Deteccao da Fala Caracteristica da Doenca de Alzheimer
Utilizando uma Abordagem Agndstica de Idioma

Luan Dopke!, Jodo Paulo Aires', Juliana Onofre de Lira?,
Lilian Cristine Hiibner', Dalvan Griebler !

1 Escola Politécnica, Pontificia Universidade Catélica do Rio Grande do Sul (PUCRS)
Porto Alegre — RS — Brasil,

2Faculdade de Ciéncias e Tecnologias em Satdde, Universidade de Brasilia (UnB)
Brasilia — DF — Brasil

luan.dopke@edu.pucrs.br, dalvan.griebler@pucrs.br

Abstract. This study proposes a language-agnostic classification approach for
detecting Alzheimer’s disease based on speech features. Acoustic and textual
features are extracted from English and Brazilian Portuguese data to train Ma-
chine Learning models. The results revealed that lexical indices and the Com-
ParE feature set contribute to the model’s generalization across languages.

Resumo. Este trabalho propoe uma abordagem de classificacdo agnostica ao
idioma para a detec¢do da doenga de Alzheimer a partir de caracteristicas da
fala. Para isto sdo extraidas caracteristicas acusticas e textuais de dados em
inglés e portugués brasileiro para treinar modelos de Aprendizado de Mdquina.
Os resultados revelaram que os indices lexicais e o conjunto ComParE contri-
buem para a generalizacdo do modelo entre os idiomas.

1. Introducao

No estdgio inicial da Doenga de Alzheimer (DA), a linguagem € afetada, podendo cau-
sar redugdo do vocabuldrio e da fluéncia verbal. Considerando essas caracteristicas, a
constru¢cdo de um classificador de fala caracteristica de DA, capaz de identificar passi-
vamente a condicdo, pode levar a um diagndstico precoce da doenga. Modelos capazes
de distinguir individuos com DA de individuos sem a doencga ja estdo presentes na lite-
ratura [[Vigo et al. 2022]. Contudo, muitos desses modelos foram treinados com dados
de um unico idioma, limitando sua aplicabilidade apenas aquela lingua especifica. Tam-
bém, muitos idiomas ndo possuem dados suficientes para treinar um modelo robusto. Um
modelo que identifica padrdes da fala da DA entre idiomas, capaz de distinguir estes de
individuos sem a doenca, pode preencher essa lacuna. Essa abordagem permite treinar
um modelo em um idioma e transferir a capacidade preditiva para outro, solucionando o
problema da escassez de dados em uma lingua.

Considerando esses desafios, esta pesquisa tem como objetivo treinar e avaliar
modelos de classificagdo para distinguir individuos com DA de individuos saudéveis a
partir de caracteristicas acusticas e textuais extraidas da fala que possam representar a
DA. A contribuicao deste trabalho € o desenvolvimento de um modelo que utiliza ca-
racteristicas de fala comuns ao inglés e ao portugués brasileiro para distinguir pacientes
com DA de pessoas sauddveis, em uma abordagem que busca ser agnodstica ao idioma,
focada na extracdo de caracteristicas que transcendem as particularidades linguisticas de
cada um.Assim, a questdo de pesquisa é: Quais conjuntos de caracteristicas acusticas e
linguisticas podem ser extraidos de forma robusta para distinguir a fala de individuos com
DA da fala de controles sauddveis nos idiomas inglés e portugués brasileiro?



2. Metodologia e Desenvolvimento

Para atingir nossos objetivos, foram utilizados dois conjuntos de dados em idiomas distin-
tos — inglés e portugués brasileiro — contendo gravagdes da fala de pacientes com DA e
controles sauddveis (CS). Para o idioma inglés, utilizou-se o conjunto de dados do desafio
ADReSS-M [Luz et al. 2024]], com 110 amostras de individuos com DA e 115 amostras
de controles saudédveis. Enquanto que para o portugués brasileiro t€ém-se 20 gravacdes de
pacientes com DA e 20 de controles sauddveis Iﬂ Ambos os conjuntos de dados contém
gravagdes de individuos descrevendo a imagem "Cookie Theft", Figura[lal

Para treinar um modelo de classificacdo agndstico ao idioma capaz de detectar DA,
foi implementado um fluxo para a extragdo e avaliacdo de caracteristicas: (1) Utilizacdo a
implementagao do filtro EBU R128 do FFMPEGE]para normalizar o dudio; (2) diarizacdo
para deteccdo dos locutores; (3) transcri¢do da fala; (4) separacao da fala do pesquisadores
e do entrevistado; (5) extracdo das caracteristicas acusticas e linguisticas; (6) treinamento
de modelos distintos para cada conjunto de caracteristicas; (7) fusdo tardia e, finalmente,
(8) avaliagdo das combinagdes dos conjuntos de caracteristicas.A Figura [Ib] exemplifica
o processo de extracdo de caracteristicas.
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(a) Cookie Theft. (b) Fluxo da extragao dos conjuntos de caracteristicas.

Figura 1. A descricao da imagem (a) é utilizada como entrada no fluxo (b).

As gravagodes contém a fala do entrevistado, mas também incluem os pesquisado-
res fornecendo orientagdes. Para manter apenas as falas do entrevistado, visando mitigar
vieses, foi utilizado o WhisperX v3.3.1 [Bain et al. 2023|] que usa o modelo Whispelﬂ
para transcri¢ao e Pyannote.Audidz_f] para a diarizacdo, isto é, segmentar o dudio entre 0s
periodos de fala e, dentro deles, atribuir um rétulo de identificacio a cada locutor. Com
base na diarizagdo, determinou-se que o locutor que falou por mais tempo era o entrevis-
tado, e o outro, o pesquisador.

A transcri¢do foi utilizada para capturar caracteristicas textuais, através de mé-
tricas extraidas a partir de grafos de fala, os quais representam repeticdes no discurso,
estes extraidos por cédigo pr(’)prioﬂ Além dos grafos de fala, foram calculados indi-
ces léxico-semanticos que representam nossos corpora entre as linguas, estas, extraidas
usando LexicalRichnes TextDescriptive{] e Spacyﬂ; alguns indices lexicais foram cal-
culados manualmente.

'O conjunto de dados foi aprovado pelo Comité de Etica da Universidade de Brasilia (UnB)
https://ffmpeg.org/

Shttps://github.com/openai/whisper
Yhttps://github.com/pyannote/pyannote—audio

SBaseado em https://github.com/guillermodoghel/speechgraph
Shttps://lexicalrichness.readthedocs.io/en/
"https://github.com/HLasse/TextDescriptives

8https://spacy.io/
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Adicionalmente, representacdes acusticas extraidas tanto por técnicas manuais
quanto por técnicas baseadas em embeddings provenientes de redes neurais foram uti-
lizadas. Para extrair representacdes manuais, utilizaram-se os conjuntos ComParE e
eGeMAPS extraidos com a biblioteca OpenSmileﬂ e o0 conjunto pAAm Foram utiliza-
dos Wav2Vec2, VGGiskE, TRILI_]T_ZI como embeddings. Para o conjunto Wav2Vec2,
utilizaram-se os modelos com ajuste fino para inglés{ﬁ e portugués{ﬂ Apoés a extragdo,
foi calculada a média dos vetores de saida dos modelos.

A disfluéncia foi representada com um algoritmo préprio que concatena trés abor-
dagens. A primeira utiliza o modelo de diarizacdo Pyannote para calcular o tempo entre
as sentencas e, assim, medir a contagem e a duragdo total das pausas. A segunda utiliza a
biblioteca Calpy["]e a terceira é calculada com a biblioteca Librosa| A dimensionalidade
das representagdes geradas pode ser visualizada na Tabela[l]

Tabela 1. Dimensionalidade dos Conjuntos de Caracteristicas

Conjunto eGeMAPS ComParE pAA  wav2vec trill VGGish vad Lexical SpeechGraph
Dimen. 88 6373 136 1028 2048 128 6 57 12

Para investigar o comportamento de cada conjunto de caracteristicas agndsticas
aos idiomas, avaliou-se os modelos treinados com os dados em inglés no conjunto de da-
dos em portugués. Adotou-se a fusdo tardia combinando os resultados de modelos treina-
dos independentemente pelo método de votagdo suave. Essa técnica trata a probabilidade
de classe de cada modelo como um voto ponderado, e a predicao final é derivada da mé-
dia das probabilidades de todos os modelos. Ao utilizar a fusdo tardia com votacao suave,
pdde-se avaliar as sinergias entre os conjuntos de caracteristicas, testando exaustivamente
todas as 2.555 combinagdes possiveis.

Para os experimentos, foram selecionados os algoritmos de classificacio Arvore
de Decisao (DT), Random Forest, XGBoost, LightGBM e CatBoost. Foi aplicado gridse-
arch no conjunto de treino para ajustar os hiperparametros. Contudo, essa etapa apresen-
tou limitacdes, pois hiperparametros otimizados para a lingua de origem ocasionalmente
degradavam o desempenho na lingua de destino. Para cada conjunto de caracteristicas,
comparou-se o Fl-score do modelo otimizado pelo gridsearch com o modelo com hiper-
parametros padrao; quando o desempenho padrdo era superior na lingua de teste, ele foi
adotado como configuracdo final. Os melhores resultados de cada modelo estao apresen-
tados na Tabelal2l

O algoritmo LightGBM alcancou 0,8000 de acuracia e 0,7995 de F1-score junto
com a DT que precisou de menos conjuntos (Indices Lexicais, Trill e ComParE). Indices
Lexicais e o ComParE estdo presentes nos trés melhores modelos. Todos os algoritmos
apresentaram desempenhos similares, com a DT alcangando uma acurdcia competitiva de
0,8000. A falta de um conjunto de validacdo para realizar o gridsearch nos idiomas de
teste pode influenciar os resultados; com um conjunto de validagdo, seria esperado que
os algoritmos de boosting tivessem um desempenho superior. Outra possivel explicagdo
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Zhttps://www.kaggle.com/models/google/nonsemantic-speech-benchmark/
tensorFlow2/trill-distilled/3
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14https://huggingface.co/jonatasgrosman/wav2vec2—large—xlsr—53—portuguese
Bhttps://github.com/YvonneYYu/calpy
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Tabela 2. Dois Melhores Desempenhos por Modelo.

Modelo Conjunto de Caracteristicas Acuracia F1
XGBoost vad, Lexical, vggish, wav2vec2 0,8000 0,7980
XGBoost vad, Lexical, pAA, vggish, ComParE 0,8000 0,7980

LightGBM Lexical, pAA, eGeMAPSv02, ComParE 0,8000 0,7995
LightGBM vad, Lexical, pAA, vggish, trill, ComParE 00,8000 0,7995

CatBoost vad, vggish, trill, ComParE 0,7750 0,7737
CatBoost PAA, vggish, trill, ComParE 0,7750 0,7714
RF pAA, vggish, wav2vec2 0,7500 0,7500
RF vggish 0,7500 0,7494
DT Lexical, trill, ComParE 0,8000 0,7995
DT vggish, trill, ComParE 0,7750 0,7714

€ que algoritmos de boosting requerem conjuntos de dados maiores para generalizar bem.
Com apenas 225 amostras para treinamento, a DT pode ser mais eficaz em identificar os
padroes.

As melhores combinagdes de caracteristicas variam de acordo com o modelo; con-
tudo, das caracteristicas textuais, os Indices Lexicais se mantiveram presentes nas melho-
res combinacdes, indicando uma boa representacdo entre o inglé€s e o portugués. Entre
representacdes acusticas, o conjunto ComParE demonstrou presenca entre as melhores
combinacdes, apesar de sua grande dimensionalidade. Nota-se que o modelo LightGBM
treinado apenas com os indices textuais e extracdes manuais de caracteristicas acusticas
(Lexical, pAA, eGeMAPSv02, ComParE) teve desempenho igual ou superior a outros mo-
delos que utilizam embeddings, indicando que uma arquitetura simplificada pode atingir
0s mesmos valores que uma mais complexa.

3. Conclusao

Este trabalho demonstrou a viabilidade de uma abordagem de classificacdo agndstica ao
idioma para a deteccao da Doenga de Alzheimer. A arquitetura proposta vai desde a extra-
cdo de caracteristicas até o treinamento dos modelos, utilizando caracteristicas acusticas
e textuais comuns ao inglés e ao portugués brasileiro.

A arquitetura mostrou-se promissora em distinguir individuos com DA de contro-
les sauddveis. Contudo, o baixo nimero de amostras nos dados em portugués (40) leva
a métricas sensiveis em que o acerto ou erro de poucas predi¢cdes altera os resultados de
forma significativa. Os valores de acurécia idénticos (ex.: 0,8000) entre os diferentes mo-
delos podem ser um indicativo desse problema. Para mitigar esse problema, em trabalhos
futuros pretende-se explorar a aplicac¢do de técnicas de aumento de dados, assim como o
uso de algoritmos de aprendizado profundo na classificacdo. Se dados em outros idiomas
se tornarem disponiveis, pode-se expandir a andlise para inclui-los.
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