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ABSTRACT 

Primary Progressive Aphasia (PPA) refers to a group of clinical 

syndromes caused by a neurodegenerative disease and is 

categorized into 3 types: APP-S, APP-NF/A, and APP-L. The 

Grammar Reception Test, in the Brazilian version (TROG2-Br), 

which focuses on the detection of problems in the Portuguese-

Brazilian language, was used in individuals with PPA. The 

objective of this work is to show the feasibility of using Machine 

Learning algorithms to classify APP types, based on the 

individual's performance in the TROG-Br test. For this, the 

algorithms of Decision Tree, Naive Bayes, kNN, and SVM are 

applied and evaluated. The results are promising and show that it is 

possible to classify the types of APP using the individual's 

performance in the TROG-Br test as predictive attributes. 
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1 INTRODUÇÃO 

Segundo Carthery-Goulart et.al. [1], Afasia Progressiva Primária 

(APP) se refere a um grupo de síndromes clínicas, causados por 

uma doença neurodegenerativa. O sintoma predominante da APP é 

um transtorno progressivo lento das habilidades de linguagens, na 

ausência de deficiências cognitivas, motoras ou comportamentais 

significativas. Existem três subtipos de APP reconhecidos:  

variante semântica (APP-S), que é caracterizada por fala 

espontânea fluente, mas com recorrentes episódios de 

anomia e dificuldade de compreensão de palavras 

isoladas; variante agramática ou não-fluente (APP-

NF/A), que se caracteriza principalmente por uma fala 

frequentemente interrompida, podendo apresentar 

apraxia de fala e agramatismo; e variante logopênica 

(APP-L), que se caracteriza por dificuldade em repetir 

sentenças e para encontrar as palavras no momento da 

comunicação oral [2].  

O Teste de Recepção de Gramática (TROG-2) foi proposto por 

Bishop [3] como uma avaliação abrangente da compreensão 

auditiva de sentenças. O teste tem sido amplamente usado em 

crianças e adultos para caracterizar e diagnosticar déficits 

morfossintáticos [1]. Neste estudo é utilizado uma variação da 

TROG-2, focado na detecção de problemas de fala na língua 

portuguesa-brasileira, a TROG2-Br. 

2 METODOLOGIA 

O objetivo deste trabalho é propor a utilização de algoritmos de 

aprendizado de máquina (AM) na classificação de tipos de APP a 

partir do desempenho do indivíduo no teste TROG-Br. São 

consideradas as variantes de APP mais comuns: semântica (S), 

agramatical/não-fluente (NF/A) e logopênica (L). Para esta 

avaliação foram utilizados dados referentes a 23 pessoas 

diagnosticadas com estas variantes de APP. Estes dados foram 

disponibilizados no artigo de Carthery-Goulart et.al. [1]. No 

conjunto de dados (Tabela. 1), para cada indivíduo são 

apresentados: o diagnóstico da variante de APP, representado por 

L, NF/A, S e MX (não classificado); a avaliação do teste TROG2-

Br em seus blocos 20 blocos (de A a T), indicando o número de 

erros ou P para cada bloco correto (100% de acertos); o somatório 

do número de erros; e o somatório dos blocos corretos. 

Tabela 1: Performance Individual de Pessoas Afásicas [1].  

Casos PPA A 

N/P 

… T 

N/P 

Total de 

Items 

Total de 

Blocos 

1 L P … 3 39 3 

2 L 1 … 2 42 1 
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Na fase de pré-processamento foram imputadas as linhas 

referentes a PPA Mx, ou seja, APP não identificada, por não ser 

alvo da classificação. Também foram substituídas as ocorrências de 

P por 0, indicando que não houve erros no respectivo bloco. Devido 

o desbalanceamento do dataset resultante, contendo um total de 23 

instâncias, 5 da classe L, 6 da classe NF/A e 12 da classe S, foi 

aplicado o método de sobre amostragem SMOTE (do inglês, 

Synthetic Minority Oversampling Techenique). O SMOTE 

adiciona instâncias sintéticas as classes minoritárias, agrupando-as 

em torno das instâncias reais destas classes. Este método reduz os 

problemas decorrentes do desequilíbrio de classes e melhora o 

desempenho na classificação das classes minoritárias [4].  

 

Os algoritmos de classificação utilizados foram Decision Tree 

(árvore de decisão), kNN (k vizinhos mais próximos), Naive Bayes 

e SVM (suport vector Machine). O Decision Tree, efetua a criação 

de uma árvore para tomada de decisão com base nos dados de 

treinamento, retornando um valor de saída único (uma decisão). Os 

dados de treinamento são sucessivamente particionados com base 

em um critério de divisão pré-estabelecidos. Cada nó interno da 

árvore representa o teste de um dos atributos de entrada, cada 

ramificação os possíveis valores para estes atributos, sendo que o 

nó folha (ou terminal) representa a decisão no processo de 

inferência [5]. O kNN é um método baseado em distâncias, onde 

cada instância representa um ponto no espaço, sendo este definido 

por seus atributos preditivos. O kNN utiliza medidas de distâncias 

para definir K instâncias mais próximas/similares, assim definindo 

o rótulo de uma nova instância [6]. O Naive Bayes é um algoritmo 

de aprendizado baseado em probabilidade, inspirado no Teorema 

de Bayes. É considerado “Naive” (em português ingênuo) por 

admitir a independência dos atributos/variáveis, o que no teorema 

não ocorre. Esta cria uma matriz de probabilidades e é utilizada 

para classificar uma nova instância de dados [7]. O SVM é um 

modelo robusto de aprendizagem por otimização. Este, busca 

minimizar uma função de custo para encontrar um hiperplano 

separador em conjuntos de dados lineares e não lineares utilizando 

técnicas de Kernel. Trabalha com o conceito de margem para 

definir uma tolerância a erros de classificação, impactando na 

generalização do modelo [8]. 

As fases de pré-processamento, treinamento e teste dos 

modelos foram feitas utilizando a ferramenta Orange Data Mining 

[9]. 

3 RESULTADOS OBTIDOS 

A Tabela 21 apresenta as métricas de desempenho dos modelos na 

classificação de APP. Os algoritmos Decision Tree e SVM, 

apresentaram melhor performance se comparados ao Naive Bayes 

e kNN. Entretanto, observa-se um melhor resultado com o Decision 

Tree. 

 

Tabela 2: Desempenho dos modelos. 

Modelo Acurácia F1-

Score 

Precisão Recall AUC 

Decision 

Tree 

0.750 0.741 0.761 0.750 0.822 

SVM 0.694 0.700 0.714 0.694 0.830 

Naive 

Bayes 

0.694 0.695 0.713 0.694 0.807 

KNN 0.667 0.666 0.676 0.667 0.817 

 

A Figura 1 apresenta a matriz de confusão para os algoritmos 

Decision Tree e SVM. Por meio deste, pode-se observar que ambos 

os modelos tiveram mais facilidade em classificar instâncias da 

classe L, classificando de forma similar instâncias da classe NF/A 

e S. Este baixo desempenho se dá, pela baixa quantidade de 

amostras para explicar o fenômeno. Entretanto, o desempenho dos 

algoritmos mostra que é possível predizer as APP utilizando como 

atributos preditivos os resultados do teste TROG-Br. E que é 

necessário um maior conjunto de dados para que o desempenho dos 

algoritmos aumente. 

Figura 1: Matriz de confusão com o desempenho dos 

algoritmos Decision Tree e SVM. 

 

Uma das vantagens da Decision Tree é que elas são facilmente 

interpretáveis [10]. A Figura 2 apresenta a árvore de decisão 

referente a classificação das classes S, NF/A e L. A partir desta 

árvore, regras são definidas para a classificação correta para cada 

classe. Para a classe S, por exemplo, considerando a Figura 2, isto 

acontece quando o valor do atributo Q for ≤ 1 e o valor M ≤ 0, 

classificando corretamente 100% das amostras. Da mesma forma, 

para a classe NF/A, quando o valor de Q ≤ 1 e o valor de M > 0, 

classificando corretamente 80% das amostras. Já para a classe 

L, quando Q for > 1, K ≤ 2 e H >1, classificando corretamente 

85,7% das amostras. 
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Figura 2: Árvore gerada pelo modelo Decision Tree. 

4 CONSIDERAÇÕES 

Este trabalho teve por objetivo classificar tipos de APP, a partir dos 

resultados de indivíduos diagnosticados com APP no teste TROG-

Br. A base de dados utilizada foi disponibilizada no trabalho de 

Carthery-Goulart et.al. [1]. Foram utilizados especificamente os 

dados referentes ao grupo de estudo, o que compreendeu 

observações referentes a pacientes com APP nas variações 

observadas. Em virtude do desbalanceamento das classes, antes do 

treinamento dos modelos, foi aplicada a técnica de sobre 

amostragem SMOTE. Foram avaliados os algoritmos Decision 

Tree, SVM, Naive Bayes e kNN para a classificação. O algoritmo 

Decision Tree, apresentou a melhor performance que os demais, 

com acurácia de 75% e F1-Score de 74.1%. A partir da árvore 

binária gerada pelo modelo Decision Tree, regras puderam ser 

definidas para a maior classificação correta de cada uma das classes 

avaliadas. Os resultados são promissores, e mostram que é possível 

classificar APP a partir da pontuação dos indivíduos no teste 

TROG-Br, entretanto se faz necessário um maior número de dados 

de treinamento para apresentar melhores resultados. Cabe salientar, 

no entanto, que o TROG deve ser combinado com outros 

instrumentos para avaliar a afasia e assim obter resultados mais 

precisos.  

Como trabalhos futuros, considera-se aplicar novamente os 

experimentos sobre uma base de dados com um maior número de 

observações, quando eles estiverem disponíveis. Assim como 

aplicar os experimentos sobre os resultados no teste TROG no 

idioma inglês, onde o teste foi originalmente concebido. Entretanto, 

nenhuma base de dados foi encontrada, fazendo a relação entre o 

desempenho no TROG com os tipos de afasia. Também se 

considera a utilização de outros algoritmos de classificação para a 

análise de desempenho. 
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