacdo dos dados; esse é o principio do aprendizado de atributos (feature lear-
ning) ou aprendizado de representagdo (representation learning) (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Nesse cendrio, os exemplos sao
representados em um vetor de nimeros reais e sido aplicadas vdrias transformagdes nio-lineares
com o objetivo de aprender a modelar uma fun¢do. Quanto mais complexo o problema, mais
transformacdes ndo-lineares serdo necessarias (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

No processamento de linguas podemos representar um texto com uma soma dos vetores
de cada palavra que compoe esse texto. Esses vetores sdo conhecidos como word embeddings e
representam a semantica e a sintaxe de forma latente. Dentre os mais importantes e conhecidos
temos o Continuous Bag-of-Words (CBOW) e o Skip-gram (MIKOLOV et al., 2013). Ambos
tentam predizer uma palavra em uma janela local, sendo que para isso € utilizada uma rede neural
com uma tnica camada. No modelo CBOW, dada uma janela de palavras, o objetivo é prever a

palavra do meio. Na Figura 6 € ilustrado esse modelo utilizando-se uma janela de tamanho 5.
Figura 6 — Modelo CBOW. Figura 7 — Modelo Skip-gram.
w(t-2)

w(t-2)

w(t-1) w(t-1)

(0000 0000
0000 0000

w(t+1) w(t+1)
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(@000 (0009
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Fonte: Adaptada de Mikolov et al. (2013). Fonte: Adaptada de Mikolov et al. (2013).
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Ja no modelo Skip-gram, utilizando-se uma dnica palavra sdo preditas as palavras em

torno dela, como pode ser visto na Figura 7.

Em Pennington, Socher e Manning (2014) € proposto o método Glove Vectors (GloVe),
que explora estatisticas globais da coocorréncia de palavras. Primeiramente, € construida uma
matriz M de coocorréncia de palavras em uma janela de tamanho n (geralmente n € igual 10);
cada posicdo da matriz M;; representa um peso da palavra i estar proxima da palavra j. A partir

da matriz M sdo criados os vetores e estes devem obedecer a Equacao 2.19.

W,‘Wj—i-bi—l—bj:Mij (2.19)

em que w; € o vetor da palavra i e w; € o vetor da palavra j; b; € b; sdo os termos de bias.

Os modelos descritos anteriormente sao limitados por um vocabulario definido previa-
mente, € caso uma palavra ndo esteja nesse vocabuldrio ndo € possivel obter a sua representagao.
Bojanowski et al. (2017) propdem uma adaptagdo do Skip-gram para lidar com n-grams de carac-
teres, assim, a representacao densa de alguma palavra € formada pela soma dos vetores de cada
n-gram. No trabalho original, foi utilizado de 3-grams até 6-grams, e a propria palavra € incluida
como um n-gram independente do seu tamanho. Esse método estd disponivel pela biblioteca

fastText e conta com modelos pré-treinados para diversas linguas, incluindo o Portugués ©.

Diversos trabalhos da literatura t€ém explorado técnicas mais complexas como a combina-
¢ao de varias camadas de Redes Recorrentes (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; SUTS-
KEVER; VINYALS; LE, 2014) ou a utilizacdo de redes com aten¢ao (Transformers) (VASWANI
et al., ) para representar um texto. Em geral, esses modelos sdo treinados como modelos de
lingua em que o objetivo € predizer a proxima palavra de uma sentenca. Apds o treinamento, é
realizado um ajuste nos pesos para a tarefa final. Nessa categoria, temos o Universal Language
Model Fine-tuning (ULMFiT) (HOWARD; RUDER, 2018) e o Embeddings from Language
Models (ELMo) (PETERS et al., 2018). Outro modelo que tem sido aplicado em diversas tarefas
€ o Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (DEVLIN et al., 2019).
Esse modelo € treinado para predizer as palavras que estdo faltando de uma sentenca e também
dadas duas sentengas se a segunda € a proxima sentenga. Uma descri¢do detalhada deses métodos

estd além do escopo do presente doutorado.

2.5 Similaridade Semantica Textual e Inferéncia Textual

Nesta secao, sdo apresentadas duas tarefas importantes do Processamento de Linguas
Naturais: a Similaridade Semantica Textual e a Inferéncia Textual, sendo ambas utilizadas em
aplicacOes similares. Na Se¢do 2.5.3 € apresentada a construcdo do conjunto de dados para a

primeira avaliacao conjunta que contempla essas duas tarefas para o Portugués Brasileiro (PB)

6 <https://github.com/facebookresearch/fastText>
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e Portugués Europeu (PE), e na Secao 2.5.4 sdo apresentados os melhores métodos para cada

tarefa da avaliacdo conjunta.

2.5.1 Similaridade Semantica Textual

Na tarefa de Similaridade Semantica (ST, Semantic Textual Similarity), dado um par
de textos (S},S?) o objetivo é indicar o grau de similaridade entre eles. Estamos interessados
em atribuir um valor y; em alguma escala, geralmente de O a5 ou 1 a 5 (AGIRRE et al., 2012;
AGIRRE et al., 2015; MARELLI et al., 2014; FONSECA et al., 2016). Assim, essa gradagcdo
naturalmente captura as diferengas sutis de similaridade, como sentencas que possuem 0 mesmo
significado (pontuagdo 5), possuem pequenas diferencas semanticas (pontuacio 4), compartilham
apenas alguns detalhes (pontuacdo 3), sentengas ndo relacionadas, mas versam sobre 0 mesmo

assunto (pontuacao 2), ou mesmo que nio tem nada em comum (pontuacdo 1).

Os métodos de STS podem ser aplicados para diversas tarefas como QA (Question
Answering, ou Perguntas e Respostas), sumarizacdo, busca semantica, e outras (AGIRRE ef al.,
2012; AGIRRE et al., 2015; FONSECA et al., 2016).

Na Tabela 5, sdo mostrados dois exemplos de pares de sentencas com valores de similari-
dade em que o valor de similaridade semantica minimo é 1 e o valor maximo é 5. Na primeira
linha, os textos se referem ao produto iPhone, mas nio sao relacionados, e o segundo par de
textos possuem o mesmo significado, isto €, sdo pardfrases. Cabe ressaltar que ndo existe uma
defini¢do unificada sobre ST, assim, cada conjunto de dados de ST'S pode possuir escalas de

gradacoes diferentes e definicdes diferentes para cada gradacao.

Por exemplo, a primeira tarefa de S7S (AGIRRE et al., 2012) possui uma gradacao de 0
a 5, enquanto que Marelli et al. (2014) e Fonseca et al. (2016) utilizaram uma gradagdo de 1 a 5.

Tabela 5 — Exemplos para os valores de similaridade semantica.

Similaridade | S! S2

2

As previsdes da Apple
confirmaram-se: 0s no-
vos modelos iPhone 6S
e 6S Plus bateram re-
corde de vendas.

A Square Trade testou
os 1Phones 6S e 6S Plus
e ndo foi nada meiga.

Prometi ao estidio que
entregaria uma ultima
trilogia para terminar a
saga.

Prometi ao estudo que
faria uma ultima trilogia
para finalizar a saga.

7 Esses exemplos foram retirados do conjunto de dados ASSIN (FONSECA et al., 2016).
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2.5.2 Inferéncia Textual

A tarefa de Inferéncia Textual (RTE, Recognizing Textual Entailment) pode ser definida
como uma relacdo unidirecional entre dois textos, em que se uma pessoa ao ler um texto T
conclui que uma hipétese H € verdadeira; diz-se que T implica (entails) H. Embora subjetiva, a
defini¢do € largamente aceita na comunidade de processamento de linguas naturais (DAGAN;
GLICKMAN; MAGNINI, 2005; MARELLI et al., 2014; FONSECA et al., 2016). Com essa
definic¢do, é assumido que pessoas lendo o par (T,H) compartilham: (i) o conhecimento da
linguagem em que os textos sdo formulados, e (i) possuem o mesmo conhecimento prévio
sobre o tema (DAGAN; GLICKMAN; MAGNINI, 2005). O par 1 exemplifica uma relacdo de

inferéncia, em que la implica em 1b.

(1) a. Fontes hospitalares palestinas registraram que ao menos 15 palestinos ficaram feridos.

b. Ao menos 15 palestinos ficaram feridos, segundo fontes palestinas.

Lembrando que toda a informacdo de H que ndo seja conhecimento de mundo deve
estar contida em T, no exemplo 2 o texto 2b possui informacdes sobre quais trechos estarao

bloqueados, entdo esses pares nao siao considerados como inferéncia.

(2) a. O bloqueio do Rodoanel deve ocorrer até as 9h, segundo a Policia Militar.

b. Segundo a PM, o bloqueio entre os quilometros 7 € 16 do Rodoanel deve ocorrer até as
Sh.

Um caso particular de inferéncia textual € a parafrase e nesse caso ambos 0s textos sao

semanticamente equivalentes, sendo uma inferéncia bidirecional (exemplo 3).

(3) a. A CBF encomendou ao IBOPE uma pesquisa sobre a percepcao do torcedor quanto ao

Campeonato Brasileiro de 2015.

b. A CBF encomendou uma pesquisa ao Ibope sobre a avaliacdo dos torcedores sobre a

edicdo do Brasileirdo de 2015.

Outra relacdo abordada nas tarefas de RTE € a contradicdao, em que segmentos dos
pares possuem informagdes conflitantes. No exemplo 4, € mostrado um exemplo de contradi¢do,
extraido e traduzido do Stanford Natural Language Inference (SNLI) (BOWMAN et al., 2015)).

(4) a. Virias frutas estdo disponiveis em um mercado ao ar livre no que parece ser a India.

b. As frutas estdo pegando fogo.
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2.5.3 ASSIN

Para o desenvolvimento de sistemas de similaridade € necessario um corpus anotado
com os valores de similaridade semantica. Como esse recurso nao existia para o portugués, o
autor desta tese auxiliou fortemente o desenvolvimento do cérpus da Avaliagdo de Similaridade
Semantica e de Inferéncia Textual (ASSIN) (FONSECA et al., 2016), possibilitando o uso de
sistemas de similaridade semantica para o reconhecimento de unidades de informacao, tarefa

aqui explorada.

O ASSIN foi uma avaliagiio conjunta (shared task) apresentada no PROPOR 20168,
consistindo em duas subtarefas: a similaridade semantica textual e a inferéncia textual. A
avaliacdo criou o primeiro cOrpus anotado para as duas tarefas em portugués brasileiro e portugués

curopcu.

Para tarefa de STS adotamos uma gradagdo de 1 a 5, conforme o Sentences Involving
Compositional Knowldedge (SICK) (MARELLI et al., 2014), enquanto Agirre et al. (2012)
utilizou 0 a 5. Abaixo € apresentada a defini¢io de cada valor da escala, sendo que essas

defini¢des foram passadas para os anotadores.

1. As sentencas sdo completamente diferentes. E possivel que elas falem do mesmo fato, mas

1sso ndo € visivel examinando-as isoladamente, sem contexto.

2. As sentengas se referem a fatos diferentes e ndo sdo semelhantes entre si, mas sdo sobre o
mesmo assunto (jogo de futebol, votacdes, variacdes cambiais, acidentes, langcamento de

produtos).
3. As sentencas tém alguma semelhanga entre si, € podem se referir ao mesmo fato ou nao.

4. O conteudo das sentencas ¢ muito semelhante, mas uma (ou ambas) tem alguma informacao
exclusiva. A diferenca pode ser mencionar uma data, local, quantidade diferente, ou mesmo

um sujeito ou objeto diferente.

5. As sentencas tém praticamente o mesmo significado, possivelmente com uma diferenca

minima (como um adjetivo que ndo altera a sua interpretacao).

A Tabela 6 mostra exemplos de pares para cada valor da escala. E importante destacar
que foi solicitado aos anotadores considerar apenas o conteudo das sentencas em anélise, € nao
0s contextos possiveis nos quais elas poderiam aparecer. Na Tabela 6, o primeiro exemplo possui
similaridade 1, embora seja possivel que ambas as sentencas venham do mesmo texto e sejam
fortemente relacionadas (o que € o caso nesse exemplo), a anotacdo ndo deve considerar essas
suposi¢oes (FONSECA et al., 2016).

8 <http://nilc.icmc.usp.br/assin/>
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Tabela 6 — Exemplos para os valores de similaridade semantica.

Mas esta € a primeira vez que um chefe
da Igreja Catdlica usa a palavra em
publico.

A Alemanha reconheceu ontem pela
primeira vez o genocidio arménio.

Como era esperado, o primeiro tempo
foi marcado pelo equilibrio.

No segundo tempo, o panorama da par-
tida ndo mudou.

Houve pelo menos sete mortos, entre
os quais um cidadao mog¢ambicano, e
300 pessoas foram detidas.

Mais de 300 pessoas foram detidas por
participar de atos de vandalismo.

A organizagdo criminosa € formada
por diversos empresarios € por um de-
putado estadual.

Segundo a investiga¢do, diversos em-
presarios e um deputado estadual inte-
gram o grupo.

Outros 8.869 fizeram a quadra e ganha-
rdo R$ 356,43 cada um.

Na quadra 8.869 apostadores acerta-
ram, o prémio é de R$ 356,43 para

cada.
Fonte: Fonseca et al. (2016).

Tabela 7 — Exemplos para as categorias de inferéncia textual.

Inferéncia Como nao houve acordo, a reunido serd retomada nesta terca, a partir das 10h.
As partes voltam a se reunir nesta terga, as 10h.
Parafrase Vou convocar um congresso extraordindrio para me substituir enquanto presidente.

Vou organizar um congresso extraordindrio para se realizar a minha substitui¢do como
presidente.

Sem relacdo | As apostas podem ser feitas até as 19h (de Brasilia).

As apostas podem ser feitas em qualquer lotérica do pais.

Fonte: Fonseca et al. (2016).

Quanto a inferéncia textual, o ASSIN possui trés categorias: implicacdo, parafrase e
neutro. A relacdo de contradi¢cao nao foi utilizada, pois € fendmeno raro no conjunto de dados;
no SICK as contradi¢des foram criadas adicionando ou removendo negacdes, € no SNLI foram

obtidas manualmente.

Na Tabela 7 mostra um caso em que a primeira sentenca implica a segunda; um caso de

implicacdo bidrecional ou parédfrase; e um terceiro caso em que nao ha implicacdo (neutro).

Foram utilizados os agrupamentos de noticias fornecidos pelo Google News e aplicado
o método Latent Dirichlet Allocation (LDA) (BLEI; NG; JORDAN, 2003) para obter uma
representacao densa das sentengas e selecionar os pares similares. Apds a selecdo, os pares foram
revisados manualmente, e por fim anotados por quatro anotadores diferentes, de um conjunto de

36 anotadores.

Na selecao dos pares, utilizamos um valor minimo e maximo de similaridade, $,in € Simax,
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e fixamos uma propor¢cao minima e méaxima de tokens exclusivos para cada sentenca, O, €

amax .

Dado que o processo de selegdo, revisdo e anotacdo foi realizado em lotes, diferentes
valores de parametros foram utilizados. Para os valores minimo e méximo de similaridade
usamos: Sy, de 0,65 € 0,6 € 5,4 de 0,9; o nimero de tokens encontrados em uma sentenga, mas
ndo em outra (sem contar stopwords): 04y, foi fixado em 0, 1 e para o valor de o, utilizou-se
0,7¢0,8.

Um grupo de quatro anotadores revisou os pares coletados em um processo manual. Se
um par continha uma sentenca sem sentido, era descartado. Sentencas foram também editadas
para correcao de erros ortograficos e gramaticais, ou para alterar casos em que a presenca de

implicacgdo era pouco clara.

Na anotacdo, os pares foram anotados por quatro pessoas, selecionadas aleatoriamente
pelo sistema de anotagc@o. Cada anotador seleciona um valor de similaridade de 1 a 5, e também
uma das quatro opcdes para inferéncia: a primeira sentenca implica a segunda; a segunda implica

a primeira; pardfrase, ou nenhuma relacao.

Caso um par ndo tivesse concordancia de pelo menos trés votos para a tarefa de inferéncia
textual, esse par era descartado. Nosso entendimento foi que esses pares eram controversos
e assim nao seriam boas escolhas para serem incluidos no cérpus final. Observa-se que os
anotadores poderiam indicar implicacdo tanto da primeira para a segunda sentenca como da
segunda para a primeira, porém, no cérpus final, invertemos a ordem dos pares necessdrios para
que todos os casos de inferéncia fossem da primeira sentenca para a segunda. O valor final de

similaridade para cada par é a média das quatro pontuagdes.

A anotacdo foi realizada via uma interface Web construida especialmente para a tarefa.
Os anotadores receberam treinamento para calibrar os conceitos das tarefas a serem realizadas,
com ajuda de um conjunto de 18 pares exemplificando todos os fendmenos tratados. Em caso de
duvidas, perguntas poderiam ser enviadas via e-mail para a equipe de anotadores, o que permitia

discutir casos muito dificeis de decidir, principalmente no comeco da anotagao.

As tabelas 8 e 9 mostram estatisticas sobre as anotacdes de similaridade e inferéncia,
respectivamente. Pode-se ver que as pontuacdes de similaridade mais comuns estao no intervalo
entre 2 e 3. J4 quanto a inferéncia, percebe-se que a relacdo neutra € a classe majoritdria, enquanto

as pardfrases sdo uma porcao pequena do corpus.

2.5.4 Avaliacao Conjunta

O corpus foi dividido em se¢des de treinamento (com trés mil pares de cada variante)
e teste (com os dois mil restantes de cada). A metade brasileira do cérpus de treinamento foi
disponibilizada em 20 de novembro de 2015, e a metade portuguesa foi disponibilizada dois

meses depois.
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Tabela 8 — Estatisticas de similaridade do ASSIN.

Similaridade | PB | PE | Total

4,0 -5,00 1.074 | 1.336 | 2.410
3,0-3,75 1.591 | 1.281 | 2.872
2,0-2,75 1.986 | 1.828 | 3.814
1,0-1,75 349 | 555 904

Média ‘ 3,05 ‘ 3,05 ‘ 3,05
Fonte: Fonseca et al. (2016).

Tabela 9 — Estatisticas de inferéncia do ASSIN.

| PB| PE | Total

Sem relagcdo | 3.884 | 3.432 | 7.316
Implicacao 870 | 1.210 | 2.080
Parafrase 246 358 604

Fonte: Fonseca et al. (2016).

Relacao

Os participantes receberam o conjunto de teste (sem os rétulos corretos dos pares) em 4
de marco de 2016, e tiveram 8 dias para enviar aos organizadores 0s arquivos com as respostas

produzidas por seus sistemas. Cada participante pode enviar até trés resultados.

As métricas usadas na avaliagdo das duas tarefas sdo consoantes com as usadas em
avaliacdes conjuntas internacionais. Na tarefa de similaridade textual, foi usada a correlacao
de Pearson, tendo o erro quadratico médio (MSE, mean square error) como medida secundaria.
Idealmente, os sistemas devem ter a maior correlacdo possivel e o menor MSE possivel. Para a

inferéncia, foi usada a medida F1, tendo a acuracia como medida secundaria.

Foram usadas duas estratégias como baseline para o ASSIN: a primeira memoriza a
média das similaridades do c6rpus de treino e a classe de inferéncia mais comum, e emite
esses valores para todos os pares de teste. A segunda, um pouco mais sofisticada, consiste no
treinamento de um classificador baseado em regressao logistica e um regressor linear. Estes dois
modelos sdo treinados com apenas dois atributos: a proporcao de tokens exclusivos da primeira e

da segunda sentencga.

Para a tarefa de inferéncia textual, o melhor sistema foi o segundo método baseline,
indicando que a presenca de inferéncia no ASSIN é fortemente relacionada com a sobreposi¢cao

lexical.

A equipe Solo Queue (HARTMANN, 2016), que obteve os melhores resultados na
avaliacdo de similaridade semantica textual, desenvolveu um método baseado no valor da

similaridade do cosseno de duas representagdes vetoriais, detalhadas abaixo.

Na primeira abordagem para obter o valor de similaridade, as palavras sdo convertidas
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em uma representacio vetorial densa, obtida pelo word2vec (MIKOLOV et al., 2013), e entdo é
calculada a média das embeddings que compdem cada par, e por fim € calculada a similaridade

do cosseno.

Na segunda abordagem, sdo obtidos os stems das palavras de conteddo e € realizada uma
expansdo do vocabuldrio; nessa etapa, para cada palavra de contetido sdo buscados os sindnimos
no TEP (Thesaurus para o portugués do Brasil) (MAZIERO et al., 2008). Essa expansdo € restrita

apenas para palavras que possuem até um sindnimo.

Em seguida, os pares sdo transformados em uma representagdo vetorial esparsa utilizando
o TF-IDF. Por fim, os cossenos entre as duas representacdes (TF-IDF e word2vec) de cada par

sdo dadas como entrada para um regressor linear que determina a similaridade do par.
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CAPITULO

TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, é apresentada uma revisao da literatura relacionada as tarefas abordadas

no projeto de doutorado.

Na Secao 3.1 sao apresentados os trabalhos relacionados a classificacido de narrativas
para identificacdo de pacientes com CCL e DA, principalmente, pois sdo os grupos de interesse
desta pesquisa. Os trabalhos abordam classificagdes bindrias (CCLs versus Saudaveis, DAs
versus Saudaveis, DAs + CCLs versus saudaveis) ou multiclasse (CCLs, DAs, Saudaveis). Ja na
Secdo 3.2, sdo abordados os trabalhos para identificagdo automadtica das unidades de informacao,

foco principal dos esforcos da pesquisa.

3.1 Triagem Automatica de Pacientes: Classificacao de

Narrativas de Exames Neuropsicolégicos

3.1.1 Os trabalhos de Roark, Mitchell e Hollingshead (2007) e Roark
et al. (2011)

A utilizacdo de métricas sintdticas extraidas de forma automadtica € algo recente na litera-
tura. Roark, Mitchell e Hollingshead (2007) analisaram narrativas de reconto do teste Memoria
Logica de Wechsler de 18 sujeitos diagnosticados com CCL, e 29 sujeitos com envelhecimento
sauddvel. Os autores extrairam: quantidade de palavras por cldusulas, propor¢ao de nimero
de nés pela quantidade de palavras, complexidade de Yngve (YNGVE, 1960), complexidade
de Frazier (FRAZIER, 1985), entropia cruzada de PoS-tagging, nivel de desenvolvimento ou
nivel-D (Developmental level ou D-level), que é uma escala com oito niveis, que se baseia no
nivel de desenvolvimento de sentencas complexas em criangas com desenvolvimento normal
(ROSENBERG; ABBEDUTO, 1987; CHEUNG; KEMPER, 1992).

As métricas de quantidade de palavras por cldusulas, nimero de nds pela quantidade de
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palavras, complexidade de Frazier, e entropia cruzada de PoS-fagging apresentaram diferencas
estatisticas entre os grupos CCL versus sauddveis no reconto imediato. Enquanto que, para
o reconto tardio, a métrica distancia de dependéncia apresentou diferencga estatistica entre os

grupos CCL versus saudaveis.

Roark er al. (2011) € uma extensao do trabalho apresentado em Roark, Mitchell e Hol-
lingshead (2007) e € um dos primeiros trabalhos com objetivo de identificar automaticamente
transcri¢Oes de narrativas de pacientes com CCL, separando-os dos individuos com envelheci-
mento sauddvel. Foram utilizadas narrativas do teste de Memoria Logica de Wechsler, com 37

individuos saudaveis, e 37 individuos com CCL.

Os autores combinaram diversos atributos com nove escores de exames obtidos manual-

mente.

Entre as métricas lexicais, selecionaram: numero total de palavras, nimero total de
sentengas, palavras por sentencas. Também extrairam nove métricas sintdticas: palavras por
cldusulas, proporcdo do ndmero de nés pela quantidade de palavras, distancia de dependéncia,
complexidade Yngve, complexidade Frazier, entropia cruzada de PoS-fagging de um modelo de
lingua treinado em um cérpus de conversas telefonicas, e 0 mesmo modelo adaptado ao dominio
pela técnica maximum a posteriori (BACCHIANI et al., 2006), densidade de ideias e densidade

de contetido. Além dessas, as seguintes métricas acusticas foram extraidas:

e Pausas por reconto: é o nimero total de pausas do reconto.
e Tempo total de pausa: € a duracio total de todas as pausas em segundos.

e Duracao média das pausas: é o tempo total das pausas dividido pela quantidade de

pausas.

e Taxa de pausas padronizadas: é o nimero de palavras da narrativa dividido pela quanti-

dade de pausas.

e Tempo total de fonacdo: € a quantidade de tempo, em segundos, que contém eventos de
fala.

e Tempo total de locucao: é a quantidade de tempo incluindo fala e pausas.
e Taxa de Fonacao: € o tempo total de fonagado dividido pelo tempo total de locucio.
e Taxa de fonacao transformada: € o arco-seno da raiz quadrada da taxa de fonacao.

e Tempo de fonaciao padronizado: ¢ a quantidade de palavras dividida pelo tempo total de

fonagao.

e Taxa verbal: é a quantidade de palavras dividido pela tempo total de locugao.
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Na tarefa de classificacdo, os atributos foram normalizados de modo a terem valores
no intervalo de 0 a 1. Aplicaram o algoritmo de classificacio SVM com kernel polinomial de
segunda ordem, leave-pair-out cross-validation, e a métrica AUC (éarea sob a curva, Area Under
the Curve).

Obtiveram uma AUC de 0,86 com a combinag¢do da taxa de pausas padronizada, tempo
total de fonacdo, taxa de fonagao, taxa de fonacao transformada, palavras por cldusulas, comple-
xidade de Yngve, distancia de dependéncia, entropia cruzada do modelo adaptado ao dominio,

densidade de conteido e 0s nove escores de exames obtidos manualmente.

3.1.2 Os trabalhos que usaram o conjunto de dados DementiaBank

Nos tultimos anos, diversos trabalhos t€ém explorado o DementiaBank, que ¢ um dos
maiores conjuntos de dados publicos longitudinais de fala espontanea de individuos com e sem
deméncia (ORIMAYE; WONG; GOLDEN, 2014; FRASER; MELTZER; RUDZICZ, 2016;
YANCHEVA; RUDZICZ, 2016; ORIMAYE et al., 2017; FRASER; FORS; KOKKINAKIS,
2019). Os dados foram coletados entre 1983 e 1988 como parte do Programa de Pesquisa em
Doenca de Alzheimer da Universidade de Pittsburgh (BECKER et al., 1994). Os pacientes foram
solicitados a descrever a cena do Roubo do Biscoito (cf. Figura 8), que € uma subtarefa da Boston
Diagnostic Aphasia Examination (BDAE) (GOODGLASS; KAPLAN; BARRESI, 1983).

Figura 8 — Cena do roubo do biscoito.

Fonte: Adaptada de Goodglass, Kaplan e Barresi (1983).

Orimaye, Wong e Golden (2014) utilizaram o DementiaBank, entretanto, agruparam
todos os participantes com deméncias em um tnico grupo. Desse modo, o grupo de participantes
com deméncia era formado por 239 participantes com Doenca de Alzheimer provavel, 21 com
Doenga de Alzheimer possivel, 5 Deméncia Vascular 43 com CCL, 3 com problemas de memoria.

O grupo de controle continha 242 participantes saudaveis.

Para representar as narrativas, os autores extrairam nove atributos sintaticos com o parser
de Stanford: quantidade de sentengas coordenadas e subordinadas, reduced sentences (sentengas

subordinadas sem conjun¢do mas com formas verbais nominais), quantidade de predicados,
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média da quantidade de predicados, distancia de dependéncia, quantidade de relacdes tnicas de
dependéncia, média da quantidade de relacdes tnicas de dependéncia na sentenga, e quantidade

de regras de producdo exclusivas.

Também utilizaram 11 métricas lexicais: quantidade de utterance (elocucao), palavras
por utterance, quantidade de palavras funcionais, quantidade de palavras tnicas, quantidade de
palavras, quantidade de caracteres, quantidade de sentengas, quantidade de repeti¢des, quantidade

de revisoes, quantidade de bigramas tnicos, e quantidade de morfemas.

Na classificacdo utilizaram o 10-fold-cross-validation em um conjunto de dados balan-
ceado, e avaliaram os classificadores: SVM com kernel Radial Basis Function (RBF), Naive
Bayes, Arvore de Decisao, Redes Neurais, e Redes Bayesianas. Na Tabela 10 sdo mostrados os
resultados de cada modelo em termos de Precisdo, Recall e F1. O SVM possui o maior valor de
F1, obtendo 0,74.

Tabela 10 — Desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina na classificagdo de deméncia vs
sauddvel no DementiaBank.

Classificadores | Pr | Rec | F1

SVM 0,75 | 0,73 | 0,74
Naive Bayes 0,79 | 0,53 | 0,63
Arvore de Decisdo | 0,78 | 0,69 | 0,71
Redes Neurais 0,74 | 0,67 | 0,71

Redes Bayesianas | 0,77 | 0,66 | 0,71
Fonte: Adaptada de Orimaye, Wong e Golden (2014).

Orimaye et al. (2017) estenderam o trabalho anterior adicionando atributos de bigramas
e trigramas, e utilizaram 23 atributos sintdticos e 1éxicos: quantidade de sentencgas coordenadas
e subordinadas, reduced sentences(sentengas subordinadas sem conjun¢d@o mas com formas
verbais nominais), quantidade de predicados, média da quantidade de predicados, distancia de
dependéncia, quantidade de relacdes unicas de dependéncia, média da quantidade de relagdes
Unicas de dependéncia na sentenca, quantidade de regras de producdo exclusivas, quantidade
de utterance, palavras por utterance, quantidade de palavras funcionais, quantidade de palavras
Unicas, quantidade de palavras, quantidade de caracteres, quantidade de sentencas, quantidade
de repeticdes, quantidade de revisdes, quantidade de morfemas, quantidade de utterance in-
completas, quantidade de substitui¢des (quando o paciente utiliza uma palavra incorreta, apos
perceber e realiza uma corre¢do), quantidade de palavras incompletas, e quantidade de palavras
de preenchimento (essa marca do discurso € empregada pelo interlocutor para indicar hesitacao
ou manter o controle de uma conversa como, por exemplo, “ah”, “eh”, “hum”, “bom”, “entdo”,
“digo”).

Em vez de agrupar pacientes com diferentes deméncias, os autores focaram na identifica-
cdo de pacientes com Doenca de Alzheimer. Assim, utilizaram narrativas de 99 participantes

com Doenca de Alzheimer provével, e 99 participantes com envelhecimento saudével.
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Na avaliagdo, utilizaram o leave-pair-out, a métrica AUC e o algoritmo de classificacio
SVM com kernel RBF. Foram considerados trés cendrios na classificagdo: 23 atributos sintdticos
e léxicos, selecao de 1000 atributos com o Information Gain para os n-grams, € selecao de

atributos considerando os atributos sintaticos, 1éxicos e n-grams.

Na Tabela 11, sdo apresentados os resultados para os cendrios. O melhor resultado é
de 0,93 de AUC, combinando os atributos sintdticos, lexicais e n-grams com a aplicacao do

Information Gain.

Tabela 11 — Desempenho dos algoritmos de aprendizado de mdquina na classificagdo CCL vs sauddvel no
DementiaBank.

Modelos | AUC
23-sintaticos-lexicais 0,80
top-1000-n-gram 0,91

top-1000-sintaticos-lexicais-n-gram | 0,93
Fonte: Adaptada de Orimaye et al. (2017).

3.1.3 Os trabalhos para o Portugués do Brasil

Para o Portugués Brasileiro, Aluisio, Cunha e Scarton (2016) foi o primeiro trabalho
a identificar pacientes com CCL e DA. Utilizaram 77 métricas linguisticas, como contagens
basicas de classes morfossintdticas, complexidade sintdtica, densidade de ideias (CUNHA et al.,

2015) e coesao de texto por meio de Latent Semantic Analysis (LSA).

Os autores analisaram as transcri¢des de reconto de narrativas da histéria de Cinderela,
produzidas por 60 sujeitos: 20 controles saudaveis, 20 pacientes com DA e 20 pacientes com
CCL. Para cada sujeito, foram mostradas 22 cenas representando a histéria da Cinderela, na
forma de um livro, e tiveram o tempo necessdrio para examinar o livro ilustrado da historia.
Ap6s, o paciente foi solicitado a narrar a histéria com o mdximo de detalhes possivel. A narrativa
foi gravada e depois transcrita manualmente. O tempo gasto foi registrado, mas ndo houve limite

imposto.

Os autores exploraram os seguintes algoritmos de classificacdo: Naive Bayes (NB),
Support Vector Machines (SVM) com kernel linear, Multilayer Perceptron (MLP), Regressao

Logistica, JRip, J48, e Random Forest. Na avaliacdo utilizaram o leave-one-out e a medida F'1.

Para avaliar a contribuicdo dos conjuntos de métricas, dividiram as métricas em quatro
conjuntos: (i) 48 métricas derivadas do Coh-Metrix-Port (conjunto denominado CMP), (i)
73 métricas (48 do Coh-Metrix-Port + 25 adicionadas, formando o conjunto CMP+Novas ou
Coh-Metrix-Dementia), (iii) com apenas as 25 métricas novas (conjunto Novas), e (iv) com
um subconjunto das métricas selecionadas pelo algoritmo Correlation-based Feature Selection

(CFS). Avaliaram os métodos em dois problemas: multiclasse (participantes com envelhecimento
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sauddvel, Doenca de Alzheimer, e Comprometimento Cognitivo Leve) e bindrio (participantes

com envelhecimento sauddvel e CCL). Como baseline, utilizaram a classe majoritdria.

Os resultados obtidos por Aluisio, Cunha e Scarton (2016) para os diferentes cendrios
e algoritmos sdo apresentados na Tabela 12. No cendrio multiclasse, o melhor desempenho
foi obtido com as métricas selecionadas pelo CFS, utilizando o algoritmo Naive Bayes, que
apresentou 0,817 de medida F1. J4 no cendrio bindrio, o algoritmo J48 obteve 0,900 de FI para
o cenario CMP+Novas, Novas e CFS.

Tabela 12 — Resultados dos métodos de classificag@o de narrativas da Cinderela para diferentes conjuntos
de métricas.

M | Multiclasse | Binério
odelos

| CMP  CMP+Novas Novas CFS | CMP CMP+Novas Novas CFS
NB 0,651 0,733 0,767 0,817 | 0,725 0,825 0,850 0,825
SVM 0,669 0,715 0,731 0,753 | 0,775 0,747 0,798 0,848
MLP 0,566 0,536 0,633 0,601 | 0,725 0,699 0,775 0,825
RL 0,616 0,701 0,718 0,750 | 0,749 0,747 0,697 0,749
JRip 0,500 0,699 0,750 0,732 | 0,697 0,875 0,800 0,775
J48 0,498 0,666 0,633 0,748 | 0,596 0,900 0,900 0,900
RF 0,635 0,750 0,733 0,752 | 0,750 0,799 0,850 0,850
Baseline ‘ 0,333 0,333 0,333 0,333 ‘ 0,500 0,500 0,500 0,500

Fonte: Adaptada de Aluisio, Cunha e Scarton (2016).

3.2 Identificacao Automatica de Unidades de Informacao

em Recontos de Narrativas

Existem poucos trabalhos na literatura que tratam da automatizacdo da identificacdo de
unidades de informacdo em recontos de narrativas. Podemos dividi-los em: métodos de busca
de palavras (PAKHOMOV et al., 2010; FRASER; MELTZER; RUDZICZ, 2016), métodos de
alinhamento (PRUD’HOMMEAUX; ROARK, 2015), e métodos de clustering (YANCHEVA;
RUDZICZ, 2016; FRASER; FORS; KOKKINAKIS, 2019), detalhados nas proximas secoes.

3.2.1 Meétodos de Busca de Palavras

Pakhomov et al. (2010) compilaram uma lista com palavras e frases que representavam
algum conceito da cena do Roubo do Biscoito, que é uma subtarefa da Bateria de Boston (Boston
Diagnostic Aphasia Examination — BDAE) (GOODGLASS; KAPLAN; BARRESI, 1983). As
narrativas foram divididas em n-grams, de 1 a 4, e para cada n-gram os autores realizaram
uma busca na lista de palavras. Se o n-gram era encontrado, considerou-se que o paciente se

relembrou dessa unidade de informagao.
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Os autores utilizaram 38 narrativas de idosos com Degeneracdo Lobar Frontotemporal,
com o seguintes subtipos: Afasia Progressiva Primaria, Deméncia Semantica, variante com-
portamental da Deméncia Frontotemporal, e Afasia Logopénica. Entretanto, ndo encontraram
diferenca estatisticamente significativa entre os trés grupos usando a contagem de unidades de

informacao recordadas.

Fraser, Meltzer e Rudzicz (2016) utilizaram uma lista de palavras para cada possivel
unidade de informacdo. Para as unidades de informacao que representam uma agdo, os auto-
res utilizaram o parser de Stanford para identificar o verbo e o sujeito, e analisaram se essa
combinacao estava na lista de palavras. As unidades de informagao foram utilizadas como
atributos bindrios em conjunto com as métricas: (i) de PoS, (ii) de complexidade sintética, (iii)
psicolinguisticas, (iv) de diversidade lexical, (v) de constituintes gramaticais, (vi) de repetividade
de informagdes, e (vii) acusticas, totalizando 370 atributos. No trabalho, o objetivo dos autores
foi distinguir narrativas de pacientes com Doenca de Alzheimer e envelhecimento saudavel. Os
autores utilizaram as narrativas do DementiaBank (BECKER et al., 1994), com 233 narrativas
de 97 participantes com envelhecimento saudédvel e 240 narrativas de 168 participantes com

possivel ou provavel Doenga de Alzheimer.

Para a classificacao final, usaram o algoritmo de Regressao Logistica, 10-fold-cross-
validation, e a métrica acurdcia para avaliacdo, dado que a classificacdo era binaria. O melhor
resultado foi 0,819 de acurdcia, utilizando 35 atributos selecionados com o método de Correlagao
de Pearson. Adicionalmente, aplicaram o Principal Axis Factors (PAF) com quatro fatores,
sendo que um dos fatores possui uma correlacdo com os atributos de unidades de informacao,
demostrando que esses atributos podem ser tteis na tarefa de identificacao de pacientes com

algum tipo de comprometimento cognitivo.

3.2.2 Meétodos de Alinhamento

Prud’hommeaux e Roark (2015) propuseram um método de alinhamento baseado em
grafos, utilizando a técnica de passeios aleatérios (Random Walks) para automatizar o teste de
reconto de narrativas do teste de Memoria Logica de Wechsler. Na abordagem proposta, cada
palavra do reconto ou da narrativa original representa um né do grafo e o alinhamento entre as

palavras representa as arestas.

O método foi comparado com o alinhador Berkeley, sendo 72 pacientes com CCL,
163 com envelhecimento sauddvel, e 48 narrativas de pacientes inelegiveis, i.e., que ndo se

enquadraram em algum critério e ndo podem fazer parte dos grupos CCL ou Saudéveis.

Os métodos de alinhamentos de palavras recebem um cérpus paralelo sentencialmente
alinhado e para a utilizacao desses métodos os autores consideraram as narrativas como sentengas.
Para o treinamento, os autores compilaram trés conjuntos de dados paralelos os quais sio

apresentados a seguir:
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e Conjunto 1: contém as narrativas de 235 pacientes alinhadas sentencialmente com a
narrativa de origem (72 CCL e 163 saudaveis) e mais 48 narrativas de pacientes inelegiveis.
Como os pacientes dos grupos CCL e sauddveis produziram uma narrativa imediata e

outra tardia, esse conjunto contém no total 518 narrativas, ou 518 linhas;

e Conjunto 2: contém a combinagdo entre as 518 narrativas, totalizando 268.324 narrativas
(linhas);

e Conjunto 3: contém todas as palavras presentes na narrativa original e no reconto, alinha-

das sentencialmente com ela mesma, totalizando 976 linhas.

A partir desses conjuntos foram construidos dois modelos para cada método de alinha-
mento. Os modelos chamados de pequeno foram treinados no Conjunto 1 e 3, e os modelos

chamados de grande foram treinados no Conjunto 1 e 2 e 100 c6pias do Conjunto 3.

No método proposto, primeiramente, cada narrativa de reconto € alinhada com a narrativa
original e as demais narrativas de reconto. Para obter os alinhamentos iniciais é utilizado o
alinhador Berkeley Aligner (LIANG; TASKAR; KLEIN, 2006). A partir desses alinhamentos
€ construido um grafo, em que € verificado se o alinhamento possui uma probabilidade maior
que 0.5. Neste caso, ¢ adicionado um vértice entre essas palavras. Desse modo, podem existir
dois tipos de alinhamentos: o alinhamento com uma palavra da narrativa fonte, e o alinhamento
com uma palavra da narrativa de reconto. Dada uma palavra da narrativa de reconto, esta é
definida como o vértice inicial da caminhada aleatéria. A cada passo da caminhada é gerado um
valor aleatério e, caso este seja maior que um A, é realizada uma transi¢do para uma palavra da
narrativa original; caso contrario, a transi¢do € realizada para palavra da narrativa de reconto.
Quando a caminhada aleatdria atingir uma palavra da narrativa fonte, € proposto um novo

alinhamento entre a palavra inicial e a palavra fonte, e a caminhada € encerrada.

Na Figura 9 é demonstrado o funcionamento do método proposto, em que as setas em
vermelho demonstram o passeio aleatdrio, a seta em azul € o alinhamento da palavra da narrativa
de reconto com a palavra da narrativa original e as setas escuras sdo os alinhamentos entre as
palavras da narrativa do reconto. Nesse exemplo, iniciando o passeio aleatorio pela palavra
pesaroso é realizada uma transi¢ao para a palavra comovido, a proxima transicao € para a palavra
tocado, e como esta palavra estd alinhada com uma palavra fonte € criado um novo alinhamento

entre as palavras pesaroso e tocado.

Para cada palavra presente nas narrativas de reconto sio realizados mil passeios aleatdrios.
O novo alinhamento, entre a palavra do reconto e a palavra fonte, € definido pelo alinhamento
mais frequente dos passeios aleatorios. Na Tabela 13 € apresentado o resultado da avaliagiao do

método de alinhamento baseado em grafo com o Berkeley Aligner.

Ap0s a obtengao dos alinhamentos, estes sdo utilizados como atributos para um classifi-

cador final; se alguma palavra da narrativa de reconto estiver alinhada com a narrativa original é
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Figura 9 — Exemplo do algoritmo baseado em grafo (os indices das palavras e das narrativas foram

omitidos).
-
o comovido
N

impressionado

Fonte: Adaptada de Prud’hommeaux e Roark (2015).

Tabela 13 — Comparagdo do desempenho entre o alinhador baseado em Grafo e o Berkeley Aligner.

Alinhadores | Pre | Rec | F1

Berkeley-Pequeno | 0,721 | 0,796 | 0,756
Berkeley-Grande 0,786 | 0,805 | 0,795
Grafo-Pequeno 0,779 | 0,812 | 0,795
Grafo-Grande 0,855 | 0,796 | 0,810

Fonte: Adaptada de Prud’hommeaux e Roark (2015).

considerado que o paciente se recordou desse trecho.

Na tarefa de classificag@o final (Normal versus CCL), Prud’hommeaux e Roark (2015)

exploram duas representagdes para cada paciente:

1. O Summary score é quantidade de unidades de informacdes recordas no reconto imediato

e tardio;

2. Element scores em que cada unidade de informagdo representa um atributo. E marcado
se o paciente se recordou ou ndo dessa unidade de informac¢do no reconto imediado e no

tardio.

Na Tabela 14 € apresentado a AUC (Area Sob a Curva ROC, Area Under Curve ROC)
resultado do classificador SVM com kernel radial basis function, utilizando o leave-pair-out. E
possivel perceber que os resultados de classificag@o para todos os quatro modelos de alinhamento

s30 muito préximos e nao possuem uma diferenca grande para o manual no Element scores.

3.2.3 Métodos de Clustering

Yancheva e Rudzicz (2016) e Fraser, Fors e Kokkinakis (2019) automatizaram a andlise

de unidades de informacgdo aplicando algoritmos de agrupamento, em que os clusters sao
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Tabela 14 — Resultados da classificacdo de CCL vs sauddveis em narrativas do exame WLM utilizando o
método de grafo para recuperar as unidades de informacao.

Modelos | Summary | Element
Manual 0,733 0,813
Berkeley-Pequeno 0,733 0,779
Berkeley-Grande 0,751 0,792
Grafo-Pequeno 0,742 0,789
Grafo-Grande 0,748 0,786

Fonte: Adaptada de Prud’hommeaux e Roark (2015).

considerados como um indicador (proxy) para as unidades de informacdo e sdo utilizados para

extrair atributos. Os detalhes de cada método sao explicados a seguir.

Yancheva e Rudzicz (2016) avaliaram o método no DementiaBank. Neste conjunto
de dados, os pacientes sdo solicitados a descrever a cena do Roubo do Biscoito. Os autores
utilizaram 241 narrativas de 98 participantes com envelhecimento saudavel e 255 narrativas

participantes de 168 participantes com possivel ou provavel Doenca de Alzheimer.

Os verbos e os substantivos das transcri¢des dos sujeitos sdo convertidos em uma repre-
sentacdo densa com o GloVe; para cada grupo (participantes com envelhecimento saudavel ou
Doenga Alzheimer) € aplicado o algoritmo K-means com a distincia euclidiana e k igual a 10. A

partir dos clusters sdo criados atributos baseados nas distancias dos centroides:

e C;: Para cada cluster-i do grupo de Controle, € computada a distdncia média entre o

centroide e todas as palavras atribuidas ao cluster-i;

e Dj;: Para cada cluster-i do grupo de Doenca de Alzheimer, é computada a distancia média

entre o centroide e todas as palavras atribuidas a esse cluster;

e Densidade da ideia: E o ndmero de clusters mencionados, dividido pela quantidade de
palavras na narrativa. Sdo consideradas mencdes se a distancia da palavra para o centroide

for menor que 3 desvios padroes; e

¢ Eficiéncia da densidade ideia: O ntimero de clusters mencionados, dividido pelo tempo

total da narrativa em segundos.

Na tarefa de classificagdo final, os autores optaram pelo classificador Random Forest e

10-fold-cross-validation.

A abordagem proposta foi comparada com o resultado da classificagdo utilizando uma
lista de palavras para recuperar as unidades de informagao. Os autores também adicionaram

atributos de métricas Linguisticas e Acusticas (L&A).

Na Tabela 15, sdo apresentados os resultados dos métodos. Os autores reportaram os

resultados dos atributos extraidos de cada modelo de cluster e a combinacgao deles. O melhor
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resultado € 0,80 de acurécia, obtido pelo modelo de cluster Controle + Deméncia em conjunto
com as métricas linguisticas e acusticas. Observa-se que o baseline com lista de palavras de cada

unidade de informacao obteve 0,73% de acurécia.

Tabela 15 — Resultados da classificacdo de AD vs sauddveis no DementiaBank utilizando com métodos
de clustering para recuperar as unidades de informacao.

Modelos | Acc
Lista de palavras 0,73
L&A 0,76
Lista de palavras + L&A 0,80
Controle 0,74
Deméncia 0,74
Controle + Deméncia 0,74
Controle + L&A 0,79
Deméncia + L&A 0,77
Controle + Deméncia + L&A | 0,80

Fonte: Adaptada de Yancheva e Rudzicz (2016).

Fraser, Fors e Kokkinakis (2019) substituiram o modelo GloVe pelo FastText, possibi-
litando inferir palavras que ndo estdo presentes no vocabuldrio do modelo de embeddings. Os

autores optaram pela distancia do cosseno em vez da euclidiana.

Foram utilizados trés conjuntos de dados: o DementiaBank, com 97 participantes sauda-
veis e 19 participantes com CCL; o Gothenburg (WALLIN et al., 2016), que € composto por
transcri¢oes da descri¢ao da cena do Roubo do Biscoito de pacientes suecos, com 36 participantes
saudaveis e 31 com CCL; o Karolinska (CROMNOW; LANDBERG, 2009), em que € solicitado
a 96 individuos com envelhecimento saudavel que produzam uma descri¢do escrita da cena do

Roubo do Biscoito em 5 minutos.

Os autores extrairam todos os verbos e os substantivos das transcri¢des, em seguida as
palavras foram transformadas em uma representacdo densa com o fastText, e aplicaram o algo-
ritmo k-means com trés variagdes do pardmetro k, sendo: 10, 23, e k;;, onde kg € {2,3,...,30}.
O valor de kg;; € selecionado de forma automadtica pelo método da silhueta (KAUFMAN; ROUS-
SEEUW, 2009). Para cada configuracdo de k foram construidos modelos de agrupamento para o
Inglés, Sueco, e uma versao multilingue (Inglés e Sueco). Apds a obtencdo dos agrupamentos

foram extraidos os seguintes atributos:

e C;: Para cada cluster i é encontrada a distancia média do cosseno entre o centrdide e todas

as palavras atribuidas a esse cluster;

e N;: Para cada cluster i sdo descartadas as palavras com distincia maior que 3 desvios
padrdes da distancia média do centréide no conjunto de treinamento. Por fim, € contada a

quantidade de palavras associadas a cada cluster;
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e P;: Para cada cluster i é obtido o valor de N; e divido pelo nimero de palavras da narrativa;

e Densidade da ideia: O nimero de clusters mencionados, dividido pelo nimero total de

palavras na narrativa;

o Eficiéncia da densidade ideia: O niimero de clusters mencionados, dividido pelo tempo

total da narrativa em segundos;

e Densidade informacao: O nimero de palavras que sdo atribuidas aos clusters, dividido

pelo nimero total de palavras na narrativa;

¢ Eficiéncia de informacao: O nimero de palavras atribuidas aos clusters, dividido pelo

tempo total da narrativa em segundos;

e Densidade de N+V: é o nimero de verbos e substantivos dividido pelo nimero de palavras

na narrativa; €

¢ Eficiéncia de N+V: € o nimero de verbos e substantivos dividido pelo pelo tempo total da

narrativa em segundos.

Para a etapa de classificacao, os autores utilizaram o SVM linear e leave-one-out. Ava-
liaram a acurdcia no conjunto de dados do DementiaBank balanceado, e do Gothenburg. No
treinamento dos modelos de agrupamentos foram adicionados o conjunto Karolinska e 78 parti-
cipantes saudaveis restantes do DementiaBank. Para cada iteracio do leave-one-out os autores
executaram um inner-cross-validation para selecionar os pardmetros do SVM, e selecionaram o

modelo de agrupamento a partir de 10 execugdes.

Na Tabela 16 sdo apresentados os resultados dos métodos para os conjuntos Dementia-
Bank e Gothenburg. No DementiaBank o melhor resultado foi o modelo multilingue com & igual
a 10, que obteve uma acuracia de 0,63; para 0 modelo de agrupamento monolingue a melhor
acurdcia foi de 0,47 com k igual a 10 e ky;. No Gothenburg o melhor resultado foi de 0,72 com
o modelo de multilingue, e k igual a 23, enquanto que o melhor resultado do modelo monolingue
foi de 0,55 com k igual a 10.

3.3 Consideracoes finais

Em geral, os trabalhos focados na identificacdo automatica de pacientes com Doenca de
Alzheimer e Comprometimento Cognitivo Leve utilizam conjuntos de dados pequenos quando
comparados com outras de tarefas de Aprendizado de Maquina. Além disso, existe uma falta de
recursos computacionais adequados para esse cendrio, por exemplo, todos os trabalhos abordados
aqui utilizaram as narrativas transcritas manualmente devido a falta de sistemas autométicos de

transcricao adequados.
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Tabela 16 — Resultados da classificagdo de CCL vs sauddveis com métodos de clustering.

Treinamento ‘ k ‘ Ace
‘ ‘ DementiaBank ‘ Gothenburg

Inglés 10 0,47 -
Inglés 23 0,47 -
Inglés 2-30 0,47 -
Sueco 10 - 0,55
Sueco 23 - 0,40
Sueco 2-30 - 0,52
Inglés + Sueco 10 0,63 0,51
Inglés + Sueco | 23 0,55 0,72
Inglés + Sueco | 2-30 0,55 0,55

Fonte: Adaptada de Fraser, Fors e Kokkinakis (2019).

Para representar as narrativas no processo de classificacio sao utilizadas diversas métricas
lexicais e sintaticas. Fraser, Meltzer e Rudzicz (2016) foram os tnicos autores que exploram
métricas psicolinguisticas; apenas Roark er al. (2011) e Fraser, Meltzer e Rudzicz (2016)
extrairam métricas acusticas. Cabe ressaltar que nem sempre os dudios estdo disponiveis e/ou as

gravagdes possuem boa qualidade para serem utilizadas.

Além dessas métricas, alguns trabalhos extraem as unidades de informacdo. A abordagem
mais simples para obter esses atributos € a busca por palavras, em que sdo desenvolvidas listas
contendo as possiveis palavras para cada unidade de informac@o. Entretanto, por ser um processo
manual sofre da subjetividade na criagdo das possiveis palavras para cada unidade de informacgao

e exige tempo para construcdo e andlise dessas listas.

O método de alinhamento proposto por Prud’hommeaux e Roark (2015) € capaz de
inferir as unidades de informacdo presentes no reconto, mas a principal limitacdo € que o método
produz alinhamentos um-para-um, e esse formato pode ndo ser o mais adequado para avaliagdes
que contenham unidades de informagdo compostas por sintagmas nominais, sintagmas verbais
ou mesmo uma oracao. Apesar do método possuir uma versao ndo-supervisionada em que cada
palavra da narrativa € considerada uma unidade de informacdo, ainda € necessdrio um conjunto

de dados anotados no formato de alinhamentos para obter uma métrica de erro.

Enquanto que os métodos de clustering sao abordagens interessantes, podem gerar
agrupamentos que nao necessariamente condizem com as unidades de informagao definidas nas
avalia¢des neuropsicoldgicas, e por serem métodos nao-supervisionados 0s agrupamentos podem

nao ser coesos.
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CAPITULO

PROJETO ANAA-DEMENTIA

Neste capitulo sdo apresentados os recursos e resultados do projeto ANAA-Dementia,
que avalia a tarefa de similaridade semantica para automatizar o teste do reconto de baterias
neuropsicoldgicas. Especificamente, sdo apresentados os dois corpus empregados neste traba-
lho (Secdo 4.1), bem como a metodologia utilizada para compild-los e uma andlise de suas
caracteristicas. Na Secdo 4.2, sdo apresentados o método de criagdo de um diciondrio com as
propriedades psicolinguisticas de palavras (imageabilidade, concretude, frequéncia subjetiva e
idade de aquisicdo — Ao0A, Age of Aquisition), e também o proprio diciondrio, que foi criado
para suprir a caréncia desse recurso para o Portugués. Na Secdo 4.3, sdo apresentados os métodos
de identificacdo automdtica de unidades de informacao desenvolvidos nesta pesquisa, bem como
a avaliacdo desses métodos, usando os conjuntos de dados compilados para a pesquisa € as
baselines propostas. Na Secdo 4.4, € apresentada a exploracdo das métricas criadas nesta pesquisa
para a tarefa de triagem automadtica de pacientes no cendrio clinico, avaliando cada modelo

separadamente e em conjunto.

4.1 Conjuntos de Dados Compilados

Utilizou-se dois conjuntos de dados de reconto. A Tabela 17 apresenta as estatisticas dos
dois conjuntos de dados, que trazem uma média do tamanho de sentengas bem préxima entre
CCLs e Controles na Bateria Arizona para Desordens de Comunicac¢do e Deméncia (ABCD)
(BAYLES; TOMOEDA, 1993) (diferenca de 0,5), mas uma diferenca maior dos grupos DA
e CCL com o grupo de controle da Bateria de Avaliacdo da Linguagem no Envelhecimento
(BALE) (HUBNER et al., 2019) (diferenca de aproximadamente 1,6). O mesmo padrio se repete

para a média das palavras por sentengas.

O primeiro conjunto de dados € formado por transcrigdes dos subtestes de reconto
imediato e tardio da Historia da Carteira da ABCD. O teste do reconto foi aplicado em 23 idosos

com CCL e 12 adultos com envelhecimento saudavel, na Faculdade de Medicina da USP. O teste
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Tabela 17 — Estatisticas dos conjuntos de dados.

Bateria | Grupo | Suieitos Nuimero de | Média Sentencas | Média de palavras por sentenca
p J narrativas | (Desvio Padrao) (Desvio Padrao)
ABCD CCL 23 46 8,17 (1,92) 60,76 (17,39)
Controle 12 24 7,67 (2,06) 58,96 (14,73)
DA 11 11 6,09 (2,63) 36,18 (17,10)
BALE CCL 5 5 6,00 (1,00) 36,40 (5,68)
Controle 53 53 7,68 (2,67) 52,06 (19,18)

possui 17 unidades de informacao, apresentadas na Figura 10, com possiveis alternativas entre

parénteses, sendo assim a sua pontuacdo méxima € de 17 pontos (SANTOS et al., 2019).

Figura 10 — Narrativa utilizada na ABCD, separada em unidades de informacéo; as nove unidades da
macroestrutura sdo marcadas em negrito.

Senhora (mulher) // estava fazendo compras (na loja, foi as compras, foi a0 mercado) // Sua carteira (seu porta-notas, sua
moedeira) // carteira caiu (derrubou a carteira, perdeu a carteira, perdeu a bolsa) // da sua bolsa (da sua mochila, de sua
pasta) // Ela nao viu a carteira cair (ela ndo notou) // No caixa (quando ela foi pagar, guiché) / nao tem como pagar (ela
nao tinha dinheiro, ndo tinha sua carteira) // Coloca as mercadorias de lado (coloca as mercadorias de volta) // foi para sua
casa (voltou para sua casa) / Quando ela abriu a porta (quando ela chegou em casa, assim que ela entrou) // telefone tocou
(fone tocou, ela recebeu uma ligacao) // Pequena (jovem) // menina (garota) // lhe disse (falou, contou) // ela achou a carteira
(achou sua moedeira, achou o porta-notas) / Senhora aliviada (senhora estava feliz, senhora estava radiante, senhora
estava agradecida)

O segundo conjunto de dados é formado por transcri¢des da tarefa de reconto e compre-
ensdo de texto de uma histdria apresentada oralmente (Historia da Lucia) da BALE, que possui
originalmente 24 unidades de informagao que foram reagrupadas neste trabalho (cf. Subsecao
4.1.1), resultando em 21 unidades (Figura 11). O teste do reconto foi aplicado em 11 idosos com
Alzheimer, 5 idosos com CCL e 53 adultos com envelhecimento sauddvel e estao em disponiveis
em Hiibner et al. (2019).

Figura 11 — Narrativa utilizada na BALE, separada em unidades de informacao; as onze unidades da
macroestrutura sdo marcadas em negrito.

Lucia // mora // interior // do Parand // Numa manha de 2a feira // ela saiu de casa // para buscar emprego (foi para uma
uma entrevista, foi buscar trabalho) // na capital do estado (em Curitiba) // Foi para rodoviaria // foi de carona (pegou
carona) // com amigo Pedro (com Pedro) // Estava chovendo // naquela manha // O carro // passou (caiu) // por um buraco //
o pneu furou // Pensou que ia perder (achou que ia perder) // o 6nibus / Pegou um taxi // conseguiu chegar chegou a tempo
(chegou a tempo)

Nas Figuras 10 e 11, as unidades da macroestrutura estdo em negrito, seguindo o mo-
delo de analise de (KINTSCH; DIJK, 1978) em que as unidades de informacao do texto sao
organizadas de forma hierdrquica; a macroestrutura correspondente as ideias principais e a micro-

estrututura as ideias acessérias e detalhes. As duas baterias estdo disponibilizadas publicamente!.

' <https://github.com/nilc-nlp/DNLT-BP>
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4.1.1 Metodologia Proposta para a Anotacao das Unidades de Infor-

macao

Para cada conjunto de dados, o dudio do participante foi transcrito manualmente, seguindo
os principios do NURC/SP No 338 EF e 331 D? (PRETI, 2005) e segmentado manualmente
em oracdes por um anotador experiente, usando conhecimento prosédico (pausas), sintdtico e

semantico. Chamamos essas duas etapas de pré-processamento.

Na segmentacdo em orac¢des, manteve-se as disfluéncias, uma vez que estas caracterizam
fortemente os grupos clinicos, mas foram eliminadas as marcas de incompreensao de palavras/-
segmentos, prolongamentos de vogais e consoantes, silabagdo, interrogacdo, pausas curtas e
longas e comentdrios descritivos do transcritor. Primeiro segmentou-se as oracdes bem formadas
sintaticamente e segmentaram-se também as oragdes coordenadas, pois estas formam ideias
isoladamente. Palavras com ortografia incorreta ndo representam um problema para a tarefa de
segmentacdo sentencial. Em seguida, delimitou-se as oragdes que sdo mal formadas sintética

e/ou semanticamente.

Para criar os conjuntos de dados anotados com as unidades de informacao sobre as
unidades de interesse (ora¢des anotadas no pré-processamento), utilizou-se o sistema de anotagdo
brat rapid annotation tool (brat) (STENETORP et al., 2012), realizando a anota¢do em duas
fases. Na primeira fase, cada sentenca da transcri¢ao foi classificada de acordo com a lista de
unidades de informacgao de cada bateria por um tnico anotador; na segunda fase, outro anotador
revisou a anotagdo e os casos discordantes foram discutidos, visando a uma anotag@o concordante
(cf. Figura 12).

O reconto da ABCD foi mantido com as 17 unidades de informagdo originais, mas
para as narrativas da BALE realizou-se algumas modifica¢des nas unidades de informacao
(ora separando, ora juntando) para termos uma anotacao manual uniforme, sem discrepancias
e possibilitar a aplicacdo de métodos automaticos. A partir dessas modificacdes, finalizamos
com 21 unidades de informagdo (Figura 11) em vez das 24 unidades originais, com 14 delas
sendo unidades macroestruturais. Dentre essas modificacdes, agrupou-se as unidades que eram
precedidas pelo verbo “ir” como “foi para a rodovidria” e “foi de carona” e removeu-se a unidade
de informagdo “foi”. Também foram removidas as unidades que estavam repetidas (havia duas
proposi¢des “Lucia” e duas proposi¢oes relacionadas com ““a rodovidria”, variando somente a
preposi¢do “para” e “até”), que dificultam a andlise automdtica. Essas mudancas alteraram a
pontuacdo médxima da narrativa de 24 para 21 pontos, com onze unidades macroestruturais. E se
mostram uma limitacdo somente para anotacao com repeti¢des de trechos idénticos que usam
diferentes categorizagdes na estrutura do texto. Mais especificamente, no caso da anotacao de
“Licia”, na primeira vez € classificada como macroestrutura e na segunda lembranca anotada
como unidade da microestrutura. Esse esquema pode, entretanto, ser anotado com indexacao
(“Lucial”, “Luacia2”) ou com refraseamentos, como, por exemplo: “(foi) para a rodovidria”,

anotado como unidade macro e “(um taxi) até a rodovidria”, anotado como micro, por ser um
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Figura 12 — Exemplo da anotacdo das unidades de informacdo em uma narrativa com 12 oragdes e 19
unidades no brat.

PARANA
MORA
LUCIA

INTEBIOR

Lucia mora no interior né do parana .

BUSCAR_EMPREGO

ela foi pra ir no pra procurar emprego .

FOI_RODOVIARIA

teria que pegar um Onibus na rodoviaria .

NUMA_MANHA_SEGUNDA

era manha de segunda-feira .

ESTAVA_CHOVENDO]

estava chovendo .

FOI_CARONA|

e um colega o pedro deu carona pra ela .

PASSOU_CAIU
CARRO
BURACO

e quando estavam indo o carro bateu num buraco .

PNEU_FUROU

furou o pneu .

PEGOU_TAXI
ela teve que pegar um taxi .

PENSOU_ACHOU_PERDER
IR

e ela ficou insegura porque achou que ndo ia chegar em tempo de pegar o 6nibus .

(CONSEGUIU_CHEGAR_TEMPO

e ai mais conseguiu .

NA_CAPITAL|

éichegou na capit;i 5

Fonte: Elaborada pelo autor.

refor¢co somente. Entretanto, essa anotagdo com rétulos muito similares pode sobrecarregar o
anotador, dado que a anotagdo usa uma lista de entidades descontextualizada (cf. Figura 13),
levando a possiveis erros de anotagdo. Esta foi, entdo, a razdo para alterar a pontuagdo de 24
para 21 pontos, para avaliar o sucesso (ou nao) da anotacdo com menos pontos com vistas a

identificacdo de semelhancas e diferencas entre os grupos de interesse.

Figura 13 — Exemplo do esquema de anotag¢do com lista de entidades no brat.

Entity type
® LUCIA

MORA
INTERIOR
PARANA
NUMA_MANHA_SEGUNDA
SAIU_DE_CASA
BUSCAR_EMPREGO
NA_CAPITAL
FOI_RODOVIARIA
FOI_CARONA
COM_PEDRO
ESTAVA_CHOVENDO
NAQUELA_MANHA
CARRO
PASSOU_CAIU
BURACO

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.1.2 Caracterizacao da Anotacao Manual
4.1.2.1 Descricdo da Anotacdo Manual

Na Tabela 18, apresenta-se uma andlise da quantidade das unidades de informagado
recordada por cada grupo da ABCD. A primeira coluna indica a unidade de informacao; a
segunda e a quarta colunas indicam o percentual que as unidades foram recordadas por cada
grupo; a terceira e quinta colunas indicam a média e o desvio padrdao da quantidade de vezes
que a unidade foi recorda por cada grupo. Identificamos que os idosos do grupo de controle
apresentaram uma porcentagem de unidades relembradas para componentes da microestrutura
(KINTSCH; DIJK, 1978) da narrativa muito mais marcante (diferenca maior que 5,8 pontos) do
que os do grupo CCL para as unidades “Sua carteira”, “Da sua bolsa” e “Pequena”. Mas o que é
interessante € a grande discrepancia para a unidade da macroestrutura “Senhora ficou aliviada”,
que foi mais relembrada pelo grupo CCL (diferenca de 38,4 pontos); o grupo CCL relembrou
somente 1 elemento da microestrutura com diferenca marcante (7,3 pontos) do que o grupo de

controle (“Quando abriu a porta”).

Tabela 18 — Porcentagem, média e desvio padrido das unidades de informacao recordadas por cada grupo
da ABCD. Unidades em negrito sdo unidades da macroestrutura.

| Controle | CCL
Unidades de Unidades Média Unidades Média
informacao Recordadas % | (Desvio Padrido) | Recordadas % | (Desvio Padrio)

Senhora 91,67 1,00 (0,42) 93,48 0,96 (0,29)
estava fazendo compras 91,67 1,25 (0,61) 97,83 1,13 (0,40)
Sua carteira 62,5 0,63 (0,49) 50 0,54 (0,59)
carteira caiu 58,33 0,58 (0,50) 47,83 0,52 (0,59)
da sua bolsa 16,67 0,17 (0,38) 10,87 0,11 (0,31)
Ela nio viu 33,33 0,38 (0,58) 41,3 0,48 (0,66)
No caixa 83,33 0,96 (0,55) 82,61 0,85 (0,42)
nao tem como pagar 83,33 0,88 (0,45) 86,96 1,00 (0,56)
Colocou de lado 75,00 0,75 (0,44) 78,26 0,78 (0,42)
foi para casa 91,67 0,96 (0,36) 89,13 0,89 (0,31)
Quando abriu a porta 66,67 0,67 (0,48) 73,91 0,74 (0,44)
telefone tocou 91,67 0,92 (0,28) 91,3 0,91 (0,28)
Pequena 70,83 0,75 (0,53) 52,17 0,52 (0,51)
menina 87,5 0,92 (0,41) 82,61 0,83 (0,38)
lhe disse 83,33 0,83 (0,38) 84,78 0,85 (0,36)
achou carteira 95,83 1,04 (0,36) 93,48 0,98 (0,33)
Senhora ficou aliviada 33,33 0,38 (0,58) 71,74 0,74 (0,49)

Na Tabela 18 € apresentada uma andlise da quantidade das unidades de informacgao
recordadas por cada grupo da BALE. A primeira coluna indica a unidade de informacdo; a
segunda, quarta e sexta colunas indicam o percentual que as unidades foram recordadas por cada
grupo; a terceira, quinta e oitava colunas indicam a média e o desvio padrdo da quantidade de
vezes que a unidade foi recorda por cada grupo. Diferentemente da ABCD, os idosos do grupo
de controle apresentaram um nimero de unidades relembradas maior (com diferenca marcante)
do que os pacientes do grupo CCL para vérias unidades de informag¢do da microestrutura como

2 < 29 & 29 &

“Parand”, “Numa manha de segunda-feira”, “na capital”, “estava chovendo”, “passou”, “pensou
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que ia perder”. Os idosos do grupo Alzheimer apresentaram um nimero menor de unidade de
informacdo recordadas quando comparados com grupo de individuos sauddveis ou mesmo com

2

grupo com CCL. Essa diferenca é mais acentuada nas seguintes unidades: “Parand”, “Numa

29 & 29 &6 2 6 29 &6

manha de segunda-feira”, “na capital”, “estava chovendo”, “carro”, “passou”,“buraco”, “pensou

que ia perder”.

Em geral, os idosos do grupo CCL apresentaram uma taxa de recorda¢do maior que o
grupo com Alzheimer, exceto para as unidades de informacgdo “Licia”, “Foi para rodovidria” e

“Pegou um taxi”.

Tabela 19 — Porcentagem, média e desvio padrio das unidades de informagao recordadas por cada grupo
da BALE. Unidades em negrito sdo unidades da macroestrutura.

| Controle | CCL | Alzheimer
Unidades de Unidades Média Unidades Média Unidades Média
informacao Recordadas % | (Desvio Padrao) | Recordadas % | (Desvio Padrao) | Recordadas % | (Desvio Padrao)
Lucia 96,23 1,04(0,34) 80 0,8(0,45) 90,91 1,18(0,60)
mora 66,04 0,68(0,51) 20 0,2(0,45) 9,09 0,09(0,30)
interior 54,72 0,58(0,57) 20 0,2(0,45) 9,09 0,09(0,30)
Parani 66,04 0,68(0,51) 20 0,20(0,45) 9,09 0,09(0,30)
Numa manha de segunda-feira 13,21 0,13(0,34) 0 - 0 —
saiu de casa 5,66 0,06(0,23) 20 0,20(0,45) 0 -
buscar emprego 56,6 0,62(0,60) 20 0,20(0,45) 18,18 0,18(0,40)
na capital 13,21 0,13(0,34) 0 - 0 -

Foi para rodoviaria 54,72 0,64(0,65) 20 0,20(0,45) 36,36 0,45(0,69)
foi de carona 54,72 0,58(0,57) 40 0,60(0,89) 27,27 0,27(0,47)
com o Pedro 434 0,45(0,54) 20 0,20(0,45) 0 -

Estava chovendo 28,3 0,38(0,69) 20 0,20(0,45) 9,09 0,09(0,30)
naquela manha 3,77 0,04(0,19) 0 - 0 -

Carro 62,26 0,64(0,52) 60 0,80(0,84) 18,18 0,18(0,40)

passou 35,85 0,36(0,48) 20 0,20(0,45) 18,18 0,18(0,40)

buraco 434 0,43(0,50) 40 0,40(0,55) 27,27 0,27(0,47)

pneu furou 71,7 0,75(0,52) 60 0,80(0,84) 45,45 0,55(0,69)

Pensou que iria perder 49,06 0,49(0,50) 40 0,40(0,55) 18,18 0,18(0,40)

oOnibus 30,19 0,30(0,46) 60 0,30(0,84) 27,27 0,27(0,47)

Pegou um taxi 64,15 0,72(0,60) 40 0,60(0,89) 45,45 0,45(0,52)

conseguiu chegar a tempo 56,6 0,58(0,53) 60 0,60(0,55) 9,09 0,09(0,30)

4.1.2.2 Analise Automatica das Narrativas

Para descrever automaticamente os conjuntos de dados, utilizou-se métricas comumente
utilizadas na tarefa de classificacdo automdtica de narrativas (ROARK er al., 2011; ALUISIO;
CUNHA; SCARTON, 2016; SANTOS et al., 2017; FRASER; FORS; KOKKINAKIS, 2019)
ou na andlise de narrativas, para caracterizacdo de métricas discriminativas para avaliacio
clinica (TOLEDO et al., 2018).

As métricas selecionadas se dividem em: (i) contagens basicas (média de palavras
por sentenca, média de sentengas da narrativa, razao de substantivos por palavras do texto,
razao de verbos por palavras do texto); (ii) métricas baseadas na andlise sintdtica (distancia de
dependéncia, complexidade de Yngve (YNGVE, 1960), complexidade de Frazier (FRASER;
FORS; KOKKINAKIS, 2019), quantidade média de oracdes por sentencas e a média dos

tamanhos médios dos sintagmas nominais nas sentencas). Nao realizou-se nenhum tratamento
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para remover disfluéncias automaticamente porque visou-se a construcdo de um dataset gold
standard, embora haja um sistema, chamado de DeepBonDD?, que extrai automaticamente as
disfluéncias (cf. Treviso e Aluisio (2018)). Este sistema remove as disfluéncias do tipo pausas
preenchidas e marcadores do discurso com bastante precisdao, embora os tipos de disfluéncias

mais complexos (repeti¢des e revisdes) ndo tenham a mesma precisao.

Na Tabela 20, apresenta-se os resultados da aplicacdo das 9 métricas. Na ABCD, os
valores das métricas sdo muito proximos para os dois grupos analisados. Utilizou-se o teste de
Mann-Whitney com um intervalo de confianca de 95% e ndo encontrou-se diferenca estatistica
significativa entre os grupos. Para a BALE, utilizou-se o teste estatistico Kruskal-Wallis, pois
este conjunto contém trés grupos, e o pos-teste de Dunnett com um intervalo de confianca de
95%. Encontrou-se resultados estatisticamente relevantes entre os idosos dos grupos Controle vs
CCL e CLL vs Doenca de Alzheimer para uma métrica do grupo morfossintaticas (Razao de
substantivos por palavras do texto) com p-valor de 0,0192 e 0,0170, respectivamente, e entre
os idosos do grupo de Controle e Doenga de Alzheimer para a métrica sintdtica Complexidade

de Yngve com p-valor de 0,0128.

Tabela 20 — O valores médios (desvio padrdo) das métricas por cada grupo clinico.

Métri \ ABCD \ BALE
étricas

‘ Controle CCL ‘ Controle CCL Alzheimer
Complexidade de Yngve 1,78 (0,13) 1,78 (0,12) | 1,82 (0,17) 1,72 (0,13) 1,64 (0,22)
Complexidade de Frazier 6,79 (0,48) 6,64 (0,40) | 6,59 (0,52) 6,67 (0,26) 6,31 (0,48)
Distancia de dependéncia 11,35 (3,34) 10,38 (3,11) | 8,66 (3,25) 7,74 (1,33) 7,33 (2,35)
Niuimero de sentencas 7,67 (2,06) 8,17 (1,92) | 7,68 (2,67) 6,00 (1,00) 6,09 (2,63)
Média de Palavras por Sentenga 7,77 (1,30)  7,41(1,41) | 6,81(1,58) 6,11(0,73) 5,85 (1,46)

Quantidade média de oragdes por sentenca | 3,09 (0,60) 2,82 (0,60) | 2,31 (0,86) 2,57 (0,60) 2,10 (1,09)
Média dos tamanhos médios 2,52(0,59) 2.43(0,77) | 2,84 (0,93) 2,92 (0,96) 2,47 (0,69)

dos sintagmas nominais nas sentengas
Razao de substantivos por palavras do texto | 0,24 (0,03) 0,24 (0,03) | 0,30 (0,06) 0,24 (0,04) 0,31 (0,05)
Razdo de verbos por palavras do texto 0,29 (0,04) 0,29 (0,04) | 0,23 (0,04) 0,26 (0,05) 0,23 (0,04)

4.2 Inferéncia de Propriedades Psicolinguisticas

Além da compilacao e anotac@o dos conjuntos de dados usados na pesquisa, desenvolveu-
se um diciondrio com as seguintes propriedades das palavras: imageabilidade, concretude,
frequéncia subjetiva e idade de aquisi¢ao (AoA, Age of Aquisition). Imageabilidade € a facilidade
e rapidez com que uma palavra evoca uma imagem mental; concretude € o grau para o qual
palavras se referem a objetos, pessoas, lugares ou coisas que podem ser experienciadas pelos
sentidos, frequéncia subjetiva € a estimativa do nimero de vezes que uma palavra é usada em
sua forma escrita ou falada, e AoA € a estimativa da idade em que uma palavra foi aprendida, por

uma pessoa.

2 <https://mtreviso.github.io/deepbond/>
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Essas propriedades sd@o conhecidas como propriedades psicolinguisticas subjetivas que
nao podem ser extraidas diretamente de algum c6rpus, como a frequéncia de palavras, sem um
processo de inferéncia, pois dependem das experiéncias que os individuos tém relacionadas a
elas. Dessa forma, € necessdria a aplicacdo de questiondrios nos quais os individuos avaliam
as propriedades das palavras em uma dada escala numérica. Devido aos seus custos inerentes,
a medicdo de propriedades psicolinguisticas € realizada em conjuntos de dados de tamanho
pequeno/limitado (CAMEIRAO; VICENTE, 2010; JANCZURA et al., 2007; MARQUES, 2005;
SOARES et al., 2016).

As propriedades psicolinguisticas subjetivas das palavras vém sendo utilizadas para
construgdo de atributos em vdrias tarefas do PLN, como simplificacdo de texto (VAJJALA;
MEURERS, 2014; PAETZOLD; SPECIA, 2016b), avaliacdo de inteligibilidade (GRAESSER;
MCNAMARA; KULIKOWICH, 2011), e classificacdo de narrativas de reconto (FRASER;
MELTZER; RUDZICZ, 2016).

Para o idioma inglé€s, o banco de dados mais conhecido desse tipo € o The Medical Rese-
arch Council (MRC) Psycholinguistic Database®, que contém 27 propriedades psicolinguisticas

subjetivas para 150.837 palavras.

Para a Portugués Brasileiro (PB), antes do desenvolvimento da base descrita nesta se¢do,
existia um banco de dados psicolinguistico chamado Léxico do Portugués Brasileiro (Lex-
PorBR)*, contendo 21 propriedades de 215.175 palavras, mas sem propriedades psicolinguisticas

subjetivas, de interesse desta pesquisa de doutorado.

Para superar essa lacuna, inferiu-se automaticamente as propriedades psicolinguisticas de
imaginabilidade, concretude, AoA e frequéncia subjetiva de um grande banco de dados de 26.874
palavras de PB, usando uma combinacdo de regressores. Este trabalho baseou-se fortemente
nos resultados de (PAETZOLD; SPECIA, 2016b) que propuseram um método automatico para
ampliar o banco de dados MRC, para a lingua inglesa.

Até onde sabemos, existem apenas dois estudos que propdem métodos de regressao
para estimar automaticamente as propriedades psicolinguisticas ausentes no banco de dados
MRC (FENG et al., 2011; PAETZOLD; SPECIA, 2016b).

Feng et al. (2011) propuseram um método para prever a concretude de palavras usando
regressao linear com os seguintes atributos: (i) 21 categorias lexicais da WordNet (FELLBAUM,
1998), sendo que para cada categoria € calculada a porcentagem de sentidos que a palavra tem
nessa categoria; (ii) 37 dimensdes de um modelo de Anélise Semantica Latente (LSA), (iii) o
log da frequéncia da palavra no CELEX Database’, e (iv) a quantidade de caracteres da palavra.
Obtiveram uma correlagdo de Pearson de 0,82 entre os escores estimados de concretude € o

escore de concretude no conjunto de testes.

3 <websites.psychology.uwa.edu.au/school/MRCDatabase/mrc2.html>

<www.lexicodoportugues.com>

> <celex.mpi.nl>
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Paetzold e Specia (2016b) inferiu as propriedades psicolinguisticas ausentes no banco de
dados MRC por meio de uma regressdo com o método bootstrapping. Os autores exploraram
modelos de word embeddings e 15 atributos lexicais, incluindo o nimero de sentidos, sindnimos,
hiper6énimos e hiponimos das palavras na WordNet, e a distancia minima, mdxima e média entre
os sentidos da palavra na WordNet e em um tesauro. A correlagdo de Pearson entre a pontuacdo
estimada e a pontuacgdo inferida para familiaridade foi de 0,846; 0,862 para AoA; 0,823 para

imageabilidade e 0,869 para concretude.

4.2.1 Criacao de um Léxico com Propriedades Psicolinguisticas

Na Tabela 21 sdo apresentados os diciondrios com propriedades psicolinguisticas subjeti-
vas para o Portugués Europeu (PE) e o Portugués Brasileiro (PB) usados para a inferéncia de

propriedades psicolinguisticas desta pesquisa.

Tabela 21 — Normas para o portugués focadas em propriedades psicolinguisticas subjetivas.

Trabalho ‘ Participantes ‘ Palavras ‘ Propriedade ‘ Variante ‘ Escala
Soares et al. (2016) ‘ 2357 ‘ 3789 ‘ concretude, imageabilidade, frequéncia subjetiva ‘ PE ‘ 1-7
Cameirao e Vicente (2010) | 685 | 1748 | AoA | PE | 19
Janczura et al. (2007) | 719 | 909 | concretude | PB | 17
Marques e al. (2007) | 110 | 834 | AoA | PE | 17
Marques (2005) ‘ 103 ‘ 249 ‘ imageabilidade, concretude ‘ PE ‘ 1-7

Fonte: Adaptada de Santos et al. (2017).

Para o Portugués Brasileiro, hd apenas 909 palavras com valores de concretude (JANC-
ZURA et al., 2007). Portanto, incorporou-se os 1éxicos em PE ao conjunto em PB. Para tornar
os diciondrios em Portugués Europeu utilizdveis para a pesquisa, realizou-se ajustes nas listas
de palavras. A grande parte dos ajustes ocorreu na ortografia, como por exemplo: a palavra
“accao” foi convertida para “acdo”, “adotoucdo” foi convertida para “ado¢ao”. Outros ajustes
se referiram a conceitos que as duas variantes do portugués lexicalizam de maneiras diferentes,

29 ¢

como: “ficheiro”/““arquivo”, “assassinio”/“assassinato,

2% ¢

apuramento”/““apuracao”. Por fim, algu-
mas palavras foram descartadas, pois lexicalizam conceitos relacionados a fauna, flora e tragos

culindrios nativos de Portugal.

Ap6s concluir os ajustes lexicais, converteu-se a escala de 9 pontos de Cameirao e Vicente
(2010) para 7 pontos. Por fim, 6 diciondrios escolares que serviram de atributos indicativos
de idades/séries escolares foram selecionados® e foram combinados, eliminando-se palavras

duplicadas. Os diciondrios sao enumerados abaixo:

1. Diciondrio Iustrado 1500 Palavras, Douglas Tufano, Moderna, 1996, com 1500 palavras,

com letras e adjetivos de estados. Especialmente desenvolvido para 1? e 2? séries;

6 Usamos diciondrios sugeridos pelo Programa Nacional do Livro Didatico (PNLD) do Ministério da
Educacdo (MEC).
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2. O Aurélio Com A Turma da Monica - Diciondrio Infantil Ilustrado, Escolha de palavras

pertencentes a no¢ao de diciondrio, composta por duas partes: uma parte temética e um
diciondrio elementar. Apresenta 19 temas na primeira parte, que visam criar, em diferentes
dimensdes e niveis de relacdes, um primeiro acesso ao mundo das palavras, de modo
a defini-las ou explica-las de maneira variada a partir da contextualizagdo delas. 1435
palavras (removidas as duplica¢des de género e adjetivos de estados). [dade Recomendada:

de 8 a 11 anos;

. Dicionério Ilustrado de Portugués, Maria Tereza Camargo Biderman, 2010, com 5850

palavras, com adjetivos de estados;

. Meu Primeiro Dicionario, Caldas Aulete, com a Turma do Cocorico, Lexikon, 2009.

Indicado para criancas de 6 a 8 anos (3 primeiras anos escolares); 1371 palavras (removidas

as duplicagdes de género; ndo ha adjetivos de estados);

. Diciondrio Escolar da Lingua Portuguesa Ilustrado com a TURMA DO SITIO DO PICA-

PAU AMARELO, Editora Globo, 2009. Este diciondrio € dirigido para alunos das primeiras
séries do ensino fundamental; com 7002 palavras, incluindo os adjetivos de estados.

Indicado para os 4 e 5 anos;

. Minidicionario Contemporaneo da Lingua Portuguesa, Caldas Aulete, Lexikon Editorial,

2009. Com 31.000 palavras e locugdes, com as letras. Indicado para os 6 a 9 anos.

A Tabela 22 mostra o nimero de entradas obtidas para cada propriedade, entre parénteses.

Para inferir as propriedades psicolinguisticas, utilizou-se um ensemble de regressores

com 10 atributos treinados nos diciondrios descritos anteriormente. Os atributos foram agrupados

em trés categorias, e para cada uma foi treinado um regressor: (i) lexicais (1-8); (ii) word
embeddings do Skip-Gram (9); e (ii1) word embeddings do GloVe (10):

. Logaritmo da frequéncia no SUBTLEX-pt-BR (TANG, 2012), que € uma base de frequén-

cia em PB com mais de 50 milhdes de palavras extraidas de legendas de séries e filmes;

. Logaritmo da quantidade de legendas que contém a palavra;

. Logaritmo da frequéncia no SubIMDb-PT (PAETZOLD; SPECIA, 2016a), que € cérpus

de legendas de filmes e séries para criangas e familia;

. Logaritmo da frequéncia da parte escrita do Cérpus Brasileiro (SARDINHA; FILHO;

ALAMBERT, 2008), que € cérpus com aproximadamente um bilhdo de palavras de

Portugués Brasileiro;

. Logaritmo da frequéncia da parte falada do Coérpus Brasileiro (SARDINHA; FILHO;

ALAMBERT, 2008),
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6. Logaritmo de frequéncia do c6rpus do repositério NILC-Embeddings (HARTMANN et

al.,2017), com 1,4 bilhdes de tokens de géneros de texto misto no Portugués Brasileiro;
7. Tamanho da palavra;

8. Criou-se um atributo categoérico indicando qual é o primeiro diciondrio que contém a
entrada dessa palavra, sendo que cada diciondrio € especifico para uma determinada série
escolar. Assim, quanto mais complexa a palavra, maior serd o valor desse atributo. O valor
maximo do atributo € cinco (quando ndo € encontrada a palavra nos diciondrios) e o valor

minimo é um (quando palavra € encontrada no primeiro diciondrio);
9. Word embeddings do modelo Skip-Gram;

10. Word embeddings do modelo GloVe.

Utilizou-se um regressor linear de minimos quadrados com regularizagdo L2, também
conhecido como Regressdo Ridge (MURPHY, 2012). Selecionou-se esse método de regressao
devido aos resultados promissores relatados por Paetzold e Specia (2016b). Foram treinados trés
regressores em diferentes espacos de atributos: lexicais, word embeddings do Skip-Gram e word
embeddings do GloVe. O resultado final € obtido pela média dos trés regressores. Na Figura 14 é
apresentado o processo para inferir as propriedades. Essa abordagem possibilita em trabalhos

futuros a exploracdo do melhor regressor para cada espacgo de atributos.

Figura 14 — Arquitetura para inferir as propriedades psicolinguisticas das palavras.

Atributos
léxicos Regressor 1
. Y
p X
Palavra ) AN Meédia
—_— 1 h R —— — \%);/>
GloVe
’ Regressor 2 A
>Ee——
Skip-Gram M
Regressor 3

Fonte: Adaptada de Santos et al. (2017).

Os experimentos foram avaliados com 20x5-fold-cross-validation, € com as seguintes
métricas de avaliacdo: o Mean Square Error (MSE), correlagdo Spearman (p), correlacio e
Pearson (r). Para os regressores que utilizam words embeddings avaliou-se modelos com 300,

600 e 1000 dimensdes; os melhores resultados foram com 300 dimensdes para ambos.

Na Tabela 22, sao apresentados os resultados dos experimentos; os modelos com o
menor MSE estdo negrito. Aplicou-se o teste estatistico ANOVA com o pos-teste de Dunnett e
com nivel de significancia de 0,05. Quase todos os melhores resultados apresentaram diferenca

estatisticamente significativa com os demais regressores, exceto para a propriedade AoA.
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Para frequéncia subjetiva, o melhor resultado foi obtido pela combinagdo dos modelos
Lexical, Skip-gram e GloVe. Para concretude e a imageabilidade os melhores resultados foram
com a combinac¢do dos modelos Skip-Gram e GloVe. Enquanto que para o AoA, o melhor

resultado foi obtido pela combinacdo dos modelos Lexical e GloVe.

Tabela 22 — Resultado de MSE, correlacdo de Pearson, e correlagdo de Spearman dos regressores.

Concretude Frequéncia subjetiva | Imageabilidade AoA
Regressores (4088) (3735) (3735) (2368)
|MSE  r  p |MSE r p |MSE r p |MSE r p
Lexical 1,24 0,54 0,56 | 0,55 0,72 0,73 0,74 0,58 0,59 | 0,67 0,73 0,73
Skip-gram 0,52 0,84 084|058 0,70 0,71 046 0,77 0,77 | 0,81 0,66 0,66
GloVe 0,62 080 0081|040 081 0,81 049 0,75 0,75 0,63 0,75 0,75
Lexical + Skip-gram 0,64 082 082|044 0,79 0,79 047 0,77 0,78 | 0,59 0,77 0,77
Lexical + GloVe 0,70 0,80 0,80 | 0,39 0,81 0,81 0,50 0,75 0,76 | 0,54 0,79 0,79
Skip-gram + GloVe 049 0,85 085|041 080 080 | 042 0,79 0,79 | 0,62 0,75 0,75
Lexical + Skip-gram + GloVe | 0,55 0,85 0,84 | 0,38 0,82 0,82 043 0,79 0,78 | 0,54 0,79 0,79

Fonte: Adaptada de Santos et al. (2017).

Por fim, construiu-se um banco de dados de palavras simples, preenchido com os valores
inferidos para as quatro propriedades psicolinguisticas. Para isso, explorou-se as entradas do
Minidiciondrio Caldas Aulete (GEIGER, 2011) e sua respectiva primeira categoria gramatical.
Selecionou-se apenas substantivos, verbos, adjetivos e advérbios. As palavras estrangeiras foram
removidas. Em seguida, analisou-se a frequéncia de cada palavra no grande cérpus de 1,4 bilhdao
de palavras que foi usado para treinar os modelos de word embeddings. Ap6s uma analise manual,
as palavras com menos de 8 ocorréncias foram eliminadas, pois sdo muito incomuns. O 1éxico
final estd disponivel no portal PortLex’ e contém 26.874 palavras, sendo 15.204 substantivos,
4.305 verbos, 7.293 adjetivos e 72 advérbios com as informagOes das quatro propriedades
psicolinguisticas inferidas, usando os melhores resultados com a menor quantidade de atributos

(mostrados em negrito na Tabela 22).

4.3 Identificacao Automatica de Unidades de Informacao

em Recontos

4.3.1 Exploracao da Similaridade Semantica

Métodos de similaridade semantica e inferéncia textual t€ém aplicagdes em diversas
tarefas de PLN como: recuperacao de informagdo, sistemas de perguntas-repostas, avaliacao de
sistemas de traduc¢do, entre outras (AGIRRE et al., 2012; AGIRRE et al., 2015).

Uma das questdes de pesquisa investigadas nesta tese foi a possibilidade de se utilizar
sistemas de ST para identificar as unidades de informagao recordadas e, até onde sabemos, essa

abordagem ¢ inédita.
7

<http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/psycholinguistic>
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Na Tabela 23, sdo apresentados exemplos de sentengas das narrativas de reconto e as
sentengas da narrativa original (os dois primeiros sdao da Histéria da da Carteira da ABCD
e os dois ultimos da Historia da Licia da BALE). Na primeira coluna, temos os valores de
similaridade que foram obtidos pelo sistema Solo Queue® (HARTMANN, 2016), que obteve o0s
melhores resultados na avaliacdo conjunta ASSIN, de 2016. Nesse exemplo, € possivel perceber a
viabilidade da exploragdo de STS. Nesta tese, chamamos esse método de STS. As duas primeiras
linhas da Tabela 23 apresentam valores altos de similaridade semantica; esses valores indicam
que as sentencas sdo muito semelhantes, mas apresentam algumas informacdes exclusivas, pois
a pontuacao médxima € 5. Enquanto os terceiro e quarto pares de sentencas apresentam valores
de similaridade préximos de 3, sendo que esse valor indica que as sentengas possuem alguma

similaridade e podem se referir a0 mesmo fato, pela defini¢do da tarefa de anotagdo do ASSIN.

Tabela 23 — Exemplos para os valores de similaridade semantica.

Similaridade | Sentenca do reconto Sentenca da narrativa original

|
4,17 ‘ e ela ficou aliviada. ‘ a senhora ficou muito aliviada.
4,55 | uma senhora fazia as compras no mercado. | uma senhora fazia compras.
3,09 ‘ e ai foi pegou um téxi pra chegar com tempo. ‘ entdo ela pegou um taxi até a rodovidria.
2,93 | ela pegou carona. | ela foi para a rodovidria de carona com seu amigo.

Dado que o sistema de STS recebe como entrada dois textos curtos, para possibilitar
a aplicacdo desse sistema na tarefa desta tese as narrativas originais de cada bateria foram
sentenciadas e para cada sentenca foram atribuidos seus respectivos rétulos de forma manual.
Nas Tabelas 24 e 25 sdo apresentados os resultados dessa etapa. Assim como nas sentengas das

narrativas dos pacientes (veja Secdo 4.1), algumas sentencas possuem mais que um rétulo.

Tabela 24 — Sentencas da narrativa da BALE rotuladas com as unidades de informacao.

Sentencas | Rétulos

Licia mora no interior do Parana

LUCIA; MORA; INTERIOR; PARANA

numa manha de segunda-feira

NUMA_MANHA_SEGUNDA

ela saiu de casa para mais uma entrevista de traba-
lho na capital do estado

SAIU_DE_CASA; BUSCAR_EMPREGO; NA_-
CAPITAL

ela foi para a rodovidria de carona com seu amigo
Pedro

FOI_RODOVIARIA; COM_PEDRO

estava chovendo naquela manha

ESTAVA_CHOVENDO; NAQUELA_MANHA

de repente o carro passou por um buraco

CARRO; PASSOU_CAIU; BURACO

e o pneu furou PNEU_FUROU
Licia pensou que iria perder o 6nibus PENSOU_ACHOU_PERDER ONIBUS
entdo ela pegou um téxi até a rodovidria PEGOU_TAXI

e conseguiu chegar a tempo

CONSEGUIU_CHEGAR_TEMPO

Como o cérpus descrito na Secao 4.1.1 foi anotado no nivel sentencial, cada sentenca

pode possuir mais do que uma unidade de informacgdo. Na area de Aprendizado de Méquina, a

8

O autor gentilmente nos forneceu o cédigo fonte e os modelos utilizados no sistema.
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Tabela 25 — Sentencas da narrativa da ABCD rotuladas com as unidades de informagao.

Sentencas | Rétulos

uma senhora fazia compras \ SENHORA; ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS

sua carteira caiu da bolsa SUA_CARTEIRA; CARTEIRA_CAIU; DA_-
SUA_BOLSA

mas ela néo viu ELA_NAO_VIU_A_CARTEIRA_CAIR

quando ela foi ao caixa NO_CAIXA

ndo tinha como pagar as compras NAO_TEM_COMO_PAGAR
COLOCA_AS_MERCADORIAS_DE_LADO
FOI_PARA_SUA_CASA
QUANDO_ELA_ABRIU_A_PORTA
TELEFONE_TOCOU

uma menininha disse-lhe que tinha achado a car- | PEQUENA; MENINA; LHE DISSE ELA_-
teira ACHOU_A_CARTEIRA

SENHORA_ALIVIADA

entdo ela colocou as compras de lado

foi para casa

assim que ela abriu a porta da casa

o telefone tocou

a senhora ficou muito aliviada

identificacdo de mais de uma classe por exemplo é chamada de classificagdo multirrétulo. Neste
trabalho, converteu-se o problema multirrétulo em vérios problemas de classificacdo binaria
utilizando a abordagem Binary Relevance. Nessa abordagem sao criados N conjuntos de dados

com a mesma quantidade de exemplos, em que N € ndmero de classes.

Na Figura 15 € apresentado o processo de identificacdo de unidades de informagao. Para
cada sentenca da narrativa de reconto € calculada a similaridade com as sentencas da narrativa
original, sendo que cada sentenca contém uma unidade de informacao (Tabelas 25 e 24). O valor
de similaridade € comparado com um threshold, e caso seja maior considera-se que a unidade de
informacao estd presente na sentenca da narrativa de reconto. Assim, para cada sentenga € criado
um par (Sll , S%/ Ij), em que Ul; € a sentenga que contém a unidade de informagao j, e para cada

par € obtido o valor de similaridade.

Figura 15 — Processo de identificagdo de unidades de informagao.

Sentencay, —» escore(S;, Sui) > tua

Sentenca; Sentencay, —» escore(S;, Sy;;) >t

.
.
.

Sen'cen(;aUIj —» escore(S;, S;;)> tuij

Ui2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 26, sdo apresentados os valores de similaridade para a sentenca “uma senhora
fazia as compras no mercado”, comparada com as sentengas que estdo associadas a cada rétulo

da narrativa original.

Na Figura 16, sdo mostrados os histogramas e a estimacao de densidade por kernel para

cada unidade de informagdo da ABCD. E possivel perceber a separagio para algumas unidades de
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Tabela 26 — Valor de similaridade da sentenga “uma senhora fazia as compras no mercado”.

Roétulo | Sentenca | Similaridade
SENHORA | uma senhora fazia compras | 455397
ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS \ uma senhora fazia compras \ 4,55397
SUA_CARTEIRA | sua carteira caiu da bolsa | 1,2814
CARTEIRA_CAIU | sua carteira caiu da bolsa | 1,2814
DA_SUA_BOLSA | sua carteira caiu da bolsa | 1,2814
ELA_NAO_VIU_A_CARTEIRA_CAIR ‘ mas ela ndo viu ‘ 1,24164
NO_CAIXA | quando ela foi ao caixa | 1,20222
NAO_TEM_COMO_PAGAR | ndo tinha como pagar as compras | 271347
COLOCA_AS_MERCADORIAS_DE_LADO | entfo ela colocou as compras de lado |  2,48818
FOI_PARA_SUA_CASA | foi para casa | 1,31341
QUANDO_ELA_ABRIU_A_PORTA | assim que ela abriu a porta da casa | 1,46262
TELEFONE_TOCOU | o telefone tocou | 1,08743
PEQUENA \ uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira \ 1,08353
MENINA ‘ uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira ‘ 1,08353
LHE_DISSE \ uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira \ 1,08353
ELA_ACHOU_A_CARTEIRA | uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira | 1,08353
SENHORA_ALIVIADA | asenhora ficou muito aliviada | 2,52263

informacgdo, como: SENHORA, ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS, QUANDO_ELA_ABRIU_-
A_PORTA. Entretanto, outras ndo apresentam uma separacdo clara, como ELA_NAO_VIU_A_-
CARTEIRA_CAIR.

Dado o valor de similaridade semantica do par (Sl1 , S%/ [j), € necessdrio definir um ponto
de corte para transformar esse valor em uma resposta bindria. Para encontrar o ponto de corte
que maximizasse a medida F'1 para a classe Ul}, aplicamos um otimizador Bayesiano com a
técnica Tree-of-Parzen-Estimators (TPE) (BERGSTRA; YAMINS; COX, 2013), utilizando mil

iteragdes para cada classe.

Os passos do segundo método avaliado e chamado aqui de Chunking sdo elencados

abaixo:

1. Utilizou-se um fagger probabilistico (LOPEZ; PARDO, 2015) que atribui a classe gramati-
cal mais frequente do conjunto de dados para filtrar as palavras de conteido das sentencas
dos recontos, de forma semelhante aos trabalhos de Yancheva e Rudzicz (2016) e Fraser,
Fors e Kokkinakis (2019). Escolhemos esse tagger, pois as narrativas de reconto possuem

ruidos que podem afetar o desempenho de PoS taggers treinados em corpus.
2. Em seguida, as palavras sdo convertidas para uma representacio densa com o FastText.

3. Como o objetivo € identificar se a sentenca contém uma respectiva unidade de informacgao

ou ndo, para cada sentenga cria-se um par (S},S%Hj), sendo que Ul; € a unidade de
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Figura 16 — Histograma e distribui¢do acumulada para cada rétulo da ABCD.
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informacao j, e para cada par € obtido o valor de similaridade.

4. Dada uma sentenca da narrativa de reconto, Sl-l, esta € dividida em n-grams, variando de 1

a 3. Para cada n-gram, € calculada a média dos vetores que compdem esse n-gram.

5. E calculada a média dos vetores em S%] 1€ assim, obtém-se uma representacao densa da

sentenca.

6. Por fim, calcula-se a similaridade do cosseno desses vetores e retorna-se o valor mais

2t 2
préximo de S, I

7. Assim como no método anterior utilizou-se um otimizador Bayesiano com a técnica TPE

para encontrar o ponto de corte.

Na Figura 17 € apresentado o funcionamento do método para obter a similaridade da
sentenca “desconcertada ela deixou as compras de lado” e a unidade de informagdo COLOCA_-
AS_MERCADORIAS_DE_LADO que esté associada a sentenca “entdo ela colocou as compras
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de lado”. O primeiro passo do método € filtrar as palavras de contetido, assim, removemos as
seguintes palavras funcionais de ambas as sentencas: “ela”, “as” e “de”. Na segunda etapa sdo
obtidos os embeddings de cada palavra. Na etapa 4 é obtida a média dos seguintes n-grams:
“desconcertada”, “desconcertada ela”, “desconcertada ela deixou” e assim por diante. Na etapa 5
€ obtida a média da sentenca da narrativa original. Na ultima etapa para obtengdo da similaridade,
€ retornado o valor da similaridade do cosseno do chunking mais proximo de S%Hj. Nesse

exemplo, o valor é 0,90 para o chunking “deixou compras lado’.

Figura 17 — Método Chunking para a calculo da similaridade.

Maior valor de
similaridade

L ;\ Similaridade do cosseno

RN
Média dos n-grams ELI EI E_I ELI Média da sentenca

m\ IR
Word Embedding g F BB F

desconcertada deixou compras lado entdo colocou compras lado
Sentenca da narrativa Sentenca da narrativa
de reconto original

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.2 Baselines

Para comparar os métodos apresentados na Secao 4.3.1 na tarefa de identificacao de

unidades de informacgao, utilizou-se duas baselines.

A primeira, chamada de Casamento exato, utiliza uma lista de palavras para iden-
tificar as unidades de informacdo; essa abordagem também foi utilizada em outros traba-
lhos (PRUD’HOMMEAUX; ROARK, 2015; PAKHOMOV et al., 2010; FRASER; MELTZER;
RUDZICZ, 2016). A segunda utiliza a saida do sistema baseline de inferéncia textual do ASSIN.
Nessa abordagem, chamada aqui de Inferéncia, consideramos que a sentenca contém a unidade

de informacdo se o sistema de inferéncia retornar os rétulos Inferéncia e Pardfrase.

4.3.3 Avaliacao

Nesta se¢do, sdo apresentados os experimentos para identificacdo de unidades de infor-
macado. Os conjuntos foram separados em treinamento e teste, utilizando 70% para treinamento

e 30% para teste, de forma estratificada para cada grupo.

Na ABCD, cada participante produz duas narrativas: uma imediatamente apOs ouvir a

histéria e a outra apds 30 minutos. Para ndo enviesar a avalia¢do, o par de narrativas estd no
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conjunto de treinamento ou no conjunto de teste. Na BALE, combinamos as narrativas dos idosos

com CCL e Alzheimer em um tnico grupo, devido ao baixo niimero de idosos com CCL.

A Tabela 27 apresenta os resultados obtidos no conjunto de dados da ABCD. Por se tratar
de um problema multirrétulo, reportamos a Precis@o micro (Pryicr), Precisdo macro (Pryacro),
F'1 micro (F'1,icr0), F1 macro (F1,4cr0), SubsetAccuracy, e o HammingLoss. A baseline Casa-
mento exato obteve os valores mais baixos, ja a baseline Inferéncia obteve os melhores resultados
para precisdo e o HammingLoss, mas foi superada pelo método de similaridade seméantica STS

nas outras medidas.

Tabela 27 — Resultados da identificacdo de unidades de informacdo na ABCD.

Método ‘ Prmacro ‘ Pricro ‘ Flnacro ‘ Flicro ‘ SubsetAccuracy ‘ Hamming Loss

| Treino Teste | Treino Teste | Treino Teste | Treino Teste | Treino Teste | Treino Teste

Casamento Exato | 0,570 0,469 | 0,903 0,758 | 0,337 0,283 | 0,246 0233|0246 0,169 | 0,078 0,081

Inferéncia | 0.858 0,793 | 0891 0,873 ] 0,552 0,531 ] 0,500 0478 | 0,348 0,384 | 0,062 0,062
Chunking | 0,705 0,699 | 0,587 0,577 | 0,640 0,624 | 0,668 0,656 | 0,668 0,395 | 0,076 0,076
STS | 0,651 0,569 | 0,595 0552|0672 0,598 | 0,670 0,552 ] 0,670 0273 | 0,072 0,081

A Tabela 28 mostra os resultados obtidos no conjunto de dados da BALE. As baselines
Casamento exato e Inferéncia obtiveram os melhores resultados para precisdo, enquanto o método

de STS obteve os melhores resultados em F'1 e SubsetAccuracy.

Tabela 28 — Resultados da identificacdo de unidades de informacdo na BALE.

Método | Prmacro | Prmicro | Flmacro | Flmicro | SubsetAccuracy | Hamming Loss
‘ Treino Teste ‘ Treino Teste ‘ Treino Teste ‘ Treino Teste ‘ Treino Teste ‘ Treino Teste

Casamento Exato | 0,680 0,740 | 0,830 0,930 | 0,510 0,540 | 0,440 0,460 | 0,430 0,300 | 0,040 0,040

Inferéncia | 0,625 0,690 | 0,808 0,781 | 0485 0,519 | 0,359 0404 | 0,447 0,324 |0042 0,050
Chunking | 0,620 0,580 | 0,510 0,480 | 0,600 0,570 | 0,630 0,560 | 0,460 0,340 | 0,060 0,070
STS | 0,680 0,640 | 0,670 0,650 | 0,740 0,700 | 0,720 0,650 | 0,520 0,430 | 0,030 0,040

As baselines Casamento Exato e Inferéncia apresentaram resultados superiores nas
meétricas de Precisdo, entretanto, nesse trabalho estamos interessados em identificar as unidades
recordadas, assim, € importante acertar o rétulo completo e ndo parte dele. Desse modo, deu-se
mais importancia para as métricas SubsetAccuracy e a medida FI do que a Precisdo Macro e

Micro.

Como o objetivo final da pesquisa é criar um classificador para narrativas de testes neu-
ropsicoldgicos de idosos sauddveis e idosos com comprometimento cognitivo (CCL e DA), para
poder identificar os primeiros sinais de problemas cognitivos, na proxima se¢do, as unidades de
informacao extraidas automaticamente sao utilizadas como atributos, com objetivo de identificar

pacientes com CCL e Doenca de Alzheimer.
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Desse modo, € avaliado se os métodos com os maiores valores de SubsetAccuracy e e F'1
conseguem obter bons resultados de classificagdo, visando uma triagem automdtica. Além disso,
na Secdo 4.4.4 as unidades de informacgdo s@o combinadas com atributos de métricas linguisticas,

e métricas de redes complexas, para avaliagdo do desempenho do classificador.

4.4 Classificacao de Narrativas para Triagem Automatica

Ao longo desta secdo, sdo apresentados os resultados da classificacio CCL versus
Sauddveis e DA versus Sauddveis para diferentes conjuntos de atributos, alguns criados nesta
pesquisa, outros apenas avaliados aqui. Em todas as avaliacdes, utilizamos os seguintes algoritmos
de aprendizado de maquina: SVM, Naive Bayes, Arvore de Decisdo, Gradient Boosting, e
KNN, implementados no scikit-learn versao 0.21.2, com os hiperpardmetros default. Algumas

particularidades dos algoritmos sao interessantes destacar:

Naive Bayes E um dos algoritmos de aprendizado de mdquina mais simples, pois assume que

os atributos sdo independentes;

SVM E um algoritmo de classificagcao linear; sua fun¢do de otimizagcdo busca encontrar o
hiperplano com margem méxima. Para esse algoritmo, utilizamos o kernel linear e o

Radial Basis Function;

Arvore de Decisao E um algoritmo que recursivamente particiona o espaco de entrada, geral-
mente de forma bindria, definindo um modelo local em cada regido resultante do espago de
entrada. E possivel visualizar o modelo final em forma de uma 4rvore, onde cada parti¢ao

representa um no;

Gradient Boosting Utiliza diversas arvores de decisdo; cada arvore € treinada de forma sequen-

cial para corrigir os erros da anterior;

KNN Pertence a categoria lazy, pois ndo necessita de uma fase de treinamento; para predizer um
novo exemplo busca no conjunto de treinamento os k exemplos mais similares e retorna o

rétulo mais frequente.

Para a tarefa de classifica¢do bindria, os conjuntos de dados foram balanceados. Para
a ABCD, utilizamos 12 idosos por grupo (Controle e CCL), sendo que cada idoso produziu
2 narrativas. O conjunto de dados final possui 48 narrativas. Para a BALE os pacientes com
CCL e Alzheimer foram agrupados em um unico grupo (16 narrativas), e selecionamos de
forma randomica as 16 narrativas do grupo de controle. O conjunto de dados final para a BALE
possui 32 narrativas. Os resultados sdo reportados com o /0-fold-cross-validation e a métrica de

acuracia.
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Como pré-processamento, os atributos que sdo valores reais foram normalizados, pois
métodos como o SVM com kernel RBF assumem que os atributos possuem média O e desvio pa-
drdo 1. Esse processo também auxilia o algoritmo KNN (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,

2009; MURPHY, 2012). Desse modo, utilizou-se a normalizacdo z-score, apresentada a seguir:

x - X H @.1)
(o}

onde u € média de X, o é o desvio padrdo de X, lembrando que esses valores devem ser obtidos

no conjunto de treinamento.

4.4.1 Classificacao de Narrativas com Unidades de Informacao

Nesta secao, sao apresentados os resultados da classificacao utilizando as unidades de
informacdo. Como esses atributos s@o bindrios, ndo utilizou-se a normalizacao z-score. Para o
treinamento dos métodos STS e Chunking, que necessitam de uma busca para encontrar os me-
lhores thresholds, utilizou-se o 10-fold-cross-validation para construir o novo conjunto de dados
com as unidades de informacao inferidas, e este foi utilizado na avaliagdo dos classificadores.
Desse modo, ndo foram utilizadas as predi¢cdes do conjunto de treinamento como atributos dos

classificadores das narrativas.

Os resultados obtidos por todos os modelos na ABCD, em termos de acurdcia, sdo
apresentados na Tabela 29. Na segunda coluna da tabela, sdo apresentados os resultados para
a anotacdo manual, que trouxe valores proximos para dois dos seis algoritmos de aprendizado
(Arvores de Decisdo e Naive Bayes). Em geral, o classificador de Arvore de Decisdo apre-
senta diferencas negativas maiores entre os valores da anotacdo manual e dos quatro modelos

automaticos.

Para os dois métodos propostos para a identificacdo de unidades de informacao (S7S e
Chunking), os melhores desempenhos para a ABCD foram do método Chunking. J4 o método de

Inferéncia apresentou, em geral, resultados melhores do que o STS.

Tabela 29 — Resultados na classificagdo utilizando as unidades de informagdo na ABCD.

Método Manual | Casamento Exato | Inferéncia | Chunking | STS
Arvore de Decisio 0,638 0,475 0,475 0,525 0,538
Gradient Boosting 0,538 0,463 0,625 0,550 0,500

KNN 0,575 0,513 0,525 0,663 0,413
SVM-Linear 0,500 0,475 0,588 0,525 0,488
SVM-RBF 0,563 0,363 0,463 0,463 0,488
Naive Bayes 0,625 0,425 0,588 0,638 0,525

Na Tabela 30, sdo mostrados os resultados dos modelos na BALE. Para a anotagdo manual,

tivemos quatro empates no desempenho de classificadores. O método Chunking apresenta
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diferengas negativas maiores entre os valores da anotagdo manual para todos os classificadores.

J4 0 método STS apresenta as menores diferencas.

Em geral,a baseline Casamento exato superou os métodos automaticos propostos de

identificagc@o de unidades de informacgao.

Tabela 30 — Resultados na classificagdo utilizando as unidades de informacado na BALE.

Método Manual | Casamento Exato | Inferéncia | Chunking | STS
Arvore de Decisio | 0,600 0,700 0,525 0,400 0,600
Gradient Boosting 0,675 0,725 0,450 0,400 0,575

KNN 0,650 0,575 0,475 0,525 0,625
SVM-Linear 0,675 0,625 0,600 0,550 0,625
SVM-RBF 0,675 0,525 0,675 0,625 0,725
NaiveBayes 0,675 0,775 0,550 0,550 0,700

Os métodos de identificacdo de unidades de informacdo desenvolvidos nesta pesquisa
apresentaram desempenhos melhores que as baselines para a identificagdo de unidades de
informacdo em termos da métrica SubsetAccuracy, sendo esta uma métrica bastante rigorosa na
classificacao multirrétulo, pois € necessdrio acertar todo o conjunto multirrétulo. Além disso, os
métodos desenvolvidos trouxeram resultados para classificagdo proximos da anota¢ao humana.
Desse modo, se mostraram promissores em um processo visando uma triagem automadtica.

Entretanto, € necessdria uma avaliagdo em um conjunto maior de dados.

Além disso, nos experimentos realizados as unidades de informacgao auxiliaram mais na
classificacdo final de pacientes com DA versus Controles sauddveis (caso da BALE). Esse com-
portamento € esperado, pois pacientes com Doenca de Alzheimer possuem um comprometimento

de memoria maior do que pacientes com CCL.

Na préxima sec¢do, sdo apresentados os resultados das métricas extraidas dos diciondrios

de propriedades psicolinguisticas, e a combinacdo delas com outras métricas linguisticas.

4.4.2 Classificacao de Narrativas com Métricas Linguisticas

Todas as métricas linguisticas utilizadas no desenvolvimento desse trabalho foram ex-
traidas automaticamente com o sistema NILC-Metrix’. O sistema conta com 189 métricas, cuja
descrigdo estd disponivel no Anexo A. O sistema conta com 24 métricas que utilizam o diciondrio

inferido e descrito na Secdo 4.2.1.

Para cada propriedade psicolinguistica € calculada a média e o desvio padrao dos valores
das palavras de contetido presentes no léxico. Também € calculada a proporcdo de palavras de
conteudo que estao nas seguintes faixas: 1 a 2,5;2,5a4;4 a5,5;e5,5a7. NaTabela 31 sao

apresentadas as métricas psicolinguisticas utilizadas na avaliagdo dos experimentos.

?  <https://simpligo.sidle.al/>
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Tabela 31 — Métricas psicolinguisticas do NILC-Metrix.

| Métrica | Descricdo
1 | concretude_mean Média dos valores de concretude das palavras de contetddo do texto
2 | concretude_std Desvio padrao dos valores de concretude das palavras de contetido do texto
3 | idade_aquisicao_mean Média dos valores de idade de aquisi¢@o das palavras de contetido do texto
4 | idade_aquisicao_std Desvio padrao dos valores de idade de aquisi¢@o das palavras de contetido do texto
5 | familiaridade_mean Meédia dos valores de familiaridade das palavras de contetddo do texto
6 | familiaridade_std Desvio padrao dos valores de familiaridade das palavras de contetido do texto
7 | imageabilidade_mean Meédia dos valores de imageabilidade das palavras de contetido do texto
8 | imageabilidade_std Desvio padrio dos valores de imageabilidade das palavras de contetido do texto
9 | concretude_1_25_ratio Propor¢do de palavras com valor de concretude entre 1 e 2,5
10 | concretude_25_4 ratio Proporg¢do de palavras com valor de concretude entre 2,5 e 4
11 | concretude_4_55_ratio Propor¢do de palavras com valor de concretude entre 4 € 5,5
12 | concretude_55_7 ratio Propor¢do de palavras com valor de concretude entre 5,5 ¢ 7

13 | idade_aquisicao_1_25_ratio | Propor¢ao de palavras com valor de idade de aquisi¢do entre 1 e 2,5
14 | idade_aquisicao_25_4_ratio | Proporg¢do de palavras com valor de idade de aquisi¢do entre 2,5 e 4
15 | idade_aquisicao_4_55_ratio | Propor¢ao de palavras com valor de idade de aquisi¢do entre 4 € 5,5
16 | idade_aquisicao_55_7_ratio | Propor¢do de palavras com valor de idade de aquisicdo entre 5,5 ¢ 7

17 | familiaridade_1_25_ratio Propor¢do de palavras com valor de familiaridade entre 1 e 2,5
18 | familiaridade_25_4_ratio Proporg¢do de palavras com valor de familiaridade entre 2,5 e 4
19 | familiaridade_4_55_ratio Propor¢ao de palavras com valor de familiaridade entre 4 e 5,5
20 | familiaridade_55_7_ratio Proporcao de palavras com valor de familiaridade entre 5,5 ¢ 7

21 | imageabilidade_1_25_ratio | Propor¢do de palavras com valor de imageabilidade entre 1 e 2,5
22 | imageabilidade_25_4_ratio | Propor¢@o de palavras com valor de imageabilidade entre 2,5 e 4
23 | imageabilidade_4_55_ratio | Propor¢do de palavras com valor de imageabilidade entre 4 ¢ 5,5
24 | imageabilidade_55_7_ratio | Proporc¢do de palavras com valor de imageabilidade entre 5,5 e 7

Para avaliagdo das métricas linguisticas, utilizou-se trés cendrios: (i) removeu-se as
métricas psicolinguisticas do conjunto do NILC-Metrix — esse conjunto conta com 165 métricas
(Base); (i1) avaliou-se a capacidade da classificagcdo exclusivamente das métricas psicolinguisticas

(Psicolinguistico); (iii) utilizou-se todas as métricas disponiveis do NILC-Metrix (Completo).

Na Tabela 32 sdo apresentados os resultados dos algoritmos de classificacdo para os trés
cendrios. Para o conjunto Base quase todos os classificadores apresentaram resultados acima
de 0,5, com excecao do Naive Bayes, sendo o melhor resultado o do SVM-Linear com 0,68 de
acurdcia. Para as métricas psicolinguisticas, todos os classificadores apresentaram resultados

acima de 0,5, demostrando que essas métricas podem ajudar a identificar pacientes com CCL.

Entretanto, quando utilizou-se todas as métricas disponiveis no NILC-Metrix, quase
todos os algoritmos apresentaram uma diferenga negativa de acurdcia quando comparado com
o conjunto Base. Acreditamos que essa queda se deve ao fato de uma grande quantidade de
atributos em uma baixa quantidade de exemplos. Esse problema é conhecido como maldi¢do da
dimensionalidade (Curse of dimensionality), sendo o KNN um dos algoritmos que mais sofrem
com esse problema (MURPHY, 2012). Este algoritmo foi o que apresentou maior queda no valor

da acuracia.

Na Tabela 33, s@o apresentados os resultados dos experimentos na BALE. O classificador
SVM-RBF obteve o melhor resultado para o conjunto Base e para o conjunto Psicolinguistico.
Em geral, o conjunto de dados com métricas psicolinguisticas apresentaram resultados melhores

ou iguais ao conjunto Base. O conjunto Completo apresentou uma diferenca negativa na acuracia
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Tabela 32 — Resultados na classificagdo utilizando métricas linguisticas na ABCD.

Classificador | Base | Psicolinguistico | Completo
Arvore de Decisio 0,550 0,525 0,513
Gradient Boosting | 0,600 0,525 0,575

KNN 0,550 0,525 0,388
SVM-Linear 0,688 0,600 0,575
SVM-RBF 0,600 0,563 0,625
Naive Bayes 0,475 0,675 0,513

quando comparado com conjunto Base somente para os algoritmos de classificacio Arvore de
Decisao, Gradient Boosting, e o SVM-RBF.

Tabela 33 — Resultados na classificacdo utilizando métricas linguisticas na BALE.

Classificador | Base | Psicolinguistico | Completo
Arvore de Decisdo 0,500 0,525 0,400
Gradient Boosting | 0,600 0,625 0,425

KNN 0,575 0,625 0,575
SVM-Linear 0,600 0,550 0,575
SVM-RBF 0,650 0,650 0,600
Naive Bayes 0,525 0,525 0,625

A seguir, ¢ explorada a representacdo de narrativas em redes de adjacéncia, e a utilizacio

de métricas que caracterizam a estrutura topoldgica das redes, visando uma triagem automatica.

4.4.3 Classificacao com Métricas de Redes Complexas

Antes de modelar textos em redes complexas, muitas vezes € necessdrio fazer um pré-
processamento. O primeiro passo € a tokenizagcdo, em seguida, a remog¢ao de stopwords. Para
isso, foi usada a lista fornecida pela biblioteca NLTK ' e sinais de pontuacéo, pois os dois
elementos t€ém pouco significado semantico. Em geral, o processo de lematizagdo € adotado na
representacao de textos em redes complexas, mas esse processo nao foi aplicado. Essa decisao foi
tomada pois trabalhos recentes mostraram que a lematizag¢ao tem pouca ou nenhuma influéncia
na modelagem de redes (MACHICAO et al., 2018).

Recentemente, Amancio (2015b) demonstrou que textos curtos possuem menor capaci-
dade de representacdo quando comparados com textos longos. Em geral, as narrativas de exames
neuropsicoldgicos sao muito curtas, tendo em torno de 20 a 60 palavras, dependendo do grupo

em que se esta analisando.

Para possibilitar a aplicagdo de redes de adjacéncias em textos extremamente curtos,
adaptou-se a abordagem de Perozzi et al. (2014) para induzir redes complexas. Nessa abordagem,

as palavras sdo consideradas como vértices e para conectar duas palavras (dois vértices) foram

10" <https://www.nltk.org/>
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desenvolvidas duas estratégias: (1) adicionar arestas para os k-vizinhos mais proximos; (2)

adicionar arestas quando a distancia de similaridade ¢ menor que um threshold.

Assim, explorou-se a similaridade do cosseno entre a representacdo vetorial das palavras
para enriquecer a rede de adjacéncia (SANTOS et al., 2017). No método proposto, € criado um
novo vértice entre os pares que estdo desconectados, caso a similaridade do cosseno seja maior

que um threshold.

Na Figura 18 € apresentada uma rede de adjacéncia enriquecida. As linhas pontilhadas
indicam as arestas que foram adicionadas para o seguinte trecho extraido de uma narrativa:
“uma senhora foi fazer compra. e quando ela foi passar na caixa ela viu que tinha perdido a
carteira. ela foi para casa muito chateada.”. Podemos perceber que foram adicionadas arestas
relacionadas a semantica das palavra como: compra-carteira, carteira-caixa, € compra-caixa. E

também foram adicionadas arestas relacionadas a sintaxe: fazer-passar, passar-viu, e viu-fazer.

Figura 18 — Exemplo da rede de adjacéncia enriquecida para um trecho da narrativa.

chateada
perdido .o e

compra

Na Figura 19a é possivel perceber a baixa capacidade de representacdo de padroes em
textos curtos, pois somente uma palavra possui mais que uma aresta. Além dessa informacao,
pode-se extrair a quantidade de palavras presentes na narrativa. Na Figura 19b € apresentada a
rede enriquecida para a mesma narrativa, sendo possivel perceber uma estrutura topoldgica mais

complexa.

Para extrair as caracteristicas topoldgicas das redes complexas, utilizou-se as métricas
apresentadas na Secdo 2.4.3. Como algumas métricas apresentam informacdes locais, ou seja,
sobre um né, computou-se a média, o desvio padrao e a assimetria (obliquidade, skewness em
inglés) para as seguintes métricas: grau, centralidade de autovetor, PageRank, betweenness,
comprimento médio dos caminhos minimos, excentricidade, grau médio dos vizinhos de um né.
Como o coeficiente de aglomeragdo e o didmetro sdao métricas globais, utilizou-se seus valores.

Desse modo, extraiu-se 23 métricas topoldgicas das redes complexas.

Para o enriquecimento da rede de adjacéncia utilizou-se o FastText, e variou-se o threshold
entre 0,4 a0,9.

Os resultados da classificacdo utilizando métricas de redes complexas na ABCD em

termos da acurdcia, s@o apresentados na Tabela 34. O enriquecimento da rede de adjacéncia
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Figura 19 — Exemplos de rede de adjacéncia para uma narrativa de reconto.

(b) Rede de adjacéncia enriquecida com th-
(a) Rede de adjacéncia. reshold maior que 0,4.

trouxe ganhos de acurdcia para todos os algoritmos, exceto para o Gradient Boosting. Os
algoritmos Arvore de Decisdo, SVM-Linear, e Naive Bayes obtiveram os maiores valores de
acurdcia com o threshold de 0,5, enquanto que o KNN e o SVM-RBF apresentaram os melhores
valores com o threshold de 0,6, sendo que o SVM-RBF apresentou o melhor valor de acuracia

na tarefa com 0, 663.

Em geral, na ABCD os algoritmos de classificacdo apresentaram uma queda de acuracia
quando utilizaram a rede de adjacéncia enriquecida com threshold de 0,4. Possivelmente com
esse threshold as redes se tornaram muito conectadas, apresentando poucos padrdes uteis na
classificagdo.

Tabela 34 — Resultados na classificagdo utilizando métricas topoldgicas de redes complexas na ABCD.

Classificador | 04 | 05 | 06 | 07 | 08 | 09 | Adjacéncia

Arvore de Decisdo | 0,450 0,575 | 0,525 | 0,525 | 0,513 | 0,513 0,513
Gradient Boosting | 0,413 | 0,438 | 0,550 | 0,488 | 0,575 | 0,575 0,575

KNN 0,300 | 0,500 | 0,650 | 0,575 | 0,638 | 0,638 0,638
SVM-Linear 0,575 | 0,600 | 0,475 | 0,525 | 0,525 | 0,525 0,525
SVM-RBF 0,375 | 0,550 | 0,663 | 0,638 | 0,550 | 0,550 0,550

Naive Bayes 0,425 | 0,588 | 0,550 | 0,563 | 0,550 | 0,550 0,550

Na Tabela 35, sdo apresentados os resultados da classificacdo utilizando métricas de
redes complexas na BALE. Nessa avaliacao, a rede de adjacéncia apresentou resultados ruins; em
geral, os valores de acurdcia ficaram abaixo de 0,40. Com a utilizacdo da abordagem proposta
de enriquecimento quase todos os algoritmos apresentaram resultados acima de 0, 50, exceto o

algoritmo Arvore de Decisao.

Os maiores valores de acurécia sdo com a utilizac¢do do threshold de 0,4 € 0,5. O maior
aumento foi obtido com o algoritmo SVM-Linear, em que o valor da acurdcia aumentou em 2

vezes, passando de 0,375 para 0,775.
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Tabela 35 — Resultados na classificacdo utilizando métricas topoldgicas de redes complexas na BALE.

Classificador | 04 | 0,5 | 06 | 07 | 08 | 09 | Adjacéncia

Arvore de Decisio | 0,400 | 0,400 | 0,300 | 0,325 | 0,350 | 0,350 0,350
Gradient Boosting | 0,550 | 0,300 | 0,225 | 0,500 | 0,275 | 0,350 0,350

KNN 0,525 | 0,650 | 0,425 | 0,400 | 0,425 | 0,350 0,350
SVM-Linear 0,775 | 0,450 | 0,550 | 0,350 | 0,400 | 0,375 0,375
SVM-RBF 0,550 | 0,450 | 0,300 | 0,350 | 0,350 | 0,375 0,375

Naive Bayes 0,425 | 0,525 | 0,450 | 0,425 | 0,425 | 0,400 0,400

4.4.4 Classificacao com Combinacao dos Recursos

Por fim, combinou-se os atributos de métricas linguisticas, de identificacdo automatica
de unidades de informagdo com métodos STS e Chunking, e os atributos de redes complexas.
Para o ultimo conjunto, utilizou-se os atributos que geraram os maiores valores de acuricia. Na
ABCD houve empate para o algoritmo Gradient Boosting, utilizando-se a rede de adjacéncia. Na
BALE houve empate para o algoritmo Arvore de Deciséo, utilizando-se a rede de adjacéncia

enriquecida com threshould acima de 0,5.

Na Tabela 36 sdo apresentados os resultados da combinacdo dos atributos extraidos, em
que Métricas € a combinacdo das métricas linguisticas e redes complexas, e STS e Chunking indi-
cam o método que foi utilizado para extrair as unidades de informacdo de forma automética. Para
facilitar a visualizacdo sdo apresentados: (i) os valores de acurdcia dos métodos de identificacdo
de unidades de informacdo apresentados na Tabela 29, (ii) o resultado da utilizacao de todas as

métricas linguisticas da Tabela 32, e (ii1) o melhor resultado de cada algoritmo da Tabela 34.

A combinagdo de todos os atributos apresentou os melhores resultados somente para o
algoritmo Gradient Boosting com método de Chunking e para o algoritmo SVM-Linear com o
método STS. O método de Chunking apresentou os melhores resultados para os algoritmos KNN
e Naive Bayes, enquanto que os atributos de redes de adjacéncia enriquecidas apresentaram os

melhores resultados para os algoritmos de Arvore de Decisdo e SVM-RBF.

Tabela 36 — Resultados na classificacio utilizando os diferentes conjunto de atributos e a combinacio dos
atributos na ABCD.

Classificador | Chunking | STS | Linguisticas | Redes | Meétricas + Chunking | Métricas + STS

Arvore de Decisio 0,525 0,538 0,513 0,575 0,513 0,563
Gradient Boosting 0,550 0,500 0,575 0,575 0,613 0,575
KNN 0,663 0,413 0,388 0,650 0,563 0,488
SVM-Linear 0,525 0,575 0,575 0,600 0,600 0,613
SVM-RBF 0,463 0,488 0,625 0,663 0,650 0,625
Naive Bayes 0,638 0,525 0,513 0,588 0,613 0,550

Na Tabela 37 sdao apresentados os resultados de cada conjunto de atributos e a sua
combinacdo na BALE. Os métodos de identificagdo de unidades de informacao e as métricas
de redes de adjacéncia apresentaram os melhores resultados. Para essa bateria, as métricas

linguisticas e a combinacao de todos os atributos ndo apresentaram bons resultados.
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Tabela 37 — Resultados na classifica¢do utilizando os diferentes conjunto de atributos e a combinagado dos
atributos na BALE.

Classificador | Chunking | STS | Linguisticas | Redes | Métricas + Chunking | Métricas + STS

Arvore de Decisdo 0,400 0,600 0,400 0,400 0,400 0,325
Gradient Boosting 0,400 0,575 0,425 0,550 0,450 0,375
KNN 0,525 0,625 0,575 0,650 0,525 0,550
SVM-Linear 0,550 0,625 0,575 0,775 0,550 0,575
SVM-RBF 0,625 0,725 0,600 0,550 0,600 0,625
Naive Bayes 0,550 0,700 0,625 0,525 0,650 0,600

Os métodos de unidades de informacdo, e as métricas de redes complexas se mostraram
uteis na identificacao de pacientes com Comprometimento de Cognitivo Leve e com Doencga
de Alzheimer. O enriquecimento de redes de adjacéncia auxiliaram mais na classificacao final
de pacientes com DA versus Controles sauddveis (caso da BALE), enquanto que as métricas
linguisticas nao obtiveram resultados expressivos em certos cendrios. Entretanto, acreditamos
que uma combinagdo de certos atributos pode trazer resultados melhores, porém € necessario um
conjunto de dados maior para uma validacdo extensiva da melhor combinagao, e por fim uma

investigacdo dos melhores parametros de cada algoritmo de classificacao.
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CAPITULO

CONCLUSOES

Este capitulo retoma os objetivos deste trabalho, trazendo uma visdo geral do trabalho

desenvolvido, as suas contribuicdes, limitacdes e trabalhos futuros.

5.1 Objetivos e Contribuicoes

Este trabalho se debrucou sobre duas avaliagdes automaticas no cendrio clinico: (i)
avaliacdo da tarefa de similaridade semantica textual para a tarefa de identificagdo de unidades
de informag¢do em narrativas de recontos curtos, e (ii) classificacdo das narrativas acima em um
cendrio bindrio (grupos idosos sauddveis versus idosos com comprometimento cognitivo), via trés
conjuntos diferentes de atributos, desenvolvidas durante a pesquisa: métricas psicolinguisticas,

métricas de redes complexas e as unidades de informagdo relembradas.

Para atingir o primeiro objetivo, propusemos uma anotagdo manual para a criacdo de
dois conjuntos de dados com as unidades de informacdo identificadas. Apds a anotacdo, cada
conjunto de dados foi caracterizado com: (i) uma anélise quantitativa das unidades de informagao

recordadas, e (ii) uma andlise usando métricas linguisticas automaticas.

Como observado na revisao dos trabalhos da literatura, a grande dificuldade de utilizar
listas de palavras para cada unidade de informacao € a necessidade de um trabalho humano e
subjetivo, pois nem sempre a lista possui todas as pardfrases/sindnimos possiveis. Métodos de
clustering sao uteis, pois conseguem criar automaticamente as unidades de informacao, mas
podem gerar unidades pouco representativas ou ndo relacionadas as unidades que um dado teste

neuropsicoldgico avalia.

Em estudos envolvendo anélise de narrativas clinicas, geralmente a quantidade de dados
¢ limitada dado o alto custo de aquisicao. E pelo fato das sentencas estarem categorizadas
com vdrias unidades informacao, caracterizando uma tarefa multirrétulo, o cendrio tratado

nesta tese € ainda mais desafiador. Atacamos essas dificuldades aproximando as tarefas de
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similaridade seméantica com a identificagdo automética de unidades de informacdo em narrativas.
Avaliamos um método de similaridade semantica que se destacou na avaliagdo conjunta ASSIN,
e transformamos o problema multirrétulo em problemas de classificacdo bindria, encontrando
um ponto de corte para o valor de similaridade de cada unidade de informacao. Dessa forma,
conseguimos superar ambas as baselines na identificagdo de unidades de informagdo para os
dois conjuntos de dados. Apds a identificagdo das unidades de informacao, conseguimos utiliza-
las combinadas com outros atributos. Na literatura, € comum a extracdo de diversas métricas
léxicas e sintdticas, mas para o Portugués ndo existia nenhum trabalho que utilizava métricas de
propriedades psicolinguisticas das palavras, como concretude, imageabilidade, idade de aquisi¢ao
e frequéncia subjetiva, sendo essa ultima similar ao conceito de familiaridade. Essas propriedades
sdo uteis no cendrio clinico de identificacdo de narrativas de pacientes com CCL versus AD, pois
ajudam a identificar se o discurso € composto predominante por palavras concretas, palavras
adquiridas nos primeiros anos de vida, por exemplo. Para poder utilizar essas propriedades em
métricas, induzimos automaticamente as propriedades para as palavras de um grande diciondrio
do portugués. Para isso, utilizamos a média de trés regressores, sendo que cada um foi treinado
em um conjunto especifico de atributos: oito atributos lexicais, isto €, vindos de diciondrios e de
frequéncias de varios corpus, por exemplo; word embeddings do GloVe; e word embeddings do
Skip-Gram.

Com relagdo ao segundo objetivo, isto €, a classificacdo das narrativas em um cendrio
bindrio (grupos idosos sauddveis versus idosos com comprometimento cognitivo), podemos dizer

que:

1. Os atributos de propriedades psicolinguisticas se mostraram uteis na classificacdo de
narrativas, para quase todos os algoritmos avaliados, e apresentaram resultados acima de

50% de acurécia para ambos os conjuntos de dados clinicos (ABCD e BALE).

2. As unidades de informacdo identificadas automaticamente apresentaram resultados proxi-
mos da anotacdo manual. Na ABCD, dentre as abordagens propostas, o método Chunking
apresentou os melhores resultados, enquanto na BALE o método STS apresentou os

melhores resultados.

3. A representacdo de narrativas de recontos em redes de adjacéncia se mostrou pouco efetiva
na classificacdo, principalmente para o conjunto de dados clinicos da BALE, apresentando
resultados abaixo de 40% de acuricia. Esse comportamento era esperado devido a estrutura
linear da rede de adjacéncia, entretanto, apds a aplicacdo do método de enriquecimento foi
possivel obter bons resultados para certos thresholds. Cabe também ressaltar que o melhor

resultado na BALE foi obtido com a rede de adjacéncia enriquecida.

4. Em geral, a combinacao de todos os atributos, investigados ou desenvolvidos neste projeto
de doutorado apresentaram valores similares de acurdcia quando comparados com o0s

conjuntos de atributos de forma independente para os dados da ABCD, e menores para
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o conjunto de dados da BALE. Acreditamos que a grande quantidade de atributos, 229
atributos na ABCD e 233 atributos na BALE, e o baixo niimero de exemplos causou esse

resultado.

Os cédigos utilizados no desenvolvimento do regressor para inferir as propriedades psi-

colinguisticas estdo disponiveis em <https://github.com/Ibsantos/psycholinguistic-regression>, e

o léxico inferido se encontra em <http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/?option=com_

content&view=article&layout=edit&id=23>. Os demais cédigos e o conjunto de dados anotados

estdo disponiveis em <https://github.com/lIbsantos/ANAA-Dementia>.

Artigos Publicados

Publicacdes diretamente relacionadas com o tema de pesquisa:

e Santos, L. B. D., & Aluisio, S. M. (2020). Identificacdo automdtica de unidades de

informac¢do em testes de reconto de narrativas usando métodos de similaridade semantica.
Linguamatica, 11(2), 47-63.

e Santos, L. B., Hiibner, L. C., Smidarle, A. D., Mansur, L., & Aluisio, S. M. (2019).

Anotacdo de unidades de informac¢do em transcricoes de fala na tarefa de reconto de
narrativas em portugués. In Proceedings do XII Simpdésio Brasileiro de Tecnologia da

Informacgdo e da Linguagem Humana.

e Treviso, M. V., Santos, L. B. D., Shulby, C., Hiibner, L. C., Mansur, L. L., & Aluisio, S.

M. (2018). Detecting mild cognitive impairment in narratives in Brazilian Portuguese: first

steps towards a fully automated system. Letras de Hoje, 53(1), 48-58.

e Santos, L. B., Corréa Junior, E. A. C., Oliveira Junior, O., Amancio, D., Mansur, L., &

Aluisio, S. M. (2017). Enriching Complex Networks with Word Embeddings for Detecting
Mild Cognitive Impairment from Speech Transcripts. In Proceedings of the 55th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers) (pp.
1284-1296). Association for Computational Linguistics.

e Santos, L. B., Duran, M. S., Hartmann, N. S., Candido, A., Paetzold, G. H., & Aluisio,

S. M. (2017). A lightweight regression method to infer psycholinguistic properties for
Brazilian Portuguese. In International Conference on Text, Speech, and Dialogue (pp.
281-289). Springer.

e Fonseca, E. R., dos Santos, L. B., Criscuolo, M., & Aluisio, S. M. (2016). Visdo geral da

avaliacdo de similaridade semantica e inferéncia textual. Linguamaética, 8(2), 3-13.

Publicagdes resultantes de colaboragdes do aluno em dreas relacionadas ao tema de

pesquisa:


https://github.com/lbsantos/psycholinguistic-regression
http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/?option=com_content&view=article&layout=edit&id=23
http://nilc.icmc.usp.br/portlex/index.php/en/?option=com_content&view=article&layout=edit&id=23
https://github.com/lbsantos/ANAA-Dementia
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e Hartmann, N., & Santos, L. B. (2018). NILC at CWI 2018: Exploring Feature Engineering
and Feature Learning. In Proceedings of the 13th Workshop on Innovative Use of NLP
for Building Educational Applications (pp. 335-340). Association for Computational
Linguistics

e Toledo, C. M., Aluisio, S. M., dos Santos, L. B., Brucki, S. M. D., Trés, E. S., de Oliveira,
M. O., & Mansur, L. L. (2018). Analysis of macrolinguistic aspects of narratives from
individuals with Alzheimer’s disease, mild cognitive impairment, and no cognitive im-

pairment. Alzheimer’s & Dementia: Diagnosis, Assessment & Disease Monitoring, 10,
31-40.

e Corréa Junior, E. A., Marinho, V. Q., & Santos, L. B. (2017). NILC-USP at SemEval-
2017 Task 4: A Multi-view Ensemble for Twitter Sentiment Analysis. In Proceedings of
the 11th International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval-2017) (pp. 611-615).

Association for Computational Linguistics.

e Corréa, E. A., Marinho, V. Q., dos Santos, L. B., Bertaglia, T. F. C., Treviso, M. V., & Brum,
H. B. (2017). PELESent: Cross-domain polarity classification using distant supervision. In
Proceedings 6th Brazilian Conference on Intelligent Systems (pp. 49-54). IEEE.

e Hiibner, L. C., Loureiro, F., Smidarle, A. D., Pedro, J. R., Garcia, V. R. M., Treviso, M.
V.,Santos, L. B., Schilling, L. P., Mansur, L. L. & Aluisio, S. M. (2017). Automatically
distinguishing Mild Cognitive Impairment, Alzheimer’s Disease and education effect in

healthy aging in narratives in Brazilian Portuguese. Stem-Spraak-en Taalpathologie, 22,
78-80.

5.2 Limitacoes

A principal limitagdo dessa pesquisa de doutorado € a quantidade de narrativas dos dois
conjunto de dados utilizados no projeto, quando comparada com a quantidade de narrativas do
DementiaBank, o principal conjunto de dados publico de avalia¢cdes neuropsicoldgicas da lingua
Inglesa. Essa limitacao é compreensivel dado que existe um gasto para realizar o processo de
triagem com o objetivo de selecionar os possiveis candidatos a um estudo. Apds essa selecdo sdo
aplicados todos os testes e descartados os dados de pacientes que ndo atendem os critérios da
pesquisa. Além disso, pode ser dificil encontrar pacientes com algum tipo de doenga/sindrome

na regido em que o estudo esta sendo conduzido.

Além disso, na BALE combinou-se as narrativas de pacientes com DA e CCL, devido ao
baixo de nimero de sujeitos diagnosticados com CCL, o que ndo é uma solucdo ideal. Sabemos
que os grupos DA e Controles sdo mais facilmente separdveis, portanto, acreditamos que essa
combinacao seja a razdo pela qual os classificadores apresentaram resultados ligeiramente

melhores na BALE quando comparados com a ABCD.
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Em relagdo ao método de inferéncia das propriedades psicolinguisticas, utilizamos os
valores das propriedades dos 1éxicos de Portugal para servirem de semente dos métodos de
inferéncia. Assim, assumiu-se que a propriedades sdo equivalentes, ignorando as diferencas
culturais. Também, ndo realizamos um estudo para identificar o melhor algoritmo para cada

conjunto de atributos ou a melhor forma de combinar os regressores.

Quanto aos métodos de identificacdo de unidades de informacdo, ndo criou-se nenhum
um modelo preditivo, apenas utilizamos a similaridade e encontrou-se um threshold no conjunto
de treinamento para cada classe. Assim, seria interessante extrair mais atributos e utilizar um

classificador, mas precisariamos de um conjunto de dados maior para essa tarefa.

5.3 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, apontamos a identificac@o e a classificacdo de narrativas em um
cendrio somente com DAs versus Controles para a BALE; a coleta de dados desse conjunto esta

ainda em andamento.

O método desenvolvido para identificar as unidades de informacdo depende da qualidade
do sistema de similaridade semantica. O sistema utilizado representa as sentengas com a média
das embeddings das palavras (HARTMANN, 2016), mas nos ultimos anos essa abordagem
vem sendo superada por métodos mais complexos como ELMo (Embeddings from Language
Models) (PETERS et al., 2018) ou BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) (DEVLIN et al., 2019). Como trabalhos futuros, pretende-se explorar esses modelos mais
atuais, pois acreditamos que com sistemas melhores de similaridade seméntica podemos obter
métodos de identificacdo de unidades de informacao também melhores. Além disso pretende-se

realizar uma analise de erros dos métodos desenvolvidos e os novos métodos.

Propomos desenvolver um conjunto com propriedades psicolinguisticas com sementes
anotadas manualmente e validar a correlagdo das propriedades obtidas com os 1éxicos de

Portugués de Portugal, reavaliando o sistema de inferéncia.
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ANEXO

A

METRICAS DISPONIVEIS NO NILC-METRIX

Nome da métrica

Descricao

relative_pronouns_diversity_ratio

Propor¢do de types de pronomes relativos em relagdo a

quantidade de tokens de pronomes relativos no texto

hard_conjunctions_ratio

Propor¢ao de conjungdes dificeis em relacdo a quantidade

de palavras do texto

easy_conjunctions_ratio

Proporc¢do de conjungdes faceis em relagdo a quantidade

de palavras do texto

simple_word_ratio

Proporcdo de palavras de contetido simples em relacdo a

todas palavras de contetudo do texto

noun_ratio

Propor¢do de substantivos em relagdo a quantidade de

palavras do texto

min_cw_freq

Meédia das frequéncias das palavras de contetido mais raras

das sentencas do texto

dalechall_adapted

Férmula Dale Chall adaptada

adjunct_per_clause

Quantidade média de adjuntos adverbiais por oracdo do

texto

content_words_ambiguity

Média de sentidos por palavra de contetddo do texto

adverbs_ambiguity

Propor¢ao de sentidos dos advérbios do texto em relagao

a quantidade de advérbios do texto

clauses_per_sentence

Quantidade média de oracdes por sentencga

relative_clauses

Proporg¢do de oragdes relativas em relacdo a quantidade

de oragdes do texto



130

ANEXO A. Meétricas disponiveis no NILC-Metrix

content_word_standard_deviation

Desvio padrao das propor¢des entre as palavras de con-

teddo e a quantidade de palavras das sentengas

content_word_max

Proporcao méxima de palavras de conteido em relagdo a

quantidade de palavras das sentengas

content_word_min

Propor¢do Minima de palavras de conteddo por quanti-

dade de palavras nas sentengas

indicative_pluperfect_ratio

Proporcao de Verbos no Pretérito Mais que Perfeito do
Indicativo em relacdo a quantidade de verbos flexionados

no texto

honore

Estatistica de Horoné

punctuation_diversity

Propor¢ao de types de pontuacdes em relagdo a quantidade

de tokens de pontuacdes no texto

mean_noun_phrase

Média dos tamanhos médios dos sintagmas nominais nas

sentencas

min_noun_phrase

Minimo entre os tamanhos de sintagmas nominais do texto

max_noun_phrase

Méximo entre os tamanhos de sintagmas nominais do

texto

std_noun_phrase

Desvio-padrdao do tamanho dos sintagmas nominais do

texto

sentences

Quantidade de Sentencas no texto

infinite_subordinate_clauses

Propor¢ao de oragdes subordinadas reduzidas pela quanti-

dade de oracoes do texto

words_before_main_verb

Quantidade Média de palavras antes dos verbos principais

das oragdes principais das sentencas

sentence_length_min

Quantidade Minima de palavras por sentenga

sentence_length_max

Quantidade Médxima de palavras por sentenca

verbal_time_moods_diversity

Quantidade de diferentes tempos-modos verbais que ocor-

rem no texto

named_entity_ratio_sentence

Média das propor¢des de Nomes Proprios em relagdo a

quantidade de palavras das Sentencas

apposition_per_clause

Quantidade média de apostos por oracdo do texto
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negation_ratio

Propor¢do de palavras que denotam negacdo em relagdo a

quantidade de palavras do texto

punctuation_ratio

Proporg¢ao de sinais de pontuagdo em relagdo a quantidade

de palavras do texto.

oblique_pronouns_ratio

Proporcao de pronomes obliquos em relag@o a todos os

pronomes do texto

preposition_diversity

Propor¢do de types de preposi¢des em relagdo a quanti-

dade de tokens de preposi¢des no texto

third_person_possessive_pronouns

Proporg¢do de pronomes possessivos nas terceiras pessoas

em relacdo a quantidade de pronomes possessivos do texto

inflected_verbs

Proporcao de verbos flexionados em relacdo a todos os

verbos do texto

non-inflected_verbs

Proporcao de verbos no gerundio, participio ou infinitivo

em relacdo a todos os verbos do texto

adj_arg_ovl Quantidade média de referentes que se repetem nos pares
de sentengas adjacentes do texto
arg_ovl Quantidade média de referentes que se repetem nos pares

de sentencas do texto

adj_stem_ovl

Quantidade média de radicais de palavras de conteido que

se repetem nos pares de sentengas adjacentes do texto.

stem_ovl Quantidade média de radicais de palavras de contetdo que
se repetem nos pares de sentengas do texto
adj_cw_ovl Quantidade média de palavras de contetido que se repetem

nos pares de sentengas adjacentes do texto

indicative_imperfect_ratio

Propor¢do de Verbos no Pretérito Imperfeito do Indicativo

em relacdo a quantidade de verbos flexionados no texto

indicative_condition_ratio

Proporcdo de Verbos no Futuro do Pretérito do Indicativo

em relacdo a quantidade de verbos flexionados do texto

indicative_future_ratio

Propor¢do de Verbos no Futuro do Presente do Indicativo

em relacdo a quantidade de verbos flexionados do texto

indicative_present_ratio

Propor¢do de Verbos no Presente do Indicativo em relagdao

a quantidade de verbos flexionados no texto

subjunctive_present_ratio

Propor¢do de Verbos no Presente do Subjuntivo em rela-

cdo a quantidade de verbos flexionados no texto
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subjunctive_imperfect_ratio

Proporg¢ao de Verbos no Pretérito Imperfeito do Subjuntivo

em relacdo a quantidade de verbos flexionados no texto

subjunctive_future_ratio

Propor¢do de Verbos no Futuro do Subjuntivo em relagdo

a quantidade de verbos flexionados no texto

passive_ratio

Proporcao de oracdes na voz passiva analitica em relagdo

a quantidade de oragdes do texto

subordinate_clauses

Propor¢do de oragdes subordinadas pela quantidade de

oragdes do texto

coordinate_conjunctions_per_clauses

Propor¢ao de conjuncdes coordenativas em relacdo a todas

as oragoes do texto

ratio_coordinate_conjunctions

Propor¢ao de conjuncdes coordenativas em relacdo a todas

as conjuncdes do texto

ratio_subordinate_conjunctions

Proporcao de conjuncdes subordinativas em relagdo a to-

das conjung¢des do texto

sentences_with_zero_clause

Proporcao de sentencgas sem verbos em relacdo a todas as

sentencas do texto

sentences_with_one_clause

Proporcdo de sentencas com 1 oracdo em relacio a todas

as sentencas do texto

sentences_with_two_clauses

Proporcao de sentencas com 2 ora¢des em relagdo a todas

as sentencas do texto

sentences_with_three_clauses

Proporcao de sentencas com 3 oracdes em relagdo a todas

as sentencas do texto

sentences_with_four_clauses

Propor¢ao de sentengas com 4 oracdes em relacdo a todas

as sentencas do texto

sentences_with_five_clauses

Proporcao de sentencas com 5 oragdes em relagdo a todas

as sentencas do texto

sentences_with_six_clauses

Proporcio de sentencas com 6 oracdes em relagdo a todas

as sentencas do texto

sentences_with_seven_more_clauses

Proporcao de sentencas com 7 ou mais oragdes em relagcdo

a todas as sentengas do texto

nouns_min

Propor¢do minima de substantivos em relacdo a quanti-

dade de palavras das sentengas
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nouns_standard_deviation

Desvio padrao das proporc¢des entre substantivos e a quan-

tidade de palavras das sentencas

nouns_max

Propor¢ao méxima de substantivos em relacdo a quanti-

dade de palavras das sentengas

gunning_fox

Indice Gunning Fox

adjectives_min

Propor¢do minima de adjetivos em relacao a quantidade

de palavras das sentengas

adjectives_standard_deviation

Desvio padrio das proporcoes entre adjetivos e a quanti-

dade de palavras das sentengas

adjectives_max

Propor¢do maxima de adjetivos em relagdo a quantidade

de palavras das sentengas

adverbs_min

Propor¢@o minima de advérbios em relagdo a quantidade

de palavras das sentengas

adverbs

Propor¢ao de Advérbios em relagdo a quantidade de pala-

vras do texto

adverbs_standard_deviation

Desvio padrao das proporg¢des entre advérbios e a quanti-

dade de palavras das sentengas

adverbs_max

Propor¢ao méxima de advérbios em relacdo a quantidade

de palavras das sentengas

verbs_min

Propor¢cao minima de verbos em relacdo a quantidade de

palavras das sentengas

verbs_standard_deviation

Desvio padrao das proporcdes entre verbos e a quantidade

de palavras das sentencgas

verbs_max

Propor¢do maxima de verbos por palavras em relagdo a

quantidade de palavras das sentencas

noun_diversity

Proporg¢do de types de substantivos em relacdo a quanti-

dade de tokens de substantivos no texto

adjective_diversity_ratio

Proporcdo de types de adjetivos em relagdo a quantidade

de tokens de adjetivos no texto

adjacent_refs

Média das proporcdes de candidatos a referentes na sen-
tenca anterior em relagdo aos pronomes pessoais do caso

reto nas sentencas

adverbs_diversity_ratio

Proporg¢ao de types de advérbios em relacdo a quantidade

de tokens de advérbios no texto
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aux_plus_PCP_per_sentence

Propor¢ao de verbos auxiliares seguidos de participio em

relacdo a quantidade de sentencas do texto

pronoun_diversity

Proporg¢ao de types de pronomes em relacio a quantidade

de tokens de pronomes no texto

content_word_diversity

Proporcao de types de palavras de conteido em relagdo a

quantidade de tokens de palavras de conteido no texto

verb_diversity

Proporc¢ao de types de verbos em relacdo a quantidade de

tokens de verbos no texto

pronouns_min

Proporcao minima de pronomes em relacdo a quantidade

de palavras das sentencas

personal_pronouns

Proporcdo de Pronomes Pessoais em relacdo a quantidade

de palavras do texto

pronouns_standard_deviation

Desvio padrao das propor¢des entre pronomes € a quanti-

dade de palavras das sentengas

pronouns_max

Propor¢do maxima de pronomes em relagdo a quantidade

de palavras das sentencas

function_word_diversity

Proporc¢do de types de palavras funcionais em relagio a

quantidade de tokens de palavras funcionais no texto

subtitles

Propor¢ao de Subtitulos em relagdo a quantidade de sen-

tencas do texto

sentence_length_standard_deviation

Desvio Padrdo da quantidade de palavras por sentenca

non_svo_ratio

Propor¢do de oracdes que nao estdo no formato SVO

(sujeito-verbo-objeto) em relagdo a todas orac¢des do texto

medium_long_sentence_ratio

Proporcdo de Sentencas Longas em relagcdo a todas as

sentencas do texto

long_sentence_ratio

Propor¢ao de Sentencas Muito Longas em relacdo a todas

as sentencas do texto

short_sentence_ratio

Proporc¢do de Sentengas Curtas em relacdo a todas as sen-

tencas do texto

medium_short_sentence_ratio

Proporcdo de Sentencas Médias em relagcdo a todas as

sentencas do texto

relative_pronouns_ratio

Proporg¢do de Pronomes Relativos em relagdo a quantidade

de pronomes do texto
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temporal_adjunct_ratio

Proporc¢ao de adjuntos adverbiais de tempo em relacao a

todos os adjuntos adverbiais do texto

anaphoric_refs

Média das proporcdes de candidatos a referentes nas 5
sentengas anteriores em relacdo aos pronomes anaféricos

das sentencas

coreference_pronoum_ratio

Meédia de candidatos a referente, na sentenga anterior, por

pronome anaférico do caso reto

demonstrative_pronoun_ratio

Meédia de candidatos a referente, na sentenca anterior, por

pronome demonstrativo anaférico

postponed_subject_ratio

Propor¢do de sujeitos pospostos em relacdo a todos os

sujeitos do texto

adverbs_before_main_verb_ratio

Propor¢ao de ora¢des com advérbio antes do verbo princi-

pal em relagdo a quantidade de oracdes do texto

indefinite_pronouns_diversity

Proporc¢do de types de pronomes indefinidos em relacdo a

quantidade de tokens de pronomes indefinidos no texto

indefinite_pronoun_ratio

Propor¢ao de pronomes indefinidos em relacao a todos os

pronomes do texto

if_ratio Proporg¢ao do operador l6gico SE em relacdo a quantidade
de palavras do texto

or_ratio Propor¢do do operador 16gico OU em relagcdo a quantidade
de palavras do texto

and_ratio Propor¢ao do operador 16gico E em relacdo a quantidade

de palavras do texto

logic_operators

Proporg¢ao de Operadores Logicos em relacio a quantidade

de palavras do texto

positive_words

Proporcdo de palavras de polaridade positiva em relagdo a

todas palavras do texto

negative_words

Proporcao de palavras de polaridade negativa em relacdo

a todas palavras do texto

hypernyms_verbs

Quantidade Média de Hiper6nimos por verbo nas senten-

cas

cw_{freq

Média das frequéncias absolutas das palavras de contetido

do texto
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conn_ratio

Propor¢ao de Conectivos em relacdo a quantidade de pala-

vras do texto

add_pos_conn_ratio

Proporcdo de conectivos aditivos positivos em relacdo a

quantidade de palavras do texto

add_neg_conn_ratio

Proporg¢do de conectivos aditivos negativos em relagdo a

quantidade de palavras do texto

tmp_pos_conn_ratio

Propor¢ao de conectivos temporais positivosem relacdo a

quantidade de palavras do texto

tmp_neg_conn_ratio

Propor¢ado de conectivos temporais negativos em relagao

a quantidade de palavras do texto

cau_pos_conn_ratio

Proporcao de conectivos causais positivos em relacao a

quantidade de palavras do texto

cau_neg_conn_ratio

Propor¢do de conectivos causais negativos em relacdo a

quantidade de palavras do texto

log_pos_conn_ratio

Propor¢ao de Conectivos Logicos Positivos em relacio a

quantidade de palavras do texto

log_neg_conn_ratio

Propor¢ao de Conectivos Logicos Negativos em relagao a

quantidade de palavras do texto

function_words

Propor¢ao de Palavras Funcionais em relagdo a quantidade

de palavras do texto

content_words

Proporc¢do de palavras de conteido em relacdo a quanti-

dade de palavras do texto

pronoun_ratio

Proporcao de pronomes em relagdo a quantidade de pala-

vras do texto

adjective_ratio

Proporc¢do de Adjetivos em relagdo a quantidade de pala-

vras do texto

words Quantidade de Palavras no texto
paragraphs Quantidade de Parédgrafos no texto
verbs Propor¢ao de Verbos em rela¢do a quantidade de palavras

do texto

syllables_per_content_word

Quantidade média de silabas por palavra no texto

words_per_sentence

Média de Palavras por Sentenca
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indicative_preterite_perfect_ratio

Propor¢dao de Verbos no Pretérito Perfeito Simples do
Indicativo em relac@o a quantidade de verbos flexionados

no texto

gerund_verbs

Proporg¢do de verbos no gerindio em relagdo a todos os

verbos do texto

infinitive_verbs

Proporcao de verbos no infinitivo em relacao a todos os

verbos do texto

participle_verbs

Proporc¢do de verbos no participio em relagdo a todos os

verbos do texto

abstract_nouns_ratio

Propor¢do de substantivos abstratos em relagdo a quanti-

dade de palavras do texto

sentences_per_paragraph

Quantidade média de sentengas por pardgrafo no texto

prepositions_per_sentence

Quantidade Média de preposi¢des por sentenca no texto

prepositions_per_clause

Propor¢do de preposicdes em relagdo a quantidade de

oragOes no texto

first_person_possessive_pronouns

Propor¢do de pronomes possessivos nas primeiras pessoas

em relacdo a quantidade de pronomes possessivos do texto

second_person_possessive_pronouns

Proporcao de pronomes possessivos nas segundas pessoas

em relacdo a quantidade de pronomes possessivos do texto

first_person_pronouns

Propor¢do de pronomes pessoais nas primeiras pessoas

em relacdo a quantidade de pronomes pessoais do texto

SCCOIld_pCI' son_pronouns

Proporcdo de pronomes pessoais nas segundas pessoas em

relacdo a quantidade de pronomes pessoais do texto

third_person_pronouns

Proporcdo de pronomes pessoais nas terceiras pessoas em

relacdo a quantidade de pronomes pessoais do texto

dialog_pronoun_ratio

Propor¢do de pronomes pessoais que indicam uma con-
versa com o leitor em relacdo a quantidade de pronomes

pessoais do texto

content_density

Proporc¢do de palavras de contetido em relagao a quanti-

dade de palavras funcionais do texto

ttr

Proporcdo de types (despreza repeticdes de palavras) em
relacdo a quantidade de tokens (computa repeticoes de

palavras) no texto
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verbs_ambiguity

Proporcao de sentidos dos verbos do texto em relacdo a

quantidade de verbos do texto

adjectives_ambiguity

Proporcéo de sentidos dos adjetivos do texto em relagdo a

quantidade de adjetivos do texto

flesch

Indice Flesch

brunet

Indice de Brunet

nouns_ambiguity

Proporc¢do de sentidos dos substantivos do texto em rela-

¢do a quantidade de substantivos do texto

named_entity_ratio_text

Proporcdo de Nomes Proprios em relacio a quantidade de

palavras do Texto

idade_aquisicao_1_25_ratio

Proporcao de palavras com valor de idade de aquisi¢dao
entre 1 e 2,5 em relacdo a todas as palavras de conteido

do texto

idade_aquisicao_25_4_ratio

Proporcao de palavras com valor de idade de aquisi¢do
entre 2,5 e 4 em relacdo a todas as palavras de conteido

do texto

idade_aquisicao_4_55_ratio

Proporcao de palavras com valor de idade de aquisi¢dao
entre 4 e 5,5 em relacdo a todas as palavras de conteiddo

do texto

idade_aquisicao_55_7_ratio

Propor¢do de palavras com valor de idade de aquisi¢ao
entre 5,5 e 7 em relacdo a todas as palavras de conteido

do texto

familiaridade_1_ 25 ratio

Proporg¢ao de palavras com valor de familiaridade entre 1

e 2,5 em relacdo a todas as palavras de contetido do texto

familiaridade_25_ 4 ratio

Proporc¢io de palavras com valor de familiaridade entre

2,5 e 4 em relagdo a todas as palavras de conteudo do texto

familiaridade_4 55 ratio

Propor¢do de palavras com valor de familiaridade entre 4

e 5,5 em relacdo a todas as palavras de contetido do texto

familiaridade_55_7 ratio

Proporc¢ado de palavras com valor de familiaridade entre

5,5 e 7 em relacdo a todas as palavras de contetdo do texto

imageabilidade_1_25_ratio

Propor¢ao de palavras com valor de imageabilidade entre

1 e 2,5 em relacgdo a todas as palavras de conteddo do texto

imageabilidade_25_4_ratio

Proporcao de palavras com valor de imageabilidade entre

2,5 e 4 em relacdo a todas as palavras de conteido do texto
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imageabilidade_4_55_ratio

Proporg¢do de palavras com valor de imageabilidade entre

4 e 5,5 emrelagdo a todas as palavras de contetdo do texto

imageabilidade_55_7_ratio

Proporcao de palavras com valor de imageabilidade entre

5,5 e 7 em relacdo a todas as palavras de conteudo do texto

concretude_1_ 25 ratio

Propor¢ao de palavras com valor de concretude entre 1 e

2,5 em relagdo a todas as palavras de conteddo do texto

concretude_25 4 ratio

Proporcao de palavras com valor de concretude entre 2,5

e 4 em relacdo a todas as palavras de contetido do texto

concretude_4 55_ratio

Propor¢ao de palavras com valor de concretude entre 4 e

5,5 em relagdo a todas as palavras de conteudo do texto

concretude_55_7_ratio

Propor¢do de palavras com valor de concretude entre 5,5

e 7 em relacdo a todas as palavras de contetido do texto

idade_aquisicao_mean

Média dos valores de idade de aquisi¢ao das palavras de

conteudo do texto

concretude_mean

Média dos valores de concretude das palavras de conteido

do texto

concretude_std

Desvio padrao dos valores de concretude das palavras de

conteudo do texto

idade_aquisicao_std

Desvio padrao dos valores de idade de aquisi¢do das pala-

vras de conteudo do texto

familiaridade_mean

Média dos valores de familiaridade das palavras de con-

teddo do texto

familiaridade_std

Desvio padrao dos valores de familiaridade das palavras

de conteudo do texto

imageabilidade_mean

Meédia dos valores de imageabilidade das palavras de con-

teudo do texto

imageabilidade_std

Desvio padrio dos valores de imageabilidade das palavras

de conteudo do texto

yngve

Férmula de Complexidade Sintatica de Yngve

frazier

Férmula de Complexidade Sintatica de Frazier

dep_distance

adj_mean

Distancia na arvore de dependéncias
Média de similaridade entre pares de sentengas adjacentes

no texto
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adj_std Desvio padrao de similaridade entre pares de sentengas
adjacentes no texto
all_mean Meédia de similaridade entre todos os pares de sentengas
no texto
all_std Desvio padrao de similaridade entre todos os pares de

sentencas no texto

paragraph_mean

Meédia entre paragrafos adjacentes

paragraph_std

Desvio padrao entre pardgrafos adjacentes

givenness_mean

givenness_std

Média de givenness das sentencas, sendo que givenness
de uma sentenca € similaridade LSA entre a sentenca e
todo o texto que a precede

Desvio padrdo de givenness das sentengas

Span_mean

Média do span das sentengas. O span de uma sentenca € o
cosseno do vetor da sentenca pela projecdo das sentengas

anteriores

span_std

Desvio padrdo de span das sentencas
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