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Deteccdo da Doenca de Alzheimer através de
Parametros Nao-Lineares de Sinais de Fala

Martim G. Silva, Pedro Ribeiro, Bruno C. Bispo e Pedro M. Rodrigues

Resumo— Este trabalho tem como objetivo a deteccdo da
doenca de Alzheimer (DA) através de parametros nao-lineares
de sinais de fala. Os parametros sio extraidos de sub-bandas dos
sinais, as quais sdo obtidas por meio da transformada Wavelet,
e algumas das suas estatisticas descritivas sdo utilizadas como
entrada para varios classificadores. Acuracias de 100, 77,8 e
85,2% sao obtidas na deteccio da DA entre mulheres, homens
e todos, respectivamente, utilizando classificadores de regressao
logistica.

Palavras-Chave—Doenca de Alzheimer, sinal de fala, analise
nao-linear, wavelet, classificadores.

Abstract— This work aims to detect Alzheimer’s disease (AD)
through non-linear features of speech signals. The features are
extracted from signal subbands, which are obtained through
the wavelet transform, and some of its descriptive statistics are
used as input for several classifiers. Accuracies of 100, 77.8 and
85.2% are obtained in detecting AD among women, men and all,
respectively, using logistic regression classifiers.

Keywords— Alzheimer’s disease,
analysis, wavelet, classifiers.

speech signal, non-linear

I. INTRODUCAO

Os casos de deméncia estdo aumentando ao redor do
mundo e é previsto que tripliquem até 2050 [1]. Também ¢é
estimado que entre 50 e 75% dos casos atuais sdo devidos
a Doenca de Alzheimer (DA) [2], a qual atualmente é a
doenga neurodegenerativa mais comum e ndo tem cura [3]. Seu
diagndstico numa fase inicial ou assintomatica pode permitir a
medicamentos inovadores retardarem os seus efeitos nefastos.

Como meios de diagnéstico da DA, clinicos e pesquisa-
dores utilizam atualmente testes cognitivos, especialmente o
MMSE (do inglés Mini-Mental State Examination) [4], testes
sanguineos [5], imagem por ressonincia magnética (MRI) [6],
tomografia computorizada (CT) [7], tomografia por emissio
de pésitrons (PET) [8], exame de eletroencefalograma [9] e
exames neuroldgicos [10]. Estes métodos s@o utilizados para
avaliar a presenga de biomarcadores especificos, como as pro-
tefnas (S-amiloide e 7, e possiveis anomalias em determinadas
regides do cérebro. Porém, as taxas de acurdcia de diagndstico
nesta fase inicial ainda se encontram longe do satisfatério.

Por ser rico em informacdes como conteido semantico,
emocdo, entoagdo e caracteristicas individuais, o sinal de fala
tem sido recentemente explorado para auxiliar o diagndstico
da DA. O fato do sinal de fala ser relativamente facil de
ser gravado e digitalizado, sendo um procedimento menos
invasivo, de menor consumo de tempo e mais conveniente
para um primeira triagem da doenca do que os exames de
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diagnosticos mais habituais em clinica, tem contribuido para
o aumento de pesquisa nessa drea [11].

No que diz respeito a classificagdo entre pessoas saudaveis
e pacientes diagnosticados com DA a partir de sinais de fala,
acuracias entre 73 e 88% foram obtidas em [12]-[18]. Os
parimetros e os classificadores utilizadas nesses trabalhos,
assim como as acuracias obtidas, estdo resumidas na Tabela I.

TABELA 1
ESTADO DA ARTE - SUJEITOS SAUDAVEIS VS. PACIENTES COM DA

Ref. Métricas Classificadores Ac(l:yza)\cm
Regressao
[12] Espectogramas Logfstica CV 75 - 81
Tempo médio de siléncio, tempo
médio de conteido vocal, racio Andlise
de siléncio, média de momentos Lo
[13] A . Discriminante 80 - 88
de siléncio, nimero de fonemas Linear
e de palavras.
[14] Tragog de_ fala/ ei%pontanea/ (_SE) - Ensemble 87
vocais, linguisticos e acusticos
Tempo de reagdo vocal, Support-vector-
[15] quantidade de siléncio e ”n‘;achim 60 - 84,5
irregularidade do sinal ’
Complexidade Linguistica e Regressao
[16] fluéncia Logistica 76 - 83
Regressor de
. ) e aumento de
[17] Coeﬁc1en;§/slpl\éecl)Cepstm1s gradiente ¢ 81,5
Support-vector-
machines
. L Ensemble
(18] Caral‘f;f)‘t‘)ziz gcl‘ésl‘(‘)cas - Support-vector- | 76-80
machines

Este trabalho tem como objetivo avaliar a aplicacdo de pa-
rAmetros ndo-lineares de sinais de fala para detectar DA entre
mulheres, homens e todos. Com o intuito de explorar uma pos-
sivel maior capacidade discriminante de bandas frequenciais,
os pardmetros sdo obtidos, por meio da transformada wavelet,
de sub-bandas dos sinais um algoritmo de suporte a detecdo
da DA por meio de uma andlise ndo linear do sinal de voz.

O artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo
Il descreve a base de sinais de fala; a Secdo III explica
a decomposi¢do multibanda realizada; a Secdo IV apresenta
os parametros ndo-lineares utilizados; a Se¢do V descreve a
metodologia empregada; a Secdo VI apresenta e discute os
resultados obtidos; a Secdo VII conclui o trabalho

II. BASE DE DADOS DE FALA

A base de sinais de fala utilizada foi a DementiaBank
Spanish Ivanova Corpus [19], [20]. Ela contém 269 4udios,
sendo um dudio por individuo, amostrados a uma frequéncia de
amostragem de 44100 Hz e com duracdes entre 25 e 45 [2].
Os contetidos sdo frases em lingua espanhola de pessoas
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TABELA 1II
RESUMO DOS GRUPOS DE ESTUDO PROVENIENTES DA BASE DE DADOS.

Grupo | Género | Numero Idade MMSE
MCS Mulher 137 76 £ 7.4 | 282 +£20
MDA Mulher 44 80 £ 79 | 18,9 £ 4,7
HCS Homem 58 75 +90 | 284 £ 1,6
HDA Homem 30 79+ 7,7 | 21,5 54
TCS Todos 195 75+79 | 283+ 1,9
TDA Todos 74 79 £ 7.8 | 20,1 £ 5,1

sem diagnéstico de DA (grupo de controle) e de pessoas
previamente diagnosticadas com DA.

Neste trabalho, a base de dados foi dividida por género,
resultando em 88 dudios de homens e 181 de mulheres.
Cada um desses grupos foi subdividido entre controle (CS)
e pacientes com DA, com uma distribui¢do de 137 4udios
de mulheres de controle (MCS), 58 de homens de controle
(HCS), 44 de mulheres com DA (MDA) e 30 de homens com
DA (HDA). Maiores informagdes sobre os grupos de estudos
provenientes da base de dados sdo mostradas na Tabela II.

Artefatos presentes nos sinais de fala foram removidos ao
aplicar um filtro Butterworth de segunda ordem, passa-baixas e
com frequéncia de corte de 1500 Hz. Em seguida, os trechos
de siléncio foram removidos ao descartar as amostras com
magnitude inferior a 0, 001, considerando os sinais de fala com
magnitude méxima de 1. Por fim, os sinais foram segmentados
em trechos com duracdo de 20ms e sobreposicdo de 50%
usando a janela de Hamming.

III. DECOMPOSICAO MULTIBANDA

A transformada wavelet discreta (DWT, do inglés Discrete
Wavelet Transform) de um sinal de tempo discreto e energia
finita € a sua decomposi¢do em um conjunto de funcdes base
obtidas a partir de um ndmero finito de sequéncias protétipas
e suas versdes deslocadas no tempo [21].

Essa expansdo estruturada é implementada por meio de um
banco de filtros em bandas de oitavas e criticamente deci-
mado [22], [23]. Considerando apenas as frequéncias positivas,
a m-ésima sub-banda estd limitada a

m =0,
m=1,2,...,5,

[0,7/25],

Wm = [71_/25'—7n+17 7T/2S_m] ,

ey

onde S é o ndmero de sub-bandas ou niveis de decomposicido
e 7 € a frequéncia angular normalizada [23].

A DWT utiliza uma fungao escala de andlise $1(n) e uma
fun¢do wavelet de andlise v (n) que sdo respostas ao impulso
dos filtros de andlise passa-baixa e passa-alta de meia banda,
respectivamente. Definindo as seguintes férmulas de recursio

Gir1(n) = ¢s(n/2) * d1(n) 2
Pig1(n) = s(n) =Py (n/2), 3)

o filtro de andlise equivalente da m-ésima sub-banda é dado
por

%s(n), m =

B (1) =
(n) ¢S+1—m(n)7 m = 1,2,...,5.

“)

E o sinal da m-ésima sub-banda do sinal (n) é dado por

E x(k)hm(2sn_k)7 m =0,

Ty (n) = { 50>
S w(k)hp (250 — k), m=1,2,...,8.
k=—oc0

4)
Neste trabalho, a decomposi¢do em sub-banda foi aplicada
até o quinto nivel, S = 5, aos segmentos dos sinais de
fala utilizando a wavelet-mde Biortogonal 3.3. Em trabalhos
anteriores [24], esta wavelet emergiu com uma excelente opcao
para andlise de sinais da voz. Os sinais das sub-bandas foram
reamostrados para a frequéncia de amostragem original através
do método de interpolacdo wavelet [25].

IV. ANALISE NAO-LINEAR

Os parimetros ndo-lineares utilizados neste trabalho serdo
brevemente em seguida descritos, assumindo que o sinal z(n)
possui tamanho N e média z. Maiores detalhes sobre os
parimetros podem ser encontrados na literatura [26], [27].

A. Medidas do Atrator Reconstruido

Em cada instante de tempo, o estado de um sistema dina-
mico definido por m varidveis pode ser representado por um
ponto no espaco m-dimensional. Nesse espaco, denominado
espago de estado ou de fase, a sequéncia de estados ao longo
do tempo define curvas denominadas trajetérias. Estas trajeto-
rias, quando observadas por longos periodos, podem convergir
para uma estrutura geométrica especifica e independente das
condicdes iniciais do sistema, denominada atrator [26].

Entre as técnicas para representar o espaco de estado de um
sistema dindmico a partir de uma tnica série temporal (sinal),
processo denominado reconstrucdo, utilizou-se a técnica de
incorporagdo de atraso. Nesse caso, uma reconstru¢do do
espago de estado é dada por

x; = [z(i),z(i +7),...,2(i + (m —1)7)], (6)

onde 7 é o atraso de incorporagdo [26]. Os valores de 7 e
m foram obtidos de z(n) por meio dos métodos descritos
em [26], [28].

A sequéncia de vetores x;,? = 1,2,...,M onde M =
N — (m — 1)7, formam o atrator reconstruido.

1) Dimensdo da Correlagdo: Medida que caracteriza a
distribuicao dos pontos do atrator, refletindo a complexidade
do sistema dinamico, estimada como

log(C(r, M))

Dy = 7113%) log(r) @
onde
9 M M
C(r,M) = O —|x; —x ®)
() = 75—y 25 22 00 ~ I =)
J#i

¢ a probabilidade do par de pontos {x;,x;} no atrator estar
separado por uma distancia menor ou igual a r ¢ © € a funcéo
Heaviside [26], [28].
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2) Expoentes de Lyapunov: Medidas que fornecem infor-
magcao sobre a evolugdo das trajetdrias ao longo do tempo [28],
refletindo a estabilidade do sistema dindmico [26]. Coeficien-
tes positivos e negativos indicam divergéncia e convergéncia
exponencial de trajetdrias préximas no atrator, respectiva-
mente [29]. Um sistema cadtico tem pelo menos um expoente
positivo [28], [29]. O maior expoente de Lyapunov (LLE,
do inglés Largest Lyapunov Exponent) pode ser estimado
ao, para cada estado x;, encontrar o estado x; que satisfaga
min; ||x; — x;|| tal que |¢ — j| > T),,, onde T}, é o periodo
médio de x(n). As estimativas sdo dadas por

M
1 Lo Xtk
M +2 — kT

R — Xtk ||

AG) = SR O)
1% = x|

onde T € o periodo de amostragem. E o LLE ¢ definido pela
inclina¢do da melhor aproximagdo linear de A(¢) [30].

B. Medidas de Memoria Longa

1) Expoente Hurst: Medida da dependéncia estatistica de
longo alcance de uma série temporal, utilizada para avaliar
a sua suavidade, propriedades de correlacdo e grau de auto-
similaridade [26], [28]. Pode ser definida como

_ log(R/S)
log(N) ’

onde R/S é uma medida estatistica denominada intervalo
reescalonado [28]. Na prética, H € estimado pela inclinacdo da
melhor aproximagéo linear de log [R(n)/S(n)] em fungdo de
log(n), onde detalhes sobre o cdlculo de R(n)/S(n) podem
ser encontrados em [31].

2) Andlise de Flutuacdo Destendenciada: Método de ana-
lise que fornece um parimetro para quantificar as corre-
lagdes de longo alcance (auto-similaridade) de séries tem-
porais aparentemente ndo-estaciondrias [27], [32]. A partir
de z(n), calcula-se a série de desvio cumulativo y(k) =
Zle [z(7) — Z]. Em seguida, para cada trecho de compri-
mento m de y(k), calcula-se uma aproximacao linear denotada
por Y., (k). A flutuacdo média do sinal é definida como

NZ

A inclina¢do da melhor aproximac@o linear de log[F'(m)] em
fun¢do de log(m) é o expoente de escala o que representa as
propriedades de correlagdo do sinal x(n) [27].

(10)

C. Dimensdo Fractal

A dimensdo fractal (FD, do inglés Fractal Dimension) de
um objeto geométrico € uma medida de sua complexidade - ex-
tens@o espacial, complicagdo ou propensiao ao preenchimento
do espaco - e estd intimamente ligada a sua forma [33].

Numa forma de onda, a FD é uma ferramenta poderosa para
a deteccdo de eventos transitérios [28]. Ela pode ser calculada
diretamente a partir dos sinais, ndo havendo necessidade de
reconstruir o atrator. Entre os algoritmos para determinar a
FD de uma forma de onda, os brevemente descritos abaixo sdo
conhecidos por serem adequados para andlise de EEG [28].

1) Algoritmo de Higuchi: Para m = Lk ek =
1,..., kmax, onde kpn,x € obtido experimentalmente apesar de
kmaz = 8 ter sido inicialmente proposto, calcula-se a seguinte
medida de distancia

N_1 la)

> fa(m +ik) — z(m + (i — DE)|, (12)

Ly (k) = TalF <

onde a = (N —m)/k e |a] representa o maior nimero inteiro
igual ou menor que a. A distancia média € calculada como
L(k) = an 1 Lin(k)/k para k = 1,..., kmax. A estimativa
da FD, denotada por F'Dy, é entdo dada pela inclinagao
da melhor aproximagdo linear de In[L(k)] em func¢do de
In(1/k) [26], [28].

2) Algoritmo de Katz: Segundo [33], a FD de uma forma
de onda z(n) pode ser definida como

log(L/a)
log(d/a)’
onde L é a soma das distincias entre 0s pontos sucessivos de

z(n), a é a distdncia média entre os pontos sucessivos e d ¢é
a maior distincia entre x(1) e os restantes pontos de x(n).

FDg = 13)

D. Energia
A energia das sub-bandas estd entre os pardmetros mais

utilizados na deteccdo de disfonias vocais e € definida como

N
EN = Z lz(n)[?

(14)

E. Entropia

z

A entropia é uma medida que descreve a quantidade de
desordem, incerteza, em um sistema [28]. No caso de uma
varidvel aleatdria, a entropia quantifica a informag¢do média
associada as suas observacdes. As entropias de Shannon e
Logaritimica podem ser estimadas como

ETs = Z |z (n n)[?]

% log][|( (15)

N
BTy =Y loglla(n)l?,
n=1
respectivamente [34], [35].

A entropia aproximada (ApET) é uma modificacdo na
entropia de Kolmogorov-Sinai, que descreve a taxa na qual
informagdes sobre o estado do sistema dindmico sdo perdidas
ao longo do tempo, para evitar divergéncias numéricas quando
o sinal é contaminado por ruido, sendo definida como

(16)

1 N—m-+1
ApET(m,1,N) = g > log [ (1)]
=1
)l A7
onde
N—m+1
Cl'r) = =1 g O — lxi —x;ll)  (18)

¢ a probabilidade do ponto x; no atrator estar separado dos
outros pontos por uma distdncia menor ou igual a r [28].
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V. METODOLOGIA

Este trabalho foi desenvolvido num computador com 8 GB
de memoéria RAM, processador Intel Core i5-9300HF e placa
griafica NVIDIA GeForce GTX 1650, e utilizou os softwares
Matlab R2022b 64-bits e Python 3.10.10 64-bits.

Para cada um dos 269 individuos, os 10 parimetros nao-
lineares (Do, LLE, o, FDy, FDg, EN, ETs, ETy, e
ApET) foram calculados para os sinais das 6 sub-bandas de
todos os segmentos. Para cada série temporal de carateristicas,
as seguintes estatisticas descritivas fora calculadas: média,
desvio padrdo, assimetria, curtose, variancia e raiz quadrada
média. Isso resultou em 360 parametros (6 sub-bandas x 10
pardmetros X 6 estatisticas) por individuo. Essa etapa foi
executada no software Matlab.

Em seguida, no ambiente Python, os dados foram aplicados
a métodos de aprendizado de miquina para diferenciar dentro
dos pares de grupos MCS-MDA, HCS-HDS e TCS-TDA.

A. Processos de Classificagdo

Dentro de cada par de grupo de estudo, nomeadamente
MCS-MDA, HCS-HDA e TCS-TDA, os parimetros foram
normalizados por F-score. E, aleatoriamente, 80% do total de
dados disponiveis foram utilizados para treinar e os restantes
20% para testar 19 classificadores. A lista dos classificadores
scikit-learn [36] e suas configuracdes € apresentada abaixo:

o AdaBoostClassifier (AdaBoost) - Pardmetros padrao

o BaggingClassifier (BaggC) - Pardmetros padrio

o DecisionTreeClassifier (DeTreeC) - Profundidade ma-

Xima = 5

o ExtraTreesClassifier (ExTreeC) - Numero de estimadores

=300

o GaussianNB (GauNB) - Pardmetros padrio

o GradientBoostingClassifier (GradBoost) - Pardmetros pa-

drao

o GaussianProcessClassifier (GauPro) - 1.0 x RBF(1.0)

o KNearestNeighbors (KNN) - Parametros padrdao

o LogisticRegression (LogReg) - Solver Limited-memory

Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno

e LogisticRegressionCV (LogRegCV) - CV =3

o LinearDiscriminantAnalysis (LinDis) - Pardmetros pa-

drao

o LinearSVC (LinSVC) - Parametros padrao

o MLPClassifier (MLP) - a = 1 e iteragdo maxima = 1000

o OneVsRestClassifier (OvsR) - Estado aleatério = 0

o QuadraticDiscriminantAnalysis (QuadDis) - Parametros

padrdo
o RandomForestClassifier (RF) - Profundidade maxima =
300, nimero de estimadores = 5, nimero de caracteristi-
cas maximas = 1

o SGDClassifier (SGD) - Iteragdo maxima = 100 e toleran-
cia = 0,001

o SGDClassifier (SGDC) - Pardmetros padrao

o Support vector machines (SVM) - ~ automatico

B. Métricas de Classificagcdo

As métricas de classificacdo utilizadas para determinar a
eficdcia do modelos de aprendizagem foram acuricia (AC),
precisdo (PR), recall (Rec) e Fl-score, as quais sdo definidas

como VP+VN

AC= P T VNI FPT FN

100, (19)

TABELA III
MELHORES RESULTADOS DE CLASSIFICACAO.

Acuracia | Precisao Recall F1- .
Grupos (%) (%) (%) score Classificador
NS 100 100 100 | 1,00 | LogRegCV
Hon 778 86,7 714 | 0723 LogReg
A 85,2 793 756 | 0772 LogReg
VP
PR=———— %100, 20
VP+ FP (20)
VP
Rec = ————— x 100, 21
VP+FN h
2 x PR x Rec
Fl-score = ——————— 22
PR+ Rec (22)

onde, VP, VN, FP e FN representam o nimero de casos
de verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e
falso negativo, respetivamente.

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

O melhor resultado de classificacio obtido para cada par de
grupo de estudo analisado é mostrado na Tabela III, onde os
classificadores que geraram esses resultados sdo indicados.

Nota-se que, para o par MCS-MDA, valores mdximos de
classificacdo foram obtidos em todas as métricas, indicando
que o método proposto é capaz de identificar entre sinais de
fala de mulheres sauddveis e de mulheres com DA. No par
HCS-HDA, valores acima de 70% foram obtidos em todas
as métricas, com destaque para 86,7% de precisdo. A maior
eficicia do método proposto em detectar DA a partir da fala
de mulheres pode estar relacionada com a discrepancia do
nimero de mulheres € homens na base de dados, onde 67%
dos sinais foram proferidos por mulheres.

Em relag@o ao par TCS-TDA, onde todos os individuos de
controle e pacientes com DA sdo incluidos independentemente
do género, resultados de classificacdo superiores a 75% foram
obtidos, com destaque para 85,2% de acuricia. Observa-se
que, nos trés pares de grupos de estudo, o melhor resultado de
classificacdo foi obtido utilizando o classificador de regressio
logistica, com validacdo cruzada no caso MCS-MDA.

Em comparacdo com os métodos do estado-da-arte para
detectar DA no par de grupos TCS-TDA, a actracia obtida
no presente trabalho supera as alcancadas em [12], [14]-
[18], sendo superada apenas pelo 88% alcancado em [13],
como pode ser visto na Tabela I. No entanto, é importante
ressaltar que bases de dados diferentes foram utilizadas nos
trabalhos mencionados e, por conseguinte, comparacdes dire-
tas de desempenho devem ser feitas com cautela. De qualquer
forma, os resultados obtidos no presente trabalho indicam que
a combinacdo de pardmetros nao-lineares multibanda de sinais
fala pode ser adequada para auxiliar na deteccdo da DA.

VII. CONCLUSOES

Este trabalho investigou a detec¢do da doenca de Alzheimer
(DA) através de parametros ndo-lineares de sinais de fala. Dez
parimetros foram extraidos de seis sub-bandas dos sinais, as
quais foram obtidas por meio da transformada Wavelet, e seis
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estatisticas descritivas dos pardmetros foram utilizadas como
entrada para dezenove classificadores. Acurécias de 100, 77,8
e 85,2% foram obtidas na deteccio de DA entre mulheres,
homens e todos, respectivamente, utilizando classificadores de
regressdo logistica.

A maior eficicia do método proposto em detectar DA a
partir da fala de mulheres pode estar relacionada com a
discrepancia do nimero de mulheres e homens na base de
dados, onde 67% dos sinais foram proferidos por mulheres.
Apesar de indicarem que a combinagdo de parametros ndo-
lineares multibanda de sinais fala é adequada para auxiliar
na deteccdo da DA, futuramente os resultados devem ser
atualizados com uma popula¢do maior e mais equilibrada.
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