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Abstract

Os diagnésticos da Doenga de Alzheimer (DA) e do
Comprometimento Cognitivo Leve (CCL) baseiam-se
na andlise das fungoes cognitivas do paciente pela ad-
ministragao de baterias de avaliacao cognitiva e neu-
ropsicoldgica. O emprego do reconto de narrativas
é comum para auxiliar a identificacdo e quantificacao
do grau de deméncia: é atribuido um ponto para cada
unidade recordada, e o escore final representa a quan-
tidade de unidades recordadas. Avaliamos duas ta-
refas da drea clinica: a identificagao automatica de
quais elementos de uma narrativa recontada foram re-
cordados; e a classificagao binaria da narrativa produ-
zida por um paciente, tendo as unidades identificadas
como atributos, visando uma triagem automatica dos
pacientes com comprometimentos cognitivos. Utiliza-
mos dois conjuntos de dados de reconto transcritos
que possuem as sentencas divididas e anotadas manu-
almente com as unidades de informacéao e os disponi-
bilizamos publicamente. Sao eles: a Bateria Arizona
para Desordens de Comunicacao e Deméncia (ABCD)
com narrativas de pacientes com CCL e Controles
Saudaveis e a Bateria de Avaliagao da Linguagem no
Envelhecimento (BALE), com narrativas de pacientes
com DA e CCLs, e Controles Saudaveis. Avaliamos
dois métodos baseados em similaridade semantica,
chamados de STS e Chunking, e transformamos o
problema multirrétulo de identificagao de elementos
de uma narrativa recontada em problemas de classi-
ficacdo binaria, encontrando um ponto de corte para o
valor de similaridade de cada unidade de informacao.
Dessa forma, conseguimos superar dois baselines para
os dois conjuntos de dados na métrica SubsetAccuracy,
que é a mais punitiva para o cendrio multirrétulo.
Na classificacao binaria nem todos os seis métodos
de aprendizado de maquina avaliados tiveram melhor
desempenho do que os baselines de identificagao de
unidades de informagao. Para a ABCD, os melhores
métodos foram Arvores de Decisdo e KNN, e para a
BALE, o SVM com kernel RBF.
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Diagnoses of Alzheimer’s Disease (AD) and Mild
Cognitive Impairment (CCL) are based on the analy-
sis of the patient’s cognitive functions by administe-
ring cognitive and neuropsychological assessment bat-
teries. The use of retelling narratives is common to
help identify and quantify the degree of dementia. In
general, one point is awarded for each unit recalled,
and the final score represents the number of units re-
called. In this paper, we evaluated two clinical tasks:
the automatic identification of which elements of a
retold narrative were recalled; and the binary classifi-
cation of the narrative produced by a patient, having
the units identified as attributes, aiming at an au-
tomatic screening of patients with cognitive impair-
ment. We used two transcribed retelling data sets in
which sentences were divided and manually annota-
ted with the information units. These data sets were
then made publicly available. They are: the Ari-
zona Battery for Communication and Dementia Di-
sorders (ABCD) that contains narratives of patients
with CCL and Healthy Controls and the Awaliacdo
da Linguagem no Envelhecimento (BALE), which in-
cludes narratives of patients with AD and CCLs as
well as Healthy Controls. We evaluated two methods
based on semantic similarity, referred to here as STS
and Chunking, and transformed the multi-label pro-
blem of identifying elements of a retold narrative into
binary classification problems, finding a cutoff point
for the similarity value of each information unit. In
this way, we were able to overcome two baselines for
the two datasets in the Subset Accuracy metric, which
is the most punitive for the multi-label scenario. In
binary classification, however, not all six machine le-
arning methods evaluated performed better than the
baselines methods. For ABCD, the best methods were
Decision Trees and KNN, and for BALE, SVM with
RBF kernel stood out.
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1 Introducao

O envelhecimento da populacao é uma tendéncia
social conhecida em paises desenvolvidos e que
tem se tornado cada vez mais pronunciada
também nos paises em desenvolvimento (Fich-
man et al., 2011). O Brasil, por exemplo, esta
mudando sua piramide etaria, segundo os censos
do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) de 2000 e 2010".

A maior expectativa de vida é um bem de-
sejavel, porém o envelhecimento pode ser acom-
panhado de doencas neurodegenerativas, como as
demeéncias, dentre as quais a Doenca de Alzhei-
mer (DA) é a mais proeminente, correspondendo
a 50 — 80% dos casos (Abbott, 2011). Assim,
as deméncias sao consideradas pela Organizacao
Mundial de Sautde como um desafio para as
préximas décadas, devido aos seus custos sociais
e economicos (Wortmann, 2012). Outra enfermi-
dade que tem recebido atengao nos iltimos anos é
o Comprometimento Cognitivo Leve (CCL), que
ocasiona declinio em fungoes cognitivas, podendo
progredir para um quadro demencial. Assim, o
CCL tem sido descrito como uma condigao pré-
clinica da DA (Clemente & Ribeiro-Filho, 2008;
Frota et al., 2011). Mas, em alguns casos, o qua-
dro pode se reverter para um estado normal e
compativel com individuos da mesma faixa etaria
e nivel de escolaridade, sendo melhor definido
como uma condigdo heterogénea (Frota et al.,
2011).

O diagnéstico das deméncias e sindromes re-
lacionadas, comumente, baseia-se na analise das
funcoes cognitivas do paciente, pela adminis-
tracao de baterias de avaliagdo cognitiva e neu-
ropsicoldgica (McKhann et al., 2011; Frota et al.,
2011; Mapstone et al., 2014; Hiibner et al., 2019).
As baterias avaliam as fungoes que sao mais
afetadas como diferentes tipos de meméria, ori-
entacao, linguagem e resolucao de problemas. Es-
tas baterias sao usadas antes, durante e depois
de tratamentos, como diagnéstico, acompanha-
mento e direcionamento de tratamento (de Abreu
et al., 2005). Como exemplos de baterias e tes-
tes temos: o teste Memoria Légica da Wechsler
Memory Scale (Wechsler, 1997), a Bateria Mon-
treal de Avaliagdo da Comunicagao (Nasreddine
et al., 2005), a Bateria Arizona para Desordens
da Comunicacao e Deméncia (ABCD) (Bayles &
Tomoeda, 1993), o teste de Boston para o Di-
agnostico da Afasia (Goodglass & Kaplan, 1983),
dentre outros.

'https://censo2010.ibge.gov.br/sinopse/
webservice/frm_piramide.php

O emprego do reconto de narrativas é comum
para auxiliar a identificar e quantificar o grau
de deméncia. Em geral, as tarefas de reconto
de narrativas utilizam uma histéria curta que é
contada ao paciente, a quem se solicita que re-
conte a histéria imediatamente apds ouvi-la com
o maximo de detalhes. Em alguns casos, € solici-
tado ao paciente recontar novamente apds 30 mi-
nutos. O reconto é gravado para posterior trans-
cricao e analise.

Como pacientes com quadros demenciais ten-
dem a possuir um vocabulédrio e usar estruturas
sintaticas mais simples, sao analisados os aspec-
tos lexicais e sintaticos dos recontos. Também
é possivel mensurar a capacidade de memoria
de um paciente, por isso a narrativa é dividida
em unidades de informagdo, podendo ser pa-
lavras ou oragoes. Em geral, é atribuido um
ponto para cada unidade recordada, e o escore
final representa a quantidade de unidades recor-
dadas. As principais desvantagens dessa andlise
sao: (i) a demanda de tempo, por ser uma ta-
refa de avaliagdo manual; (ii) a subjetividade do
avaliador na checagem da presenca das unidades
de informacao da narrativa no reconto. Assim,
torna-se bem-vinda e importante a aplicacao de
métodos computacionais tanto para a automa-
tizacao dessa tarefa, o que viabiliza sua aplicagao
em larga escala, como para a manutencao da uni-
formidade na corregao.

Entretanto, hd desafios computacionais
também para a automatizagdo do calculo do
escore por um sistema computacional. O sistema
deverd resolver vérios fendmenos que sdo comuns
para essa tarefa, por exemplo: mudanca da
ordem de palavras da historia original, uso
de palavras similares as da histéria original,
comentarios que nao estao relacionados com a
histéria, e disfluéncias que tornam a historia
recontada bastante diferente da original.

Na Figura 1 (a), apresentamos a histéria do
teste do reconto da bateria ABCD, traduzida
para o portugués. Ela possui 5 sentencas e 61
palavras. Em (b), a mesma histéria é dividida
em 17 unidades de informacao, com possiveis al-
ternativas entre parénteses, sendo 17 a sua pon-
tuagdo maxima. Em (c), apresentamos um re-
conto imediato de um paciente com CCL, com
pontuagao 12, pois a avaliacaio manual de seu
reconto contabilizou 12 unidades relembradas.
Neste reconto, ha trechos com disfluéncias ((1)
e (3)), duplicagao de unidades de informagao re-
contadas ((1) e (3); (5) e (6)) e comentarios nao
relacionados com a histéria ((2), (10) a (13)).
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(a) Enquanto uma senhora fazia compras, sua carteira caiu da
bolsa, mas ela ndo viu. Quando ela foi ao caixa, nao tinha
como pagar as compras. Entao, ela colocou as compras de lado
e foi para casa. Assim que ela abriu a porta da casa, o telefone
tocou e uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira.
A senhora ficou muito aliviada.

(b) Senhora (mulher) // estava fazendo compras (na
loja, foi as compras, foi ao 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 car-
teira cair (ela ndo notou) // No caixa (quando ela foi pagar,
guiché) // ndo tem como pagar (ela ndo tinha dinheiro,
nao tinha sua carteira) // Coloca as mercadorias de lado
(coloca as mercadorias de volta) // foi para sua casa (vol-
tou para sua casa) // Quando ela abriu a porta (quando
ela chegou em casa, assim que ela entrou) // telefone tocou
(fone tocou, ela recebeu uma ligagao) // 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)

(¢) (1) ahm uma senhora foi fazer compras no me foi no mer-
cado. (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) nao 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) é isso. (11) tem mais coisa. (12) ndo
cortei. (13) eu resumi o que eu ouvi.

Figura 1: (a) Narrativa original da bateria
ABCD; (b) Narrativa original separada em uni-
dades de informagao; as nove unidades marcadas
em negrito sao as principais, o resto sao deta-
lhes; (c) Transcrigao do reconto imediato de um
paciente com CCL, segmentada manualmente em
sentencas.

Existem poucos trabalhos na literatura que
tratam da automatizacao da identificacao de
unidades de informacdo em recontos de nar-
rativas. Podemos dividi-los em: métodos de
busca de palavras (Pakhomov et al., 2010;
Fraser et al, 2016), métodos de alinha-
mento (Prud’hommeaux & Roark, 2015), e
métodos de clustering (Yancheva & Rudzicz,
2016; Fraser et al., 2019).

Neste artigo, avaliamos automaticamente
quais elementos de uma narrativa recontada fo-
ram recuperados, utilizando dois métodos base-
ados em similaridade semantica. Esses elemen-
tos sao usados como atributos para métodos de
classificagao binaria da narrativa produzida por
um paciente realizando um teste neuropsicolégico
baseado em reconto. No melhor do nosso conhe-
cimento, nao hé trabalhos na literatura sobre a
identificacao das unidades de informacao em re-
contos modelada com métodos de similaridade
semantica.

O restante deste artigo é organizado do se-
guinte modo: na Secdo 2 sao apresentadas
as principais caracteristicas do diagnéstico da
Doenca de Alzheimer e do Comprometimento
Cognitivo Leve (Segao 2.1) e uma descrigao dos
trabalhos sobre identificacdo automatica de uni-

dades de informagao em recontos (Se¢ao 2.2). Na
Secao 3, sao descritos os corpus utilizados neste
estudo, os métodos de similaridade semaéantica
propostos e as baselines; ja na Segao 4, mostra-
mos os resultados dos experimentos para a clas-
sificagdo das unidades de informagdes nos dois
datasets avaliados neste artigo. Na Secao 5, sao
apresentados os resultados dos métodos de clas-
sificacao automatica de narrativas que se basea-
ram nos atributos recuperados automaticamente
pelos métodos descritos na Secao 3. Por fim, na
Secao 6, trazemos as conclusbes e apresentamos
sugestoes de trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

2.1 Diagnéstico de Deméncias e Sindromes
Relacionadas

O envelhecimento acarreta algumas perdas de
funcionalidades, como a capacidade motora, a di-
minuicao dos mecanismos de defesa natural do
organismo e da adaptagdo ao ambiente. Acar-
reta, também, a diminuicdo de funcionalidades
cognitivas, como a linguagem, que tem um papel
fundamental na vida das pessoas, possibilitando
a comunicacao e as demais atividades sociais. FEs-
sas modificacbes nao ocorrem de forma isolada
e sim estao relacionadas com as alteragoes na
memoéria operacional, na atencao e nas habilida-
des visuoespacial (Freitas, 2010). Nos idosos, sdo
notadas alteragoes dos padroes discursivos con-
forme o estimulo. Para tarefas nas quais é exigido
o reconto de narrativas ouvidas recentemente, sao
obtidos textos curtos e simples. Ao contrério
das tarefas em que é necessaria a producao de
narrativas livres, elicitadas por meio de estimulo
visual de um livro de figuras, nas quais os ido-
sos tendem a elaborar textos mais longos, mas
contendo um nimero maior de informagoes ir-
relevantes e com baixa coesdo (Garcia & Man-
sur, 2006). Nesta segao, apresentamos as prin-
cipais caracteristicas do diagnéstico da Doenca
de Alzheimer e do Comprometimento Cognitivo
Leve.

2.1.1 Doenca de Alzheimer

No Brasil, as recomendacoes para o diagnéstico
da DA foram elaboradas em 2011, pelos mem-
bros do Departamento de Neurologia Cognitiva
e do Envelhecimento da Academia Brasileira de
Neurologia (Frota et al., 2011). Seguem abaixo
os critérios clinicos principais para o diagnéstico
de deméncia de qualquer tipo:
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1. Demeéncia é diagnosticada quando ha sin-
tomas cognitivos ou comportamentais (neu-
ropsiquidtricos) que: (i) Interferem com a
habilidade no trabalho ou em atividades usu-
ais; (ii) Representam declinio em relacao a
niveis prévios de funcionamento e desempe-
nho; (iii) Nao sao explicaveis por delirium
(estado confusional agudo) ou doenca psi-
quiatrica maior;

2. O comprometimento cognitivo é detectado
e diagnosticado mediante combinacao de
(i) Anamnese com paciente e informante e
(ii) Avaliacdo cognitiva objetiva, mediante
exame breve do estado mental ou avaliacao
neuropsicolégica;

3. Os comprometimentos cognitivos ou com-
portamentais afetam no minimo dois dos se-
guintes dominios: memoria, funcoes execu-
tivas, habilidades visuoespaciais, linguagem
e personalidade/comportamento.

O declinio cognitivo progressivo é confirmado
com exames sucessivos e a positividade de bio-
marcadores. Também sao utilizados exames de
imagens para exclusao de outros diagndsticos.

Mesmo que a perda de memoria seja a carac-
teristica mais frequente, alteragoes na linguagem
também podem aparecer nos estigios iniciais da
DA. Uma das formas de se avaliar a linguagem
é a producao de narrativas, sendo observado que
estas narrativas apresentam sentencas simples e
curtas, maior nimero de proposigoes irrelevantes,
vocabulario pobre, ruptura no desenvolvimento
do tema, maior nimero de erros ortogréficos e
menor nivel de complexidade sintatica (Mansur
et al., 2005).

2.1.2 Comprometimento Cognitivo Leve

Para a identificagao do comprometimento cogni-
tivo leve sao utilizados testes neuropsicolégicos,
por serem mais sensiveis, embora nao exista uma
norma para o valor do ponto de corte. Essa difi-
culdade decorre pelo fato de ser uma situacao en-
tre o envelhecimento normal e a deméncia. Frota
et al. (2011) sugerem as principais caracteristicas
utilizadas para identificacao do CCL:

e Queixa de alteracao cognitiva relatada pelo
paciente ou informante préximo;

e Evidéncia de comprometimento cognitivo
em um ou mais dos seguintes dominios:
memoria, funcao executiva, linguagem e ha-
bilidades visuoespaciais;

e Preservagao da independéncia funcional;

e Nao preenche critérios de deméncia.

Recentemente, hé evidéncias de que in-
dividuos com CCL tém mais risco para de-
senvolver DA, devido a comprometimentos em
multiplos dominios, incluindo a linguagem. Por
essa razao, é importante compreender a natureza
do comprometimento de linguagem. Em Fleming
& Harris (2008) foi realizado um estudo compa-
rativo do discurso produzido por pacientes com
CCL e idosos normais, observando que o dis-
curso produzido por pacientes com CCL contém
um nimero menor de palavras, e as suas carac-
teristicas se comparam com os estdgios iniciais de
DA. Enquanto que em Chapman et al. (2002) fo-
ram comparadas as habilidades de compreensao,
memoria e expressao de texto discursivo extenso,
identificando que a capacidade de fornecer in-
formacoes detalhadas e realizar sintese de ide-
ais a partir das narrativas estava comprometida
quando comparadas com as habilidade dos paci-
entes normais, sendo muito similar & de pacientes
acometidos por DA. Hodges et al. (1996) exa-
minaram o desempenho de controles saudaveis
e individuos com diversos graus de comprometi-
mento de DA em tarefas de nomeacao e geracio
de definicbes e reconheceram que a qualidade da
defini¢ao produzia diferencas entre os grupos. Os
estudos sobre descricao (oral e escrita) de figu-
ras simples e complexas realizados por Forbes-
McKay & Venneri (2005) também distinguem
individuos com DA em grau leve e individuos
saudaveis.

Em resumo, para avaliar a linguagem de in-
dividuos com CCL é importante dispor de instru-
mentos/testes sensiveis para detectar déficits su-
tis. Além disso, o monitoramento dessas dificul-
dades também carece de instrumentos acurados.
A anélise do discurso mostra-se interessante, pois
abrange os diferentes componentes da linguagem,
em uma perspectiva linguistico-cognitiva.

2.2 Métodos de Identificacao Automatica
das Unidades de Informacgao em Re-
contos

Nesta secao, organizamos a descricao dos
métodos de identificacdo automdtica das uni-
dades de informacao em recontos da literatura
em trés abordagens: métodos de busca de pala-
vras (Pakhomov et al., 2010; Fraser et al., 2016),
métodos de alinhamento (Prud’hommeaux & Ro-
ark, 2015), e métodos de clustering (Yancheva &
Rudzicz, 2016; Fraser et al., 2019).

2.2.1 Métodos de Busca de Palavras

Pakhomov et al. (2010) compilaram uma lista
com palavras e frases que representavam algum
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conceito da cena do Roubo do Biscoito, que é
uma subtarefa da Bateria de Boston (Boston Di-
agnostic Aphasia Examination —BDAE) (Good-
glass & Kaplan, 1983). As narrativas foram divi-
didas em n-grams, de 1 a 4, e para cada n-gram
os autores realizaram uma busca na lista de pala-
vras. Se o n-gram era encontrado, considerou-se
que o paciente se relembrou dessa unidade de in-
formacao.

Os autores utilizaram 38 narrativas de idosos
com Degeneracao Lobar Frontotemporal, com o
seguintes subtipos: Afasia Progressiva Primaéria,
Demeéncia Semantica, variante comportamen-
tal da Deméncia Frontotemporal, e Afasia Lo-
gopénica. Entretanto, ndo encontraram diferenga
estatisticamente significativa entre os grupos na
contagem de unidades de informacgao recordadas.

Fraser et al. (2016) utilizaram uma lista de pa-
lavras para cada possivel unidade de informacao.
Para as unidades de informagao que represen-
tam uma acao, os autores 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 informacao fo-
ram utilizadas como atributos binarios em con-
junto com métricas de PoS, de complexidade
sintatica, psicolinguisticas, de diversidade lexical,
de constituintes gramaticais, de repetividade de
informagdes, e acusticas, totalizando 370 atribu-
tos. O objetivo dos autores foi distinguir nar-
rativas de pacientes com Doenca de Alzheimer
e envelhecimento saudavel no conjunto de dados
DementiaBank (Becker et al., 1994), neste con-
junto os pacientes sao solicitados a descrever a
cena do Roubo do Biscoito (Goodglass & Kaplan,
1983). Os autores utilizaram 233 narrativas de 97
participantes com envelhecimento saudavel e 240
narrativas de 168 participantes com possivel ou
provavel DA. Para a classificacao final, usaram o
algoritmo de Regressao Logistica, 10-fold-cross-
validation, e a métrica acurdcia para avaliagao,
dado que a classificacao era binaria. O melhor
resultado foi 0,819 de acuracia, utilizando 35 atri-
butos selecionados com o método de Correlagao
de Pearson.

2.2.2 Métodos de Alinhamento

Prud’hommeaux & Roark (2015) propuseram um
método de alinhamento baseado em grafos, uti-
lizando a técnica de passeios aleatérios (Random
Walks) para automatizar o teste de reconto de
narrativas do teste de Meméria Légica de We-
chsler. Na abordagem proposta, cada palavra do
reconto ou da narrativa original representa um
n6 do grafo e o alinhamento entre as palavras re-

presenta as arestas. Sao utilizadas narrativas de
235 pacientes, sendo 72 pacientes com CCL, 163
com envelhecimento saudavel, e 48 narrativas de
pacientes inelegiveis, i.e., que nao se enquadra-
ram em algum critério e nao podem fazer parte
dos grupos CCL ou Envelhecimento Saudével.

No método proposto, primeiramente, cada
narrativa de reconto é alinhada com a narra-
tiva original e as demais narrativas de reconto.
Para obter os alinhamentos é utilizado o alinha-
dor Berkeley Aligner (Liang et al., 2006). A par-
tir desses alinhamentos é construido um grafo,
em que ¢ verificado se o alinhamento possui uma
probabilidade maior que 0.5. Neste caso, é adi-
cionado um vértice entre essas palavras. Desse
modo, podem existir dois tipos de alinhamen-
tos: o alinhamento com uma palavra da narra-
tiva fonte, e o alinhamento com uma palavra da
narrativa de reconto. Dada uma palavra da nar-
rativa 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
transigao para uma palavra da narrativa original;
caso contrario, a transicao é realizada para uma
palavra da narrativa de reconto. Quando a cami-
nhada aleatodria atingir uma palavra da narrativa
fonte, é proposto um novo alinhamento entre a
palavra inicial e a palavra fonte, e a caminhada
é encerrada.

Para cada palavra presente nas narrativas de
reconto sao realizados mil passeios aleatérios. O
novo alinhamento, entre a palavra de reconto
e a palavra fonte, é definido pelo alinhamento
mais frequente dos passeios aleatdrios. Apds a
obtencgao dos alinhamentos, estes sao utilizados
como atributos para um classificador final; se al-
guma palavra da narrativa de reconto estiver ali-
nhada com a narrativa original é considerado que
o paciente se recordou desse trecho.

Na tarefa de classificagdo final (Envelheci-
mento Saudavel versus CCL), Prud’hommeaux
& Roark (2015) exploram duas representacoes
para cada paciente: (i) o Summary score que é
a quantidade de unidades de informagoes recor-
dadas no reconto imediato e tardio; (ii) Element
scores em que cada unidade de informagao repre-
senta um atributo. E marcado se o paciente se
recordou ou nao dessa unidade de informacao no
reconto imediato e no tardio. O melhor resul-
tado na classificacao final, utilizando o método
automatico com o Element scores foi de 0,792 de
AUC, enquanto que utilizando os escores obtidos
de forma manual o resultado foi de 0, 813.
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2.2.8 Métodos de Clustering

Yancheva & Rudzicz (2016) e Fraser et al. (2019)
automatizaram a andlise de unidades de in-
formacao aplicando algoritmos de agrupamento,
em que os clusters sao considerados como um in-
dicador (prozy) para as unidades de informagao e
sao utilizados para extrair atributos. Os detalhes
de cada método sao explicados a seguir.

Yancheva & Rudzicz (2016) avaliaram o
método no DementiaBank, utilizaram 241 nar-
rativas de 98 participantes com envelhecimento
saudavel e 255 narrativas de 168 participan-
tes com possivel ou provavel DA. Os verbos
e os substantivos das transcrigoes sao converti-
dos em uma representagao densa com o método
GloVe (Pennington et al., 2014); para cada grupo
¢ aplicado o algoritmo K-means com a distancia
euclidiana e k igual a 10. A partir dos clusters
sao criados atributos baseados nas distancias.

Na tarefa de classificacao final, os autores op-
taram pelo classificador Random Forest via 10-
fold-cross-validation. A abordagem proposta foi
comparada com o resultado da classificagao utili-
zando uma lista de palavras para recuperar as
unidades de informacao. Os autores também
adicionaram atributos de métricas linguisticas e
acusticas. O classificador que utiliza os atributos
do modelo de cluster do grupo de Envelhecimento
Saudével e do grupo de DA obteve 0,74 de F1, e
quando combinado com as métricas linguisticas
e acusticas obteve 0,80. Observa-se que o base-
line com lista de palavras de cada unidade de
informacao obteve 0,73 de F1.

Fraser et al. (2019) substituiram o modelo
GloVe pelo FastText (Bojanowski et al., 2017),
possibilitando inferir palavras que nao estao pre-
sentes no vocabulario do modelo de embeddings,
e optarem pela distancia do cosseno em vez da
euclidiana. Foram utilizados trés conjuntos de
dados: o DementiaBank, com 97 participantes
saudaveis e 19 participantes com CCL; o Gothen-
burg (Wallin et al., 2016), que é composto por
transcricoes da descricao da cena do Roubo do
Biscoito de pacientes suecos, com 36 participan-
tes saudaveis e 31 com CCL; e o Karolinska, que
foi coletado por Cromnow & Landberg (2009),
tendo sido solicitado a 96 individuos com enve-
lhecimento saudavel que produzissem uma des-
cricao escrita da cena do Roubo do Biscoito em
5 minutos.

Os autores extrairam todos os verbos e os
substantivos das transcricoes. Em seguida, as
palavras foram transformadas em vetores a par-
tir do alinhamento das matrizes de word em-
beddings em Inglés e Sueco do FastText, em se-

guida aplicaram o algoritmo k-means com trés
variagoes do parametro k, sendo: 10, 23, e kg,
onde kg € {2,3,...,30}. Para kg; o valor é sele-
cionado de forma automatica pelo método da si-
lhueta (Kaufman & Rousseeuw, 2009). Para cada
configuracao de k foram construidos modelos de
agrupamento para o Inglés, Sueco, e uma versao
multilingue (Inglés e Sueco). Apds a obtengao
dos agrupamentos, foram extraidos atributos ba-
seados nas distancias em relagao aos centroides.

Para a etapa de classificagao, os autores uti-
lizaram o SVM linear e o leave-one-out, e avali-
aram acuracia no conjunto de dados do Demen-
tiaBank balanceado, e Gothenburg. O conjunto
de dados Karolinska e 78 participantes saudaveis
restantes do DementiaBank foram utilizados no
treinamento dos modelos de agrupamentos. Para
cada iteragao do leave-one-out, os autores execu-
taram um inner-cross-validation para selecionar
os parametros do SVM, e selecionaram o modelo
de agrupamento a partir de 10 execugoes.

No DementiaBank, o melhor resultado foi o
modelo multilingue com k igual a 10, que obteve
uma acuracia de 0, 63; para o modelo de agrupa-
mento monolingue a melhor acuracia foi de 0,47
com k igual a 10 e kg;. No Gothenburg, o me-
lhor resultado foi de 0,72 com o modelo de mul-
tilingue, e k igual a 23, enquanto que o melhor
resultado do modelo monolingue foi de 0,55 com
k igual a 10. Além disso, os autores avaliaram no
mesmo cendario de Yancheva & Rudzicz (2016),
ou seja, identificagdo de pacientes com DA wver-
sus idosos saudaveis, para k igual a 10, e obtive-
ram F1 score de 0,83, enquanto que Yancheva &
Rudzicz (2016) obtiveram 0, 74.

3 Desenvolvimento

Na Secao 3.1, sao apresentados os dois corpus uti-
lizados neste trabalho, bem como a metodologia
proposta para compila-los. Na Secao 3.2, sao des-
critos dois métodos de identificacdo automatica
de unidades de informacao, baseados em métodos
de similaridade semantica. Na Secao 3.3, sao des-
critas as baselines para comparacao de desempe-
nho dos métodos da Se¢ao 3.2.

3.1 Conjuntos de dados utilizados

Utilizamos dois conjuntos de dados de reconto
que possuem as sentencas anotadas manualmente
com as unidades de informacao, descritos em
Santos et al. (2019). Os conjuntos estao dis-
poniveis para download no GitHub?.

’https://github.com/lbsantos/ANAA-Dementia/
tree/master/conjutos_de_dados
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A Tabela 1 apresenta as estatisticas dos dois
conjuntos, que trazem uma média do tamanho
de sentencas bem préxima entre CCLs e Contro-
les na Bateria Arizona para Desordens de Comu-
nicagao e Deméncia (ABCD), mas uma diferencga
maior dos grupos DA e CCL com o grupo de Con-
trole da Bateria de Avaliagdo da Linguagem no
Envelhecimento (BALE) (Hiibner et al., 2019).

O primeiro conjunto de dados é formado por
transcrigdes da ABCD que é composta de 17 sub-
testes. Nos interessa neste trabalho o subteste de
reconto no qual é contada uma histéria ao paci-
ente, e este tem quer recontar a histéria imedi-
atamente e depois de 30 minutos. O teste do
reconto foi aplicado em 23 idosos com CCL e
12 adultos com envelhecimento saudavel (Con-
troles), na Faculdade de Medicina da USP. Este
teste possui 17 unidades de informacao, apresen-
tadas na Figura 1 (b), com possiveis alternativas
entre parénteses; a sua pontuagao maxima é 17.

O segundo conjunto de dados é formado por
transcricoes da BALE que possui diversas tare-
fas, sendo uma delas o reconto de uma historia
apresentada oralmente (Histéria da Lucia). A
Historia da Licia possui originalmente 24 unida-
des de informacao que foram reagrupadas neste
trabalho, resultando em 21 unidades (Figura 2).
O teste do reconto foi aplicado em 11 idosos com
DA, 5 idosos com CCL e 53 adultos com envelhe-
cimento saudavel (Hiibner et al., 2019).

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 téxi // conseguiu chegar chegou a tempo (chegou a
tempo)

Figura 2: Narrativa utilizada na BALE, sepa-
rada em unidades de informacao; as onze unida-
des principais sao marcadas em negrito.

Nas Figuras 1 e 2, anotamos as unidades da
macroestrutura em negrito, seguindo o modelo
de andlise de Kintsch & van Dijk (1978) em que
as unidades de informacao do texto sao organiza-
das de forma hierarquica, sendo a macroestrutura
correspondente as ideias principais e a microes-
trututura as ideias acessérias e detalhes.

Para cada conjunto de dados, o dudio do par-
ticipante foi transcrito manualmente, seguindo
os principios do NURC / SP No 338 EF e
331 D (Preti, 2005) e segmentado manual-
mente em sentencas por um anotador experi-
ente, usando conhecimento prosédico (pausas),
sintatico e semantico. Optamos por utilizar uma

segmentacao manual para isolarmos os efeitos de
erros de um sistema de segmentacao automatica.
Embora Treviso & Aluisio (2018) tenham desen-
volvido um sistema de segmentacao sentencial
para narrativas elicitadas com estimulo visual (li-
vros de figuras), este ainda nao consegue generali-
zar para narrativas elicitadas com estimulos orais
(recontos).

Para criarmos os conjuntos de dados ano-
tados com as unidades de informacao sobre
as unidades de interesse (sentengas anotadas
no pré-processamento), utilizamos o sistema de
anotacao brat (brat rapid annotation tool) (Ste-
netorp et al., 2012), realizando a anotagao em
duas fases. Na primeira fase, cada sentenca da
transcricao foi classificada de acordo com a lista
de unidades de informacao de cada bateria por
um unico anotador; na segunda fase, outro ano-
tador revisou a anotagdo e os casos discordan-
tes foram discutidos, visando obter uma anotacao
concordante.

A narrativa da ABCD foi mantida com as
17 unidades de informacao originais, mas para
a narrativa da BALE, realizamos algumas modi-
ficagoes nas unidades de informacao (ora sepa-
rando, ora juntando) para termos uma anotagao
manual uniforme, sem discrepancias e possibili-
tar a aplicagdo de métodos automéaticos. A partir
dessas modificacoes, finalizamos com 21 unidades
de informacao (Figura 2) em vez das 24 unidades
originais, com 11 delas sendo unidades macroes-
truturais.

3.2 Modelando a identificagao de unida-
des de informacao via similaridade
semantica

Métodos de similaridade semantica textual (ST,
Semantic Textual Similarity) e inferéncia tex-
tual (RTE, Recognizing Textual Entailment) tém
aplicacoes em diversas tarefas de Processamento
de Linguas Naturais como: recuperacao de in-
formacao, sistemas de perguntas-repostas, ava-
liacado de sistemas de traducao, dentre ou-
tras (Agirre et al., 2012, 2015).

Na tarefa de ST'S o objetivo é indicar o grau
de similaridade entre dois textos, ou seja, dado
um par de textos (S!,S?), estamos interessa-
dos em atribuir um valor y; em alguma escala,
geralmente de 0 a 5 ou 1 a 5 (Agirre et al.,
2012, 2015; Marelli et al., 2014; Fonseca et al.,
2016). Essa gradacao naturalmente captura as
diferencas sutis de similaridade, como sentencas
que possuem o mesmo significado (pontuacao 5),
possuem pequenas diferengas seméanticas (pon-
tuagao 4), compartilham apenas alguns detalhes
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Média Sentencas

Meédia de palavras por sentenga

Bateria ~ Grupo  Sujeitos (Desvio Padrao) (Desvio Padrao)
apcp  CCL 23 8,17 (1,92) 60,76 (17,39)
Controle 12 7,67 (2,06) 58,96 (14,73)
DA 11 6,09 (2,63) 36,18 (17,10)
BALE  CCL 5 6,00 (1,00) 36,40 (5,68)
Controle 53 7,68 (2,67) 52,06 (19,18)

Tabela 1: Estatisticas dos Conjuntos de Dados.

(pontuacao 3), sentencas nao relacionadas, mas
versam sobre o mesmo assunto (pontuacao 2), ou
mesmo que nao possuem nada em comum (pon-
tuagao 1).

Jé o RTFE pode ser definido como uma relagao
direcional entre dois textos, em que dado um
texto T permite-se que se conclua que uma
hip6tese H é verdadeira (Dagan et al., 2006; Ma-
relli et al., 2014; Fonseca et al., 2016). Com
essa definicao é assumido que pessoas lendo o
par (T, H) compartilham: (i) o conhecimento da
lingua em que os textos sao formulados, e (ii) o
mesmo conhecimento prévio sobre o tema (Da-
gan et al., 20006).

Uma das questoes investigadas nesse artigo foi
a possibilidade de utilizar métodos de ST'S para
identificar as unidades de informacao recordadas;
abordagem inédita, até onde sabemos.

Para obter a similaridade semantica de duas
sentencas neste artigo, utilizamos dois métodos:

1. O método de Hartmann (2016)3, o qual
obteve o melhor resultado de similari-
dade seméantica na Avaliagdo de Similari-
dade Semantica e INferéncia textual (AS-

SIN) (Fonseca et al., 2016) — chamamos esse
método de ST'S;

2. O método chamado de Chunking, proposto
neste trabalho, explora a similaridade de
representagoes vetoriais obtidas por embed-
dings.

Hartmann (2016) utilizou uma abordagem ba-
seada no valor da similaridade do cosseno de duas
representagoes vetoriais de cada sentenca.

Na primeira representacao, o autor soma
os vetores de cada palavra obtidos pelo
word2vec (Mikolov et al., 2013). Na segunda
representacgao, é realizada uma expansao do vo-
cabulario: para cada palavra de contetido sao
buscados os sinénimos no TEP (Thesaurus para
o portugués do Brasil) (Maziero et al., 2008).
Essa expansao é restrita apenas a palavras que

30 autor gentilmente nos forneceu o cédigo fonte e os
modelos utilizados no sistema.

possuam até um sinénimo, o que corresponde a
28% das entradas do TEP. Em seguida, os pa-
res sao transformados em uma representacao es-
parsa, utilizando o TF-IDF (frequency—inverse
document frequency), e é obtida a similaridade
do cosseno.

Por fim, os valores dos cossenos entre as duas
representagoes (TF-IDF e word2vec) de cada par
sao dados como entrada para um regressor linear
que determina a similaridade do par.

Na Tabela 2, sao apresentados alguns exem-
plos de sentencas das narrativas de reconto e as
sentencas da narrativa original com os valores de
similaridade. Com esses exemplos, é possivel per-
ceber a viabilidade da exploracao de STS para a
tarefa avaliada neste artigo. As duas primeiras
linhas da Tabela 2 apresentam valores altos de
similaridade semantica, sendo que, pela definicao
da anotacao do ASSIN, os valores indicam que as
sentencas sao muito semelhantes, mas apresen-
tam algumas informacodes exclusivas. Enquanto
que a terceira e quarta sentencas apresentam va-
lores de similaridade préximos de 3, sendo que
esse valor indica que as sentencas possuem simi-
laridade e podem se referir ao mesmo fato.

Dado que o sistema de STS recebe como
entrada dois textos curtos, para possibilitar a
aplicacao desse sistema as narrativas originais de
cada bateria foram sentenciadas e para cada sen-
tenca foram atribuidos seus respectivos rétulos.
Nas Tabelas 3 e 4 sao apresentados os resultados
dessa etapa. Assim como nas sentencas dos paci-
entes, algumas sentencgas possuem mais que um
rotulo.

Como temos um problema multirrétulo, ado-
tamos a abordagem de transformacao de pro-
blema Binary Relevance (Tsoumakas et al.,
2009), para reduzirmos o problema multirrétulo
para varios problemas bindrios. Em cada pro-
blema queremos identificar se a sentenca do re-
conto é uma respectiva unidade de informacao
ou nao. Dessa forma, para cada sentenca é cri-
ado um par (S}, S%Hj), sendo que U; é a unidade
de informagao j, e para cada par é obtido o valor
de similaridade. Na Tabela 5, sao apresentados
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Similaridade Sentenca do reconto Sentenca da narrativa
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 rodoviaria de carona com seu amigo.
Tabela 2: Exemplos para os valores de similaridade seméantica.
Sentencgas Rétulos

Licia mora no interior do Parana
numa manha de segunda-feira

ela saiu de casa para mais uma entrevista de trabalho na
capital do estado

ela foi para a rodovidria de carona com seu amigo Pedro
estava chovendo naquela manha

de repente o carro passou por um buraco

e o pneu furou

Licia pensou que iria perder o 6nibus

entao ela pegou um téxi até a rodoviaria

e conseguiu chegar a tempo

LUCIA MORA INTERIOR PARANA
NUMA_MANHA_SEGUNDA

SAIU_DE_CASA BUSCAR_-EMPREGO NA_CAPITAL

FOI_LRODOVIARIA

ESTAVA_.CHOVENDO NAQUELA_MANHA
CARRO PASSOU_CAIU BURACO
PNEU_FUROU
PENSOU_ACHOU_PERDER ONIBUS
PEGOU_TAXI

CONSEGUIU_CHEGAR_-TEMPO

Tabela 3: Sentengas da narrativa original da BALE rotuladas com as unidades de informagao.

os valores de similaridade para a sentenca “uma
senhora fazia as compras no mercado” contras-
tada com cada rétulo das sentencas da narrativa
original, apresentada na Tabela 4.

Na Figura 3, sao dispostos os histo-
gramas e a estimacao de densidade por
kernel para cada unidade de informacao

da ABCD. E possivel perceber a separacao
para algumas unidades de informagao, como:
SENHORA, ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS,
QUANDO_ELA_ABRIU_A_PORTA. Entretanto,
outras nao apresentam uma separacao clara,
como ELA_NAO_VIU_A_CARTEIRA_CAIR.

Dado o valor de similaridade seméntica do par
(Sl,S% Ij), é 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'l para classe U, apli-
camos um otimizador Bayesiano com a técnica
TPE (Tree-structured Parzen Estimator) (Bergs-
tra et al., 2013).

Os passos do segundo método avaliado e cha-
mado de Chunking sao elencados abaixo:

1. Um tagger probabilistico (Lépez & Pardo,
2015) que atribui a classe gramatical mais
frequente do conjunto de dados foi utilizado
para filtrar as palavras de contetido das sen-
tencas dos recontos, de forma semelhante aos
trabalhos de Yancheva & Rudzicz (2016) e

Fraser et al. (2019). Escolhemos esse tag-
ger, pois as narrativas de reconto possuem
ruidos que podem afetar o desempenho de
PoS taggers treinados em cérpus.

2. Em seguida, as palavras sao convertidas para
uma representacao densa com o FastText, e
calculamos a média dos vetores em S%] I

3. Lembrando que queremos identificar se a
sentenca é uma respectiva unidade de in-
formacao ou nao, entdo para cada sentenca
é criado um par (S}, SQU17)7 sendo que Ul; é
a unidade de informacéo j, e para cada par
é obtido o valor de similaridade.

4. Dada uma sentenga da narrativa de reconto,
S}, esta é dividida em n-grams, variando de
1a3.

5. Para cada n-gram, é calculada a média dos
vetores que compoem esse n-gram.

6. Por fim, calculamos a similaridade do cos-
seno desses vetores e retornamos o valor mais
s 2
réximo de S7;; .
p Ul

7. Utilizamos um otimizador Bayesiano com a
técnica Tree-structured Parzen Estimator —
TPFE para encontrar o ponto de corte.

Na Figura 4, apresentamos um exemplo da
aplicacao do método de Chunking. Dada uma
sentenga S! contendo 4 palavras de contetido



56— LinguaMATICA

Leandro Borges dos Santos & Sandra Maria Aluisio

Sentencas

Rétulos

uma senhora fazia compras

sua carteira caiu da bolsa

mas ela ndo viu

quando ela foi ao caixa

nao tinha como pagar as compras
entao ela colocou as compras de lado
foi para casa

assim que ela abriu a porta da casa
o telefone tocou

uma menininha disse-lhe que tinha achado a carteira

a senhora ficou muito aliviada

SENHORA ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS
SUA_CARTEIRA CARTEIRA_CAIU DA_SUA_BOLSA
ELA_NAO_VIU_A_CARTEIRA_CAIR

NO_CAIXA

NAO_.TEM_COMO_PAGAR
COLOCA_AS_MERCADORIAS_DE_LADO
FOI_.PARA_SUA_CASA
QUANDO_ELA_ABRIU_A_PORTA
TELEFONE_TOCOU

PEQUENA MENINA LHE_DISSE
ELA_ACHOU_A_CARTEIRA

SENHORA_ALIVIADA

Tabela 4: Sentencas da narrativa original da ABCD rotuladas com as unidades de informacao.

Rétulos

Similaridade

SENHORA

ESTAVA_FAZENDO_COMPRAS

SUA_CARTEIRA
CARTEIRA_CAIU
DA_SUA_BOLSA

ELA_NAO_VIU_A_CARTEIRA_CAIR

NO_CAIXA

NAO_TEM_COMO_PAGAR
COLOCA_AS_MERCADORIAS_DE_.LADO

FOI_PARA_SUA_CASA

QUANDO_ELA_ABRIU_A_PORTA

TELEFONE_TOCOU
PEQUENA
MENINA
LHE_DISSE

ELA_ACHOU_A_CARTEIRA

SENHORA_ALIVIADA

4,55397
4,55397
1,2814
1,2814
1,2814
1,24164
1,20222
2,71347
2,48818
1,31341
1,46262
1,08743
1,08353
1,08353
1,08353
1,08353
2,52263

Tabela 5: Valores de similaridade da sentenca “uma senhora fazia as compras no mercado”.

(Py, Py, P3, Py), esta é dividida em 9 n-grams (li-
nhas da tabela a esquerda), e para cada n-gram
calculamos a distancia do cosseno para cada sen-
tenca que representa uma unidade de informagao.
Em seguida, utilizamos o valor maximo para cada
classe (C1, Cy, C3) e aplicamos os pontos de corte
para definir quais unidades de informacao a sen-
tenca contém.

3.3 Baselines

Para comparar os métodos apresentados na
Secao 3.2 na tarefa de identificagdo de unidades
de informacao, foram usadas duas estratégias.

A primeira, chamada de Casamento Exato,
utiliza uma lista de palavras para identificar as
unidades de informacao, via casamento exato.
Essa abordagem também foi utilizada em ou-
tros trabalhos (Prud’hommeaux & Roark, 2015;

Pakhomov et al., 2010; Fraser et al., 2016). A
segunda utiliza a saida do sistema baseline de
inferéncia textual do ASSIN. Nessa abordagem,
chamada aqui de Inferéncia, consideramos que
a sentenga contém a unidade de informagao se
o sistema de inferéncia retornar os rétulos “In-
feréncia” e “Pardfrase”.

4 Avaliacao de Métodos de Identi-
ficacao de Unidades de Informacgao

Nesta secao, sao apresentados os experimentos
para identificacao de unidades de informacao,
para os métodos descritos na Segao 3.2 e as ba-
selines da Secao 3.3.

Os conjuntos foram separados em treino e
teste, utilizando 70% para treino e 30% para teste
de forma estratificada para cada grupo.
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Na ABCD, cada participante produz duas nar-
rativas, uma imediatamente apds ouvir a historia
e a outra apds 30 minutos. Para nao enviesar a
avaliagao, os pares de narrativas produzidas fo-
ram alocados no conjunto de treino ou no con-
junto de teste. Para a BALFE, agrupamos as nar-
rativas dos idosos com CCL e DA, dado o baixo
numero de idosos com CCL.

A Tabela 6 apresenta os resultados obti-
dos no conjunto de dados da ABCD. Por se
tratar de um problema multirrétulo, reporta-
mos a Precisdo micro (Prpicro), Precisdo ma-
cro (Prmacro), F1 micro (Flmicro), F'1 macro
(Flpmacro), SubsetAccuracy, e o HammingLoss.

O método baseline Casamento Exato obteve
os valores mais baixos, jd o método baseline In-
feréncia obteve os melhores resultados para pre-
cisao e o HammingLoss, mas foi superado pelo
método de similaridade semantica STS nas ou-
tras medidas.

A Tabela 7 mostra os resultados obtidos no
conjunto de dados da BALE. Os métodos base-
lines Casamento Exato e Inferéncia obtiveram
os melhores resultados para precisao, enquanto
o método STS obteve os melhores resultados em
F'1 e SubetAccuracy.

O objetivo final da pesquisa é criar um classifi-
cador para narrativas de testes neuropsicolégicos
de idosos saudaveis e idosos com comprometi-
mento cognitivo (CCL e DA), para poder iden-
tificar os primeiros sinais de problemas cogniti-
vos. Neste artigo, avaliamos o desempenho de
classificadores utilizando unidades de informacao
como atributos. Na proxima secao, avaliamos se
os métodos com medidas altas de F'1 e Subse-
tAccuracy conseguem obter resultados de classi-
ficacdo proximos da anotagao manual.

5 Classificacao Automatica de Narrati-
vas visando uma Triagem Automatica
de Pacientes

Realizamos duas tarefas de classificacdo au-
tomatica de narrativas, uma para cada conjunto
de dados avaliado neste trabalho.

O conjunto ABCD possui as classes CCL e
Controles Saudaveis e o conjunto BALE as clas-
ses CCL e DA, que foram agrupadas, e contrasta-
das com os Controles Saudaveis. Nessas duas ta-
refas, utilizamos as unidades de informacao como
vetores de atributos binarios. Desta forma, cada
narrativa da ABCD e da BALE possui 17 e 21
atributos, respectivamente. Avaliamos seis algo-
ritmos de aprendizado de maquina: SVM (com

kernel liner ¢ RBF), Naive Bayes, Arvores de

decisao, Gradient Boosting, e KNN, implemen-
tados no scikit-learn (Pedregosa et al., 2011)
versao 0.21.2, com os hiperparametros default.

Algumas particularidades destes métodos sao
destacadas abaixo:

Naive Bayes é um dos algoritmos de aprendi-
zado de maquina mais simples, pois assume
que os atributos sao independentes;

SVM ¢é um algoritmo de classificagao linear; sua
funcao de otimizagao busca encontrar o hi-
perplano com margem méxima. Para esse
algoritmo, utilizamos o kernel linear e o Ra-
dial Basis Function.

Arvores de decisdao é um algoritmo que recur-
sivamente particiona o espaco de entrada,
geralmente de forma bindria, definindo um
modelo local em cada regiao resultante do
espaco de entrada. E possivel visualizar o
modelo final na forma de uma &rvore, em
que cada particao representa um no.

Gradient Boosting utiliza diversas arvores de
decisao; cada arvore é treinada de forma se-
quencial para corrigir os erros da anterior.

KNN pertence a categoria lazy, pois nao neces-
sita de uma fase de treinamento para predi-
zer um novo exemplo; busca no conjunto de
treinamento os k exemplos mais similares e
retorna o rétulo mais frequente.

Para as tarefas de classificacdo binaria, os
conjuntos de dados foram balanceados. Para a
ABCD, utilizamos 12 idosos por grupo (Controle
e CCL), sendo que cada idoso produziu 2 narrati-
vas. O conjunto de dados final para a ABCD pos-
sui 48 narrativas. No caso da BALE, agrupamos
os pacientes com CCL e DA (o grupo contém 16
narrativas), e selecionamos de forma randomica
16 narrativas do grupo de Controle. O conjunto
de dados final para a BALE possui 32 narrativas.

Para a avaliagdo, utilizamos 10-fold-cross-
validation e a métrica de acuracia. Comparamos
os métodos desenvolvidos para a identificagao de
unidades de informacao e os baselines com a
anotacao manual, para analisar o impacto dos
métodos na classificagao final.

Os métodos STS e Chunking necessitam de
uma busca de hiperparametros. Foi utilizada a
metodologia 10-fold-cross-validation para cons-
truir o novo conjunto de dados e este foi utilizado
na avaliacao dos classificadores.

Os resultados obtidos por todos os modelos
na ABCD, em termos de acuracia, sao apresen-
tados na Tabela 8. Na segunda coluna da tabela,
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Método Prmacro Prmicro F1lmacro Flaicro 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 0,233 0,246 0,169 0,078 0,081
Inferéncia 0,858 0,793 0,891 0,873 0,552 0,531 0,500 0,478 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 0,552 0,672 0,598 0,670 0,552 0,670 0,273 0,072 0,081
Tabela 6: Resultados da identificagdo de unidades de informagao na ABCD
Método Prmacro Prmicro Flmacro Flnicro 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 0,485 0,519 0,359 0,404 0,447 0,324 0,042 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

Tabela 7: Resultados da identificacao de unidades de informagao na BALE

apresentamos os resultados para a anotacao ma-
nual, que trouxe valores préximos para dois dos
seis algoritmos de aprendizado (Arvores de De-
cisao e Naive Bayes). Em geral, o classificador
de Arvores de Decisao apresenta diferencas nega-
tivas maiores entre os valores da anotacao manual
e dos quatro modelos automaticos.

Dentre os dois métodos propostos para a
identificagao de unidades de informagao (STS
e Chunking), os melhores desempenhos para a
ABCD foram do método de Chunking. Ja o
método de Inferéncia apresentou, em geral, re-
sultados melhores do que o STS.

Na Tabela 9, sao dispostos os resultados dos
modelos na BALE. Para a anotagao manual, ti-
vemos quatro empates no desempenho de clas-
sificadores. O método Chunking apresenta di-
ferengas negativas maiores entre os valores da
anotacao manual para todos os classificadores. Ja
o método STS apresenta as menores diferencas.

Em geral, o método baseline Casamento Exato
superou os métodos automaticos propostos de
identificacao de unidades de informacao.

Resumindo, os métodos com desempenhos
adequados para a identificacdo de unidades de
informagao trazem resultados para classificagdo
préximos da anotacdo humana, e as unidades de
informagao auxiliam mais na classificacao final
de pacientes com DA wversus Controles Saudaveis
(caso da BALE). J4 para a ABCD, em que te-
mos dois grupos balanceados de idosos saudaveis
e com CCL, foi mais dificil separar as classes, cor-
roborando com resultados da literatura (Santos
et al., 2017; Fraser et al., 2019). Portanto, se-
guindo os trabalhos da literatura, ha necessidade
de trazer mais atributos para a classificacdo de
pacientes saudaveis e com CCL, para melhorar o
desempenho da classificagao final dos pacientes.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho tratou de duas avaliacbes no
cendrio clinico: (i) avaliou métodos de similari-
dade seméantica textual para a tarefa de identi-
ficagao de unidades de informacdo em narrativas
de recontos, e (ii) usou as unidades recuperadas
como atributos para a classificagdo binaria dos
grupos idosos saudaveis versus idosos com com-
prometimento cognitivo, avaliando varios algorit-
mos de aprendizado de méaquina.

Como observado na revisao dos trabalhos da
literatura para identificagdo automaética de uni-
dades de informacao em recontos, a grande difi-
culdade de utilizar listas de palavras para cada
unidade de informacao é a necessidade de um
trabalho humano e subjetivo, pois nem sem-
pre a lista possui todas as parafrases/sindénimos
possiveis. Métodos de clustering sao uteis, pois
conseguem criar automaticamente as unidades de
informacao, entretanto, podem gerar unidades
pouco representativas ou nao relacionadas as uni-
dades que um dado teste neuropsicoldgico avalia.

Em estudos envolvendo andlise de narrativas
clinicas, geralmente a quantidade de dados é limi-
tada, dado o alto custo de aquisicao dos dados.
Por se tratar de uma tarefa multirrétulo (iden-
tificacdo de unidades de informagao), o cendrio
tratado neste artigo é ainda mais desafiador.
Neste artigo, contornamos essas limitagoes apro-
ximando a tarefa de identificacao automatica de
unidades de informagao em narrativas com simi-
laridade semantica.

Avaliamos um método de similaridade
semantica que explora a similaridade de re-
presentacoes vetoriais obtidas por embeddings
e outro que se destacou na avaliacao ASSIN,
e transformamos o problema multirrétulo em
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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

Tabela 8: Resultados da classificagao utilizando as unidades de informagoes na ABCD

Método Manual Casamento Exato Inferéncia Chunking STS
Arvore de Decisao 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

Tabela 9: Resultados da classificacao utilizando as unidades de informacoes na BALE

problemas de classificacdo binaria, encontrando
um ponto de corte para o valor de similaridade
de cada unidade de informacao. Desse forma,
conseguimos superar ambos os baselines para os
dois conjuntos de dados avaliados.

O uso de uma representacao densa para sen-
tencas é comum na literatura. Aqui, adota-
mos uma combinagao com a média dos embed-
dings das palavras como proposto por Hartmann
(2016), mas nos ultimos anos essa abordagem
vem sendo superada por métodos mais complexos
como ELMo (Embeddings from Language Mo-
dels) (Peters et al., 2018) ou BERT (Bidirec-
tional Encoder Representations from Transfor-
mers) (Devlin et al., 2019). Como trabalhos fu-
turos, pretendemos explorar esses modelos mais
atuais, pois acreditamos que com sistemas me-
lhores de similaridade semantica podemos ob-
ter métodos de identificacao de unidades de in-
formagao também melhores.

Outro ponto para investigagoes futuras é a uti-
lizacdo de mais atributos para a classificacao fi-
nal, como os propostos em Santos et al. (2017).
Observamos na avaliagdo dos classificadores fi-
nais deste trabalho que separar conjuntos com ca-
racteristicas préximas como os da ABCD (CCLs
versus Controles Sauddveis) é mais dificil do que
a classificagao final de pacientes com DA wversus
Controles Saudaveis (caso da BALE). Novos atri-
butos linguisticos e da representacao de narrati-
vas via redes complexas podem contribuir com
essa tarefa.

Por fim, cabe também avaliar o desempe-
nho dos métodos de identificacdo de unidades
de informagao em narrativas de recontos, usando

métodos de segmentacdo automatica das nar-
rativas, como os explorados em Treviso et al.
(2017a,b) e Treviso & Aluisio (2018), mas re-
treinados com os datasets de Testes Neuropsi-
colégicos em Portugués do Brasil?, disponibili-
zados publicamente recentemente.
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