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Capitolo 1

Introduzione

Obbiettivi della tesi

Nel contesto medico, 1'utilizzo dell’intelligenza artificiale - e in particolare del
machine learning o apprendimento automatico - ha rivoluzionato molte discipline,
aprendo nuove prospettive di analisi e diagnosi. Tuttavia, data 'importanza e la
sensibilita dei dati trattati in ambito sanitario, 'opacita che circonda le reti neurali
puo portare a insicurezza e diffidenza verso I’adozione di queste tecnologie.

Il ramo dell’intelligenza artificiale chiamato X-Al (eXplainable-Al) si occupa di
questo problema, cercando di rendere piu trasparenti i processi decisionali attraverso
spiegazioni, grafici e modellamento della struttura stessa delle reti. In questa tesi,
si e cercato di applicare i principi dell’eXplainable-AI nel campo dell’analisi dei
disturbi della voce, rimasto relativamente poco studiato rispetto ad altri ambiti
clinici. L’obbiettivo principale ¢ quello di trovare una soluzione che garantisca
interpretabilita e maggiore chiarezza all’'utente umano senza compromettere in
modo eccessivo le prestazioni del modello.

L’approccio utilizzato e stato di tipo concept-based. La rete neurale viene proget-
tata per prevedere una serie di concetti - rappresentazioni semantiche comprensibili
e familiari per un essere umano - sulla base dei quali avviene la classificazione in
voce eufonica o patologica. In questo modo, le decisioni vengono prese riconoscendo
una correlazione tra i concetti associati a una determinata voce (e.g. disfonia,
breathiness) e la relativa classe, garantendo maggiore trasparenza al processo di
classificazione. Questa soluzione si rivelerebbe utile non soltanto al paziente, il quale
beneficia di una diagnosi piu approfondita e articolata, ma anche per il personale
medico che puo supervisionare meglio il funzionamento del sistema. Nel caso di una
diagnosi errata, sarebbe estremamente piu facile comprendere perché il modello
abbia predetto la classe sbagliata o modificare manualmente la predizione di un
concetto per correggere 'errore. Considerando la famiglia delle reti concept-based,
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Introduzione

ci concentreremo in particolare su due modelli, ovvero i CBM (Concept Bottleneck
Model) e i CEM (Concept Embedding Model).

In sintesi, questa tesi propone 'applicazione di modelli concept-based nella
classificazione dei disturbi della voce, con l'obbiettivo di raggiungere maggiore
trasparenza e interpretabilita nella predizione mantenendo performance competitive.
Il lavoro svolto ha portato alla submission di un workshop paper, intitolato "A
Concept-based approach to Voice Disorder Detection', alla conferenza ECMLPKDD
2025, in attesa di essere revisionato.

Struttura della tesi

La tesi & strutturata in cinque diversi capitoli, ciascuno dedicato a un preciso
argomento o a una fase specifica del lavoro svolto. In particolare, gli argomenti
sono cosi suddivisi:

o Capitolo 1 descrive la struttura e gli obbiettivi della tesi.

» Capitolo 2 introduce gli ambiti in cui spazia la tesi, dando una panoramica
generale del contesto attuale e dei lavori precedentemente svolti in questo
settore.

o Capitolo 3 descrive nel dettaglio I’approccio teorico e pratico utilizzato per
svolgere gli esperimenti.

o Capitolo 4 descrive gli esperimenti eseguiti e i risultati ottenuti.

o Capitolo 5 riassume il lavoro svolto, ne evidenzia le limitazioni e possibili
estensioni in lavori futuri.



Capitolo 2

Contesto

2.1 Introduzione all’intelligenza artificiale

Negli ultimi anni, I'intelligenza artificiale (IA) ha conosciuto uno sviluppo verti-
ginoso, affermandosi in ogni ambito della nostra vita quotidiana. La capacita di
analizzare enormi moli di dati le ha permesso di eguagliare, e in alcuni casi di
superare, le capacita computazionali del cervello umano in task specifiche.

In questo compito, eccelle in modo particolare una famiglia di modelli che prende
il nome di reti neurali. Come suggerisce il nome, questi modelli si ispirano alla
struttura del cervello umano: sono composti da diversi strati di nodi (i neuroni),
collegati tra loro da un grande numero di legami (assoni). A ciascun collegamento
¢ associato un peso, che rappresenta l'influenza esercitata da un neurone su quello
a lui connesso. Il valore di ogni nodo, determinato dai valori dei suoi predecessori,
viene trasformato attraverso una funzione di attivazione, ovvero un’approssimazione
dell’attivazione dei neuroni biologici.

Le reti neurali, nonostante siano state introdotte gia negli anni Cinquanta del
secolo scorso, sono rimaste per lungo tempo ai margini della ricerca sull’intelligenza
artificiale. A causa delle limitazioni teoriche dei modelli iniziali, come il percettrone
[1], e della mancanza di risorse computazionali adeguate, queste tecniche vennero
progressivamente abbandonate a favore di approcci simbolici o statistici. Il percet-
trone, in particolare, era composto da un singolo strato con pesi aggiornabili, il che
lo rendeva adatto unicamente a problemi in cui i dati erano linearmente separabili.
La difficolta principale che ha impedito la realizzazione di perceptron composti
da piu layer addestrabili ¢ stata la mancanza di un algoritmo di addestramento
efficace. Nel 1986, dopo essere stato formalizzato da un punto di vista matematico

IEssendo composto da un singolo layer lineare, eventuali criteri di separazione pitl complessi
(quadratici, cubici, ecc.) non potevano essere appresi.

3



Contesto

circa un decennio prima, l'algoritmo noto come backpropagation fu applicato con
successo all’addestramento delle reti neurali [2]. Questa tecnica, che prevede il
calcolo del gradiente procedendo a ritroso attraverso gli strati della rete - da cui
il nome -, ha reso possibile 'addestramento dei Multilayer Perceptrons (MLP) e
rilanciato 'interesse verso il deep learning.

Solo a partire dai primi anni 2000, con ’avvento di hardware piu potenti — in
particolare le GPU — e la disponibilita di grandi quantita di dati, le reti neurali
hanno conosciuto una nuova diffusione. Grazie anche all’ottimizzazione di tecniche
di addestramento come la backpropagation, le deep neural networks — reti neurali
composte da molteplici strati — sono oggi diventate il fulcro della ricerca nel campo
dell’intelligenza artificiale.

Un grande passo in avanti nella diffusione delle reti neurali e stata 'introduzione
delle Convolutional Neural Networks (CNN) [3]. Le CNN sono modelli gerarchici
specializzati nell’apprendimento di pattern locali e invarianti a traslazioni, par-
ticolarmente adatti all’elaborazione di input con struttura spaziale o temporale,
come immagini, segnali audio o video. Queste reti sono composte da tre tipologie
principali di layer:

« layer convoluzionali: applicano una convoluzione tra 'input del layer e una
serie di filtri, detti kernel, generando le cosiddette feature map, mappe che
identificano specifici pattern locali;

« funzioni di attivazione: funzioni non lineari (e.g. ReLU, Leaky ReLU)
applicate elemento per elemento all’output della convoluzione;

e layer di pooling: applica funzioni di pooling all’input riducendone la
dimensionalita;

In una CNN, generalmente, si susseguono blocchi formati da queste tre tipologie
di layer in sequenza. La rete & completata da uno o piu layer fully-connected,
ovvero dove ogni neurone € collegato - attraverso un peso - a ciascuno degli altri
neuroni, i quali permettono la combinazione dell’informazione estratta nei livelli
precedenti e la mappatura verso 'output finale. Le reti convoluzionali sono definite
gerarchiche perché, proseguendo attraverso i vari layer della rete, la complessita
delle caratteristiche apprese aumenta progressivamente. I primi layer della rete
tendono a riconoscere pattern semplici e localizzati. Grazie alla convoluzione, ogni
neurone aggrega l'informazione di pit neuroni appartenenti al layer precedente.
Procedendo verso layer piu profondi, viene aggregata I'informazione appartenente
a regioni sempre pitt ampie. In altri termini, aumenta quello che viene definito
receptive field. In questo modo, gli strati successivi riescono a combinare pattern
semplici in strutture sempre pitt complesse, acquisendo una rappresentazione globale
dell’input. I kernel, le cui dimensioni variano tra 1x1 e 7x7, vengono appresi tramite
backpropagation.
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Le Convolutional Neural Network sono state tra i primi modelli a introdurre
un’estrazione automatica delle feature, rivoluzionando il machine learning, prece-
dentemente basato sull’estrazione manuale delle feature. Un momento chiave nella
diffusione delle CNN & stato il successo di AlexNet [4], presentato nel 2012, che
dimostro 'efficacia di queste reti nella computer vision.

Recentemente, a catturare 'attenzione del dibattito pubblico sono stati i Large
Language Models (LLMs), reti neurali di grandi dimensioni in grado di interpretare
e generare testo in linguaggio naturale. Nel 2022, 'avvento di ChatGPT - LLM
basato su diverse evoluzioni del modello GPT (Generative Pre-Trained Transformer)
[5, 6, 7, 8] - e il suo grande successo hanno suscitato un forte slancio nella direzione
di questi modelli, il quale si protrae ancora oggi con lo sviluppo di reti sempre
pitu avanzate ed efficienti (e.g. Gemini [9], DeepSeek [10]). La quasi totalita dei
chat bot rilasciata negli ultimi anni e basata su una famiglia di reti che prende il
nome di transformer [11]. Questa tipologia di reti, nate per la traduzione del testo
e poi diffusesi in moltissimi ambiti, sfrutta un meccanismo noto come attention
mechanism. L’attenzione consiste nel calcolare quanto la rappresentazione di un
componente della sequenza sia influenzata da ciascuno degli altri componenti. I
componenti sono definiti come token. Nel Natural Language Processing (NLP) -
task principale dei chat bot - i tokenizer piu semplici fanno corrispondere i token
alle parole che costituiscono la frase. Se prendiamo come esempio la frase "Il cane
abbaia', il token "abbaia" sara fortemente influenzato dal token "cane" a causa della
loro relazione semantica, mentre, per lo stesso motivo, sara meno influenzato dal
token corrispondente a "II". In tokenizer piu recenti e complessi, le parole vengono
a loro volte scomposte in sottoparti, ciascuna delle quali & associata a un token.
Sfruttando il meccanismo dell’attenzione, i transformer riescono ad avere una
visione piu ampia e generale della sequenza, riuscendo a catturare anche le relazioni
a lungo raggio. Questa capacita ha permesso la diffusione dei transformer anche
nella computer vision - object detection, image classifiation, semantic segmentation -
e, piu recentemente, nell’analisi dei segnali audio. Il riconoscimento di pattern visivi
o dell’audio si e rivelato di fondamentale importanza e ha influito nell’affermazione
dei transformer come architettura general-purpose.

Le relazioni a lungo raggio, prima dell’introduzione delle reti transformer, hanno
rappresentato una delle principali sfide per il deep learning - branca del machine
learning che si basa sull’utilizzo delle Deep Neural Network (DNN). Nell’ambito
dell’analisi predittiva, le Recurrent Neural Networks (RNN) [12] sono state tra i
primi modelli impiegati, mentre la loro evoluzione, le Long Short-Term Memory
(LSTM) [13], hanno rappresentato per anni lo standard nell’elaborazione delle
sequenze. Entrambe le tipologie di modelli possono essere interpretate come
macchine a stati, in cui lo stato interno rappresenta una forma di memoria, utile
a catturare le dipendenze temporali all’interno della sequenza. In particolare,
I'introduzione delle LSTM ha risolto il problema del vanishing gradient: le RNN
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cercavano di memorizzare tutta I'informazione in uno stato unico, che, tuttavia,
per sequenze di grandi dimensioni, si e rivelato insufficiente. Di conseguenza,
I’applicazione di numerose funzioni non lineari sullo stesso stato tendeva a portare
i pesi verso valori prossimi allo zero (gradiente che svanisce). Non avendo piu
informazioni sugli stati iniziali, 'output veniva influenzato principalmente dagli
ultimi input ricevuti, perdendo eventuali relazioni temporalmente distanti. Con
I'introduzione di piu stati specializzati, le LSTM hanno permesso un flusso regolare
del gradiente, limitando fortemente il problema del vanishing gradient. Nonostante
i miglioramenti introdotti, 1’analisi sequenziale di input sequenziali (e.g. frasi,
video, audio) non ha risolto completamente il problema del bias verso gli input
piu recenti, a cui viene assegnato un peso maggiore rispetto agli input iniziali. Per
questo motivo, 'analisi in parallelo delle sequenze di input, applicata dalle reti
transformer tramite ’attenzione, ha permesso di ottenere grandi miglioramenti,
rendendole lo standard di fatto per I'analisi di input sequenziali.

2.2 L’Intelligenza artificiale nella medicina

La capacita di analizzare dati particolarmente complessi ha permesso all’intelligenza
artificiale di diventare uno strumento utilizzato anche in campo medico. L’analisi di
immagini ¢ probabilmente una delle aree piu approfondite del settore, e discipline
come radiologia, patologia o gastroenterologia hanno potuto beneficiare dei progressi
ottenuti dalla ricerca. Attraverso ’analisi della tomografia computerizzata (TAC),
per esempio, algoritmi di intelligenza artificiale sono in grado di diagnosticare la
presenza di un cancro [14] o addirittura di predirne il rischio nei successivi tre
anni [15]. Per la diagnosi della polmonite, invece, il metodo migliore al momento
¢ l'analisi della radiografia toracica del paziente. In [16], si ¢ dimostrato come
una grande rete convoluzionale addestrata su un dataset pubblico riuscisse a
diagnosticare correttamente la polmonite, superando in media le prestazioni di
radiologi professionisti.

Al contrario, ’'ambito dell’analisi dei disturbi della voce [17] - complice il minore
sviluppo dell'TA applicata ai segnali audio - offre ancora molte opportunita di
approfondimento e innovazione. Le diverse patologie che rientrano in questa
categoria affliggono una notevole porzione della popolazione, influenzandone la
qualita della vita [18, 19]. La diagnosi dei disturbi della voce puo richiedere esami
invasivi, come la laringoscopia o la biopsia della laringe. Queste procedure, spesso
effettuate in anestesia generale, risultano talvolta spiacevoli e impegnative per il
paziente. Siccome i modelli complessi basati su reti neurali profonde sono in grado
di cogliere caratteristiche vocali e pattern sonori particolarmente articolati, il loro
impiego nel riconoscimento automatico delle patologie vocali potrebbe, in alcuni
casi, ridurre la necessita di ricorrere a esami invasivi. Un ulteriore aspetto da
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considerare e 'affollamento delle strutture ospedaliere: nelle visite tradizionali, i
pazienti si devono recare fisicamente in ospedale per essere visitati da un medico
specialista. Se fosse possibile ottenere una diagnosi a distanza, ad esempio tramite
un’applicazione installata sul telefono cellulare, si otterrebbe un duplice vantaggio:
un risparmio di tempo per il paziente e una riduzione del carico di lavoro per il
sistema sanitario.

Nel contesto accademico, alcuni studi rilevanti si sono occupati dell’analisi vocale
per task affini alla voice disorder detection. Per esempio, interessanti risultati nella
disciplina che prende il nome di computational paralinguistic analysis, sono stati
ottenuti da [20]. In questo studio, si ¢ dimostrato come sia possibile individuare i
primi sintomi della malattia di Alzheimer utilizzando esclusivamente il linguaggio
parlato. La strategia utilizzata prevede di estrarre lo spettrogramma di Mel - uno
spettro di frequenza del suono - dal segnale audio e di analizzarlo con modelli
Long-Short Term Memory (LSTM). L’efficacia dello spettrogramma di Mel e dei
coefficienti che ne rappresentano le caratteristiche, ovvero i Mel-Frequency Cepstral
Coefficients (MFCC), ¢ stato dimostrato anche in [21]. In questo lavoro, gli spettri
di frequenza sono forniti come input a un Vision Transformer (ViT), un modello
specializzato nell’analisi delle immagini basato su una rete transformer.

I transformer, grazie alla loro grande duttilita, possono essere impiegati diret-
tamente sul segnale audio grezzo. E il caso di HUBERT (Hidden-Unit BERT)
22] e di wav2vec 2.0 [23], due modelli basati su transformer in grado di estrarre
rappresentazioni audio efficaci e utili per diversi ambiti in modo self-supervised.
Questi due modelli, nonostante abbiano una struttura molto simile, si differenziano
per la strategia utilizzata per 'addestramento. HuBERT, una volta ricevuto il
segnale in input, ne maschera alcune parti. Il transformer, con una tecnica simile
a quella usata dal modello BERT (Bidirectional Encoder Representations from
Transformers) [24], tenta di predire la rappresentazione delle parti di segnale ma-
scherate, basandosi sulle rappresentazioni non mascherate. Il modello wav2vec
2.0, invece, utilizza un approccio noto come contrastive learning. Anche in questo
caso, alcune parti del segnale vengono mascherate. Successivamente, vengono
generate false rappresentazioni per ogni parte mascherata. Il transformer, ricevute
sia le rappresentazioni false che quelle reali, dovra riconoscere la rappresentazione
corretta per ogni parte di segnale mascherata. Entrambi i modelli permettono di
iterare il procedimento in modo da ottenere embedding audio sempre piu raffinati.

Per quanto riguarda la voice disorder analysis, sono stati condotti diversi studi
basati su MFCCs e spettrogrammi di Mel. L’impiego di Multi Layer Perceptron
(MLP), come per esempio le Random Forest (ensemble di Decision Trees), ¢ stato
esplorato in [25, 26]. In [25] viene applicata una trasformazione nota come wavelet,
funzione utile per 'analisi di segnali non stazionari. Il segnale trasformato viene
fornito in input ad un MLP con una profondita di pochi layer, il quale classifica la
voce. Una combinazione di Gaussian Mixture Model (GMM) e Random Forest,

7



Contesto

invece, e utilizzata in [26]. La pipeline & suddivisa in due fasi: la prima fase, di
distinzione tra voci sane e patologiche (voice disorder detection) attraverso il GMM,;
la seconda fase, di classificazione del disturbo grazie alla Random Forest. Un’altra
tipologia di reti applicata agli spettogrammi di Mel sono le Convolutional Neural
Networks (CNN). In [27], lo spettrogramma, rappresentazione bidimensionale del
suono, viene estratto dal segnale audio e fornito come input a una rete convoluzionale
pre-addestrata nota come Openl.3. La CNN ha il compito di estrarre embedding
di alto livello dalla rappresentazione 2D. Dopo una riduzione della dimensionalita,
una Support Vector Machine (SVM) classifica la tipologia di disturbo della voce.
Un altro interessante metodo di applicazione delle CNN alle rappresentazioni audio
¢ presentato in [28]. In questo lavoro, dopo l'estrazione dei coefficienti MFCC,
viene impiegata una shallow CNN - ovvero una CNN composta da un unico
layer convoluzionale e da tre strati fully-connected per la classificazione. Questo
metodo si e rivelato particolarmente veloce nella classificazione, pur raggiungendo
performance superiori allo stato dell’arte, rendendolo un approccio particolarmente
adatto all’ambito medico.

Anche nella voice disorder detection le architetture transformer hanno trovato,
recentemente, grande impiego. La possbilita di applicarle direttamente sul segnale
grezzo, senza la necessita di ricorrere all’estrazione di feature tramite pre-processing,
¢ un notevole passo avanti nell’analisi della voce. In [29], vengono estratte feature
dalla raw waveform per essere successivamente fornite ad un transformer leggero,
un Class-Token (CT) transformer, che esegue la classificazione. I transformer
normalmente richiederebbero grani moli di dati per essere addestrati from scratch.
Questo rete, tuttavia, € una versione leggera di transformer, ovvero costituito da
pochi layer. Inoltre, i dati in input sono embedding provenienti da un feature
extractor pre-addestrato. Il CT transformer non deve, percio, applicare ’attenzione
sull’intero segnale, ma esclusivamente sulle feature estratte. E’ stato preferito
questo approccio per poter sfruttare I’attenzione, cogliendo le relazioni globali
senza richiedere un numero eccessivo di dati di training. In [30] viene affrontata
la task di voice disorder detection e di voice disorder classification mediante
I'impiego di architetture transformer. Gli autori dimostrano come i transformer, e
in particolare HuBERT, ottengano prestazioni superiori rispetto a modelli basati
su CNN applicate a rappresentazioni 1D o 2D del segnale audio. Il lavoro introduce
anche una pipeline che prevede I'addestramento indipendente di due reti transformer:
una specializzata su registrazioni di frasi e ’altra su vocali sostenute. Entrambi
i modelli producono una predizione, e tramite un framework noto come Mixture
of Experts (MoE), viene selezionata quella associata alla maggiore confidenza,
valutata tramite ’entropia delle probabilita predette. Questo approccio, combinato
a tecniche di data augmentation, generazione sintetica di dati e alla scelta di
dataset ad-hoc per il pre-training di HuBERT, ha permesso di ottenere risultati
notevolmente superiori allo stato dell’arte. Il lavoro risulta particolarmente rilevante
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per questa tesi, poiché uno dei dataset utilizzati negli esperimenti ¢ 'IPV dataset,
lo stesso impiegato in questo studio e che verra analizzato nel dettaglio nel capitolo
successivo.

Altri studi [31, 32] hanno dimostrato come I’Elettroglottografia (EGG), anche
nota come laringografia, contenga informazioni utili per identificare la patologia della
voce. L'EGG consiste nella misurazione del contatto delle corde vocali attraverso
elettrodi posizionati sul collo del paziente e rappresenta quindi un esame semplice
e non invasivo. Tuttavia, viene analizzato un segnale correlato alla fonazione e non
direttamente il segnale audio. La grande differenza tra modelli basati su dati della
EGG o sugli MFCC e modelli come HuBERT o wav2vec ¢ che i primi dispongono
di rappresentazioni statiche e derivanti da misurazioni, mentre i secondi imparano
rappresentazioni che possono essere migliorate e adattate alla task specifica.

Considerando i vantaggi e gli svantaggi di ogni metodo e il lavoro svolto in
[30], in questa tesi si & deciso di adottare I'approccio diretto al segnale audio
grezzo, siccome offriva maggiore adattabilita al rilevamento dei disturbi della voce
e, generalmente, migliori prestazioni. In particolare, si ¢ utilizzato il modello
pre-addestrato HUBERT come feature extractor, data anche la limitatezza dei dati
a disposizione per un eventuale addestramento from scratch.

L’applicazione dell’intelligenza artificiale a un ambito delicato come quello medico
solleva tuttavia nuove criticita. I modelli piu avanzati, composti da numerosi strati e
caratterizzati da milioni di parametri, risultano spesso opachi nel loro funzionamento.
I1 processo decisionale, che conduce alla classificazione in una determinata categoria
piuttosto che in un’altra, non e facilmente interpretabile da parte di un essere umano.
Le reti neurali possono essere percepite come scatole nere che ricevono un input e,
senza fornire spiegazioni, producono un output. Nonostante possano essere valutate
attraverso test su grandi moli di dati, il dubbio su quale sia il processo decisionale
seguito permane: il modello potrebbe seguire un ragionamento errato che, tuttavia,
conduce ugualmente a predizioni corrette. Affidarsi ciecamente alle sue decisioni,
senza comprenderne le motivazioni, rappresenta un rischio eccessivo, soprattutto
quando si ha a che fare con dati sensibili come quelli medici. L’interpretabilita e
I’affidabilita delle Deep Neural Network, per i suddetti motivi, rappresentano un
ostacolo all’applicazione e diffusione delle reti neurali.

2.3 Explainable Al

Un settore dell’intelligenza artificiale, noto come eXplainable AT (XAI), si & svilup-
pato parallelamente alla diffusione delle reti neurali profonde e affronta il problema
dell’interpretabilita dei modelli complessi. Il suo obbiettivo e rendere piu trasparenti
e comprensibili le cosiddette scatole nere, come le deep neural networks, in modo
da offrire maggiore chiarezza agli utenti e aumentarne la fiducia nell’TA. In base
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allo stage in cui vengono applicate, le tecniche di XAI possono essere divise in due
grandi gruppi: post hoc e explainable-by-design.

Al primo gruppo appartengono tutte quelle tecniche e strumenti che vengono
applicati su modelli gia esistenti e quindi applicati dopo I’addestramento, al fine
di estrarre dati informativi. Viene in particolare sottolineata la relazione tra le
feature di input e l'output del modello, analizzando I'influenza delle prime sul
processo decisionale. Tra i metodi post hoc maggiormente diffusi possiamo trovare
la feature importance analysis, che identifica le caratteristiche piu significative per
la predizione, ezample-based explanations, che forniscono esempi presi dal dataset
utilizzato simili a quello classificato, perturbation-based methods, nei quali I'input
viene perturbato per osservarne I'impatto sull’'output. A quest’ultima tipologia di
metodi appartiene LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) [33].
Questa tecnica di spiegazione locale, dopo aver perturbato i dati, costruisce un
modello semplice e interpretabile basato sulle predizioni del modello complesso.
Una spiegazione ¢ definita locale quando la sua validita ¢ limitata alla relazione
tra un singolo input e 'output corrispondente, e non ¢ generalizzabile all’intero
dominio dei dati. Nel dettaglio, LIME genera un insieme di dati perturbati
nell’intorno dell’input, assegnando a ciascuno di questi punti un certo peso. Su
questi dati perturbati - e sul loro output corrispondente - viene addestrato un
modello facilmente interpretabile (reti lineari o poco profonde). I coefficienti del
modello interpretabile rappresentano I'influenza delle feature sulla predizione della
classe. Anche SHAP (SHapley Additive exPlanations) [34], framework molto diffuso
basato sulla feature importance analysis, allena un’approssimazione del modello
originale. In questo caso, pero, 'importanza delle caratteristiche viene calcolata
utilizzando la teoria dei giochi, e non la perturbazione. A ogni caratteristica
(giocatore) viene assegnato il valore di Shapley corrispondente, ovvero un punteggio
che ne descrive il contributo alla predizione (vincita). SHAP ¢ in grado di fornire
sia spiegazioni locali, ovvero sulla singola predizione, sia spiegazioni globali, ovvero
il ruolo delle caratteristiche per tutte le previsioni. Entrambe queste tecniche sono
definite model agnostic, ovvero possono essere applicate indipendentemente dal tipo
di modello. Anche i valori assegnati da SHAP possono variare significativamente
da modello a modello. Nonostante forniscano indicazioni su quali caratteristiche
influenzino maggiormente le predizioni, LIME e SHAP, come evidenziato da [35],
si imbattono nel problema che cercano di risolvere, ovvero 'opacita delle decisioni.
Non e chiaro all’'utente finale, infatti, come i valori siano assegnati a ciascuna
caratteristica [36].

A differenza delle tecniche post hoc, i modelli explainable-by-design prevedono
un fattore di interpretabilita integrato direttamente nella struttura del modello
durante la fase di progettazione. Un esempio di questo tipo di reti sono i Decision
Trees (DT). La loro struttura ricorda quella di un grafo ad albero - da cui il nome
- dove ogni nodo corrisponde a una condizione. Da ogni nodo si generano due
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rami, terminanti a loro volta in un nodo. Partendo da una condizione iniziale
(nodo radice), a seconda che sia soddisfatta o meno, si prosegue lungo uno dei
due rami. Lo stesso processo viene ripetuto fino ad arrivare a un nodo finale,
il quale rappresenta la classe predetta. Il processo decisionale di un Decision
Tree ¢ molto semplice e intuitivo, e per questo rientra nella categoria sopra citata.
Tuttavia, come dimostrato in [37], in alcuni casi la profondita e la larghezza di questi
alberi puo crescere linearmente con il numero di parametri dell’input, rendendo
questi modelli tutt’altro che comprensibili o interpretabili. Un altro approccio e
utilizzato da ProtoPNet (Prototypical Part Network) [38], una rete specializzata
nella task di image classification. 11 modello ispeziona I'immagine individuando
parti visivamente significative e successivamente le confronta con i prototipi appresi
durante I'addestramento, ovvero esempi significativi di determinate caratteristiche.
Basandosi sulla somiglianza tra parti individuate nell’input e i prototipi appresi, il
modello assegna una classe all'immagine.

Il problema principale delle tecniche finora presentate, sia di quelle post hoc
che explainable-by-design, consiste nel fatto che si limitano a individuare quali
parametri influenzino maggiormente la predizione. Questo molto spesso non &
sufficiente a comprendere come un modello percepisca un input. Per questo motivo,
recentemente, la ricerca si sta spostando verso differenti tipologie di interpretazioni.
In particolare, un settore in grande crescita e quello della concept-based explainability
(C-XAI). Un concetto puo essere descritto come un attributo di alto livello che
descrive un’idea, una caratteristica o una qualita, ed e comprensibile da un essere
umano. Prendendo come esempio una classificazione di immagini di animali, una
serie di concetti potrebbe essere costituita da pelo, piume, ali, colore, artigli. Questo
tipo di rappresentazioni e facilmente comprensibile dall’utente finale. ProtoPNet
si avvicina, idealmente, alla concept-based explainability, senza pero ricorrere a
concetti espliciti.

In [39] vengono identificate tre categorie di concept-based explanations in ba-
se alla modalita con cui i concetti vengono utilizzati: relazione classe-concetto,
associazione nodo-concetto e infine visualizzazione del concetto. La relazione classe-
concetto puo essere paragonata alla feature importance analysis, ma in questo
caso, al posto dell'importanza delle caratteristiche, viene analizzata 'influenza di
ciascun concetto sulla predizione finale. L’associazione nodo-concetto prevede che
ogni concetto sia associato a un componente della struttura del modello, come ad
esempio un filtro. La visualizzazione del concetto, impiegata soprattutto in caso
di concetti non supervisionati, fornisce una rappresentazione grafica del concetto
imparato dal modello, evidenziando quali feature lo rappresentano.

Nel campo della C-XAI, la linea di confine tra metodi post hoc ed explainable-by-
design e piu sottile: i primi individuano i concetti analizzando le rappresentazioni
imparate, mentre la strategia explainable-by-design forza il modello ad apprendere
i concetti come rappresentazioni intermedie.
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Figura 2.1: I tre tipi di spiegazioni basate sui concetti fornite dalle tecniche di
Explainable Al

Un esempio di C-XAI post hoc e il Quantitative Testing with Concept Activation
Vectors (TCAV) [40]. Questa tecnica mira a interpretare lo stato interno di una
rete neurale in termini di concetti facilmente comprensibili da un utente umano.
Per farlo, utilizza i concept activation vectors, vettori che descrivono la presenza di
un concetto all’interno della struttura del modello e la sua influenza sulla predizione
finale. Per ottenere questi vettori, si deve prima selezionare il concetto di interesse.
Successivamente, si addestra un classificatore lineare su un dataset composto da due
tipi di esempi, alcuni che rappresentano il concetto, altri che non lo rappresentano.
La task del modello lineare sara classificare le due tipologie di esempi. Ogni layer del
modello, dopo I'addestramento, avra un vettore dei pesi corrispondente. A seconda
del layer che si sceglie per individuare il concetto, si ottiene un CAV differente.
Questo metodo garantisce grande flessibilita per quanto riguarda la scelta dei
concetti, non piu limitata a quelli presenti all’interno del dataset di riferimento.
Inoltre, il problema dell’annotazione di nuovi dataset viene parzialmente risolta
grazie alla possibilita di estrarre CAV da dataset esterni, oppure di utilizzare vettori
pre-addestrati. L’approccio TCAV richiede pero che i concetti siano linearmente
separabili, condizione non sempre soddisfatta. Alcuni concetti, infatti, possono
essere semanticamente correlati. L’introduzione delle Concept Activation Regions
(CAR) [41] mitiga questa separazione netta, permettendo una rappresentazione dei
concetti sparsa su piu cluster nello spazio latente della rete neurale.

Mentre TCAV evidenzia la presenza di determinati concetti nelle informazioni
apprese dal modello, Causal Concept Effect (CaCE) [42] individua le relazioni
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causali tra i concetti e le classi. Questa tecnica si basa sulla perturbazione di un
concetto per osservarne l'influenza sull’output: tutti i concetti rimanenti vengono
lasciati al valore originale e solo il concetto di interesse viene modificato. Viene
poi calcolata la differenza tra la predizione originale e la predizione con il valore
perturbato. In questo modo CaCE apprende 'effettiva importanza di ciascun
concetto nella predizione finale, evitando correlazioni tra classe e concetto. Per
generare sample in cui ¢ presente/assente un determinato concetto, CaCE offre due
opzioni: avere diretto controllo sullo stato dei concetti, potendoli inserire o rimuovere
manualmente; utilizzare un modello generativo addestrato a rappresentare i sample
con e senza determinati concetti. Nel primo caso la perturbazione opererebbe con i
valori reali, mentre nel secondo con approssimazioni.

Alcuni studi [43, 44] hanno dimostrato come le reti neurali tendano a imparare
autonomamente rappresentazioni di concetti all’interno dei layer. A seconda
della profondita a cui si trova il layer, le rappresentazioni apprese sono pitt 0 meno
complesse. Nei primi layer il modello tende a imparare a distinguere feature di basso
livello come ad esempio il colore, mentre nei layer pit avanzati riesce a distinguere
anche concetti piu articolati (e.g. oggetti). Basandosi sul lavoro di questi studi, la
tecnica nota come Network Dissection (ND) [45] tenta di associare ogni neurone
del modello con un concetto specifico. La ND utilizza il BRODEN (BROad and
DENsly labled) dataset - che contiene una vasta gamma di annotazioni multimodali
- come un dizionario dei concetti. Attraverso I'Intersection over Union (IoU), viene
calcolato quanto un nodo corrisponda a un concetto presente nel BRODEN dataset.
Il nodo sara associato al concetto con maggiore IoU. Ovviamente questo metodo
non consente di verificare se il modello abbia imparato a rappresentare concetti
non presenti nel dizionario ma comprensibili dall’essere umano.

Le tecniche post hoc sono particolarmente utili nel caso si abbiano a disposizione
modelli gia perfettamente funzionanti e si voglia lasciarne la struttura intatta. In
questo modo, si riesce a ottenere un certo grado di interpretabilita dal modello
senza doverlo modificare o riprogettare. Tuttavia, non vi ¢ alcuna garanzia che
il modello impari sempre concetti interpretabili dall’essere umano. Inoltre, come
dimostrato da [46], tecniche come il TCAV sono suscettibili ad attacchi noti
come adversarial attacks. Essi consistono nel fornire al modello esempi che lasciano
invariata la predizione, ma ne modificano l'intepretazione. Questi esempi sono creati
appositamente per questo scopo, e possono portare a conseguenze catastrofiche
nell’interpretabilita del modello. Nello studio sopra citato, & stato dimostrato come
sia possibile rendere il concetto di strisce non influente per la predizione della classe
zebra, e viceversa, rendere il concetto a pallini molto rilevante.

I modelli explainable-by-design integrano la rappresentazione concettuale di-
rettamente all’interno della loro struttura. Similmente a quanto accadeva nel-
I’associazione nodo-concetto, anche in questo approccio e previsto che ci sia una
correlazione tra i nodi del modello e i concetti. A differenza della tecnica post hoc,
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tuttavia, questa associazione viene forzata in fase di addestramento e imparata dal
modello. L’addestramento di una rete che individui concetti potrebbe sembrare
una task impossibile senza annotazioni all’interno di un dataset. Nella pratica,
I’addestramento e realizzabile attraverso ’applicazione di tecniche di unsupervised
learning, come ad esempio il clustering, adattate alla task. E’ il caso delle Inter-
pretable CNN [47]. Senza l'ausilio di annotazioni, questo metodo modifica le reti
CNN (Convolutional Neural Network) convenzionali al fine di renderle capaci di
apprendere rappresentazioni piu significative. Grazie all’aggiunta di una loss per
ogni feature map, ciascun filtro viene incoraggiato a codificare una parte specifica
di un oggetto, appartenente esclusivamente a una categoria di oggetti. Un’altra rete
che adotta un approccio unsupervised basato sui concetti e Self-Explaining Neural
Network (SENN) [48]. Attraverso un encoder, il modello apprende autonomamente
una serie di concetti interpretabili. Un’altra sezione della rete, il parametrizer,
assegna un coefficiente a ciascuno dei concetti predetti, il quale rappresenta il peso
del concetto nella predizione finale. Quest’ultima & data dalla somma di ogno
concetto moltiplicato per il peso corrispondente. Pesi e concetti vengono estratti
on-the-fly per ogni sample, rendendoli dipendenti dall’input. SENN, pertanto,
fornisce esclusivamente spiegazioni locali.

Tra i modelli che, invece, necessitano di un dataset comprensivo di concetti an-
notati troviamo i Concept Bottleneck Models (CBM) [49]. Questi modelli prendono
il nome dal bottleneck layer, un layer dove ogni nodo corrisponde univocamente
a un concetto. I CBM si differenziano dalle precedenti tecniche che dividevano
I’addestramento in due parti nettamente distinte, la prima in cui si allenava un
modello sulla predizione dei concetti e una seconda in cui si allenava un altro
modello sulla predizione della classe. I Concept Bottleneck Model forniscono la
possibilita di allenare il modello su queste due task in maniera congiunta. Poniamo
caso che f descriva come viene imparata la classificazione finale e ¢ la classificazione
dei concetti. A seconda di come vengono addestrati, i modelli bottleneck possono
essere distinti in tre diverse categorie:

« independent bottleneck: per addestrare f vengono utilizzati i concetti reali;
in fase di test, pero, la predizione ¢ basata sui concetti predetti da g.

« sequential bottleneck: viene prima imparata g; successivamente, viene
imparata f utilizzando i concetti precedentemente predetti da g.

 joint bottleneck: vengono minimizzate le loss di f e g contemporaneamente
utilizzando una loss combinata, somma delle due loss.

Nel joint bottleneck, la loss combinata puo essere bilanciata grazie all’introduzione
di un coefficiente moltiplicativo. In questo modo, si assegna un peso alle due loss e
se ne modifica I'influenza nella somma. L’applicazione di modelli CBM, data la
rigidita della relazione nodo —> concetto, spesso porta a un calo nelle performance.
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Il guadagno che si ha in termini di interpretabilita, a seconda dell’ambito e della
task, puo giustificare questo calo. Un altro fattore da considerare, € che non sempre
il set di concetti individuati e sufficiente a determinare la classe.

L’approccio dei Concept Bottleneck Model richiede un’annotazione completa
e precisa, decisamente complessa da ottenere quando ci si interfaccia con realta
pratiche. Per sopperire in parte alla scarsita di annotazioni, gli Incremental
Residual CBM [50], oltre al bottleneck, utilizzano dei vettori ottimizzabili che
apprendono l'informazione residua non rappresentata dai concetti annotati. Oltre
che a migliorare la predizione mantenendo interpretabilita, questi vettori possono
essere successivamente tradotti in concetti comprensibili dall’essere umano e aggiunti
alla candidate concept bank, ovvero all’insieme dei concetti utilizzabili per la
predizione.

I modelli Concept Embedding Model (CEM) [51] introducono maggiore flessibi-
lita alla relazione tra nodo e concetto, cercando di limitare o eliminare il calo in
accuracy della task, mantenendo, pero, una buona interpretabilita. I concetti, inve-
ce che associati direttamente ai nodi, sono rappresentati da vettori supervisionati
(o embedding). In particolare, a ogni concetto corrispondono due embedding, uno
rappresentante lo stato attivo del concetto, mentre il secondo lo stato inattivo. Una
rappresentazione vettoriale dei concetti incrementa la capacita di apprendimento.
L’approccio € simile a un CBM ibrido, con la differenza che I'informazione ¢ com-
pletamente dipendente dai concetti e non concept-agnostic. Siccome le decisioni
non vengono prese in base alla presenza o assenza di un concetto, ma considerando
rappresentazioni concettuali piu complesse, I'interpretabilita del modello e inferiore
rispetto a un CBM.

I modelli concept-based, progettati per essere explainable-by-design, offrono una
notevole adattabilita ai cambiamenti di dominio (domain shift) tra dataset diversi.
Il domain shift si verifica quando dati della stessa tipologia vengono raccolti in
condizioni differenti, alterando la distribuzione degli input. Ad esempio, un dataset
potrebbe contenere immagini di animali su sfondo neutro, un altro immagini di
animali nel loro habitat naturale, e un terzo disegni stilizzati degli stessi animali.
Sebbene il soggetto rimanga invariato, cambia il modo in cui esso si manifesta
visivamente. Un discorso analogo vale per i segnali audio: si pensi a un dataset con
registrazioni vocali pulite in studio e un altro con registrazioni in ambienti rumorosi
o con dispositivi diversi. Classificando in base a concetti discriminanti, i modelli
concept-based riescono a isolare caratteristiche rilevanti per la task, riducendo
I'influenza di informazioni non pertinenti come lo sfondo o il rumore.

Un’altra funzionalita particolarmente interessante di questi modelli e I"intervention}
Questa tecnica consiste nel sostituire, durante la fase di testing, uno o piu concetti
predetti dal modello con i corrispondenti concetti reali. In tal modo, € possibile
valutare I'influenza esercitata da un singolo concetto, o da un gruppo di concetti,
sull’output finale del modello, evidenziando eventuali relazioni causali tra concetti
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e classe. L’approccio e simile a quanto visto per alcune strategie di eXplainable Al
post-hoc. L’idea della perturbazione dell'input ¢ comune a LIME, con la differenza
che quest’ultimo agisce direttamente su caratteristiche dell’input - come pixel, parole
ecc. - e non sui concetti. CaCE, viceversa, analizza le relazioni causali dei concetti.
I concetti, tuttavia, sono estratti da uno o piu dataset esterni, differenziandosi in
questo dettaglio dai modelli CBM e CEM. Cio che unisce concettualmente queste
tecniche e 'approccio di counterfactual reasoning, ovvero ragionare in funzione
ipotetica su un eventuale cambiamento dell’output al variare dell’input.

L’intervention si presta in modo naturale ad applicazioni in ambito medico: la
possibilita di correggere le predizioni concettuali errate mediante una supervisione
umana rende 1'utilizzo dell’intelligenza artificiale piu sicuro e affidabile. Personale
medico esperto puo intervenire direttamente sui concetti errati, verificando l'effetto
di tali modifiche sulla decisione finale del modello. Una stretta cooperazione tra
intelligenza artificiale e operatori umani puo cosi condurre a prestazioni superiori
rispetto a quelle ottenute singolarmente, mantenendo trasparenza nel processo.

I Concept Bottleneck Model e i Concept Embedding Model offrono una soluzione
semplice e particolarmente adatta al problema dell’interpretabilita delle DNN nella
voice disorder detection. La possibilita di giustificare una decisione attraverso
la presenza o ’assenza di certe caratteristiche vocali rappresenta un sostanziale
miglioramento in termini di chiarezza e trasparenza del modello. La predizione
prodotta dalla rete assumerebbe una forma piu vicina a una diagnosi medica:
il medico (ovvero, il modello concept-based) formula una diagnosi sulla base
di determinate caratteristiche rilevate durante 1’esame clinico (i concetti). Una
pipeline di questo tipo non solo rende piu comprensibile il processo decisionale, ma
contribuisce anche ad accrescere la fiducia nel modello da parte sia del personale
esperto che dei pazienti, i quali non si trovano piu davanti a una scatola nera, bensi
a una decisione motivata. Come gia evidenziato, i modelli concept-based — in
particolare i CBM — richiedono dataset dotati di annotazioni dettagliate a livello di
concetto. Tuttavia, nell’ambito della speech analysis, i dataset annotati sono ancora
molto limitati e spesso di difficile accesso, rappresentando un ostacolo concreto alla
diffusione delle tecniche concept-based nel dominio dei segnali audio. Alla scarsita di
dataset annotati, si aggiunge la difficolta nell’identificare concetti validi, da un punto
di vista medico, per la predizione di disturbi della voce. Quest’ultimo problema &
stato risolto grazie al supporto di personale medico altamente specializzato, che ha
seguito lo sviluppo di questo progetto sin dalle fasi iniziali. Per quanto riguarda il
dataset, il personale medico ci ha fornito ’accesso all’Italian Pathological Voice
(IPV), un dataset proprietario dotato di referti clinici di cui parleremo nel prossimo
capitolo, che ha sopperito alla mancanza di annotazioni concettuali.

Grazie al supporto del personale medico e alla disponibilita del dataset TPV, si
e scelto in questa tesi di esplorare un approccio concept-based, concentrandosi in
particolare sui modelli CBM e CEM, che presentano caratteristiche particolarmente
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Contesto

adatte al problema affrontato. Il metodo seguito e il materiale a disposizione per
implementare questa soluzione saranno argomento del prossimo capitolo.
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Capitolo 3

Materiale e Metodologia

3.1 Dataset

Il dataset utlizzato per ’annotazione dei concetti e per 'addestramento di tutte
le diverse reti impiegate ¢ I'IPV (Italian Pathological Voice), introdotto in [30].
Al suo interno si trova una raccolta di file audio, file di testo, screening e altre
informazioni riguardanti visite foniatriche effettuate in diversi ospedali italiani. In
particolare, nella cartella di ciascun paziente sottoposto ad una visita, sono presenti
i seguenti file:

» registrazione frasi CAPE-V: registrazione audio del paziente mentre legge
una frase foneticamente bilanciata;

e registrazione vocale sostenuta: registrazione audio del paziente mentre
pronuncia la vocale /a/ in modo sostenuto;

o referto medico: file PDF contenente ’anamnesi del paziente.

I1 CAPE-V [52] ¢ una scala standardizzata utilizzata nella valutazione percettiva
della voce. Questa tecnica prevede la lettura di una serie di frasi foneticamente
bilanciate. Presentando una grande varieta di suoni, le frasi utilizzate da questa
scala si rivelano particolarmente utili per riconoscere alterazioni nel parlato. Nel
caso dell'IPV dataset, ¢ stato utilizzato ’adattamento italiano di questo standard.
Gli audio, in formato ".wav', hanno una durata compresa tra gli 8 secondi e
i 24 secondi, siccome la velocita con la quale vengono pronunciate le frasi varia
significativamente da un paziente all’altro. Di seguito sono elencate le frasi utilizzate
all’interno delle registrazioni:

— Il nuovo libro verde e sulla scatola.

— L’uomo e la donna mangiano le uova.
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— Che cosa ha rotto il gatto.
— Le mie nonne non vanno mai al mare.
— Lo zoppo ha toccato il letto.

La pronuncia di una vocale sostenuta € utile per carpire alcune caratteristiche
della voce che difficilmente potrebbero essere identificate esclusivamente attraverso
I’analisi della lettura delle frasi, come ad esempio vibrazione o instabilita nella voce.
Anche in questo caso, i file audio hanno un formato ".wav' e sono compresi tra i 5
secondi e i 10 secondi.

I file contenenti le anamnesi dei pazienti, scritti direttamente dal medico che ha
effettuato la visita, si presentano in forma discorsiva e non strutturata. Data la
limitata disponibilita di dati annotati in ambito medico a livello globale, i referti
clinici si sono rivelati una risorsa fondamentale per lo sviluppo di questo progetto.
Poiché I'approccio basato su concetti rappresenta una soluzione ancora poco esplo-
rata nell’ambito dell’elaborazione di segnali audio, e risultato impossibile reperire
annotazioni adeguate da dataset esterni. Sebbene esistano alcune annotazioni
multi-etichetta nel contesto della classificazione dei sentimenti, ’applicazione di
modelli concept-based in ambito medico costituisce, ad oggi, un campo di ricerca
ancora largamente inesplorato.

Oltre ai file precedentemente elencati, la documentazione include anche i risultati
di esami strumentali e invasivi, che tuttavia non sono stati considerati ai fini del
presente lavoro. Il dataset presenta i dati raccolti su un totale di 513 visite, di cui
170 relative a voci eufoniche mentre 343 a voci patologiche. I casi che presentano
anche un referto clinico sono 312, di cui 70 appartenenti a voci eufoniche e 242 a
voci patologiche. La forte differenza nella distribuzione delle due classi € un fattore
di cui si e dovuto tener conto nel corso degli esperimenti.

Nella fase finale di questo lavoro, il personale medico & riuscito a fornirci alcuni
dei referti clinici mancanti, ampliando cosi la dimensione del dataset a disposizione
per il training. Il numero dei casi provvisti di anamnesi e cosi salito da 312 a
385. In particolare, la maggior parte dei referti aggiunti corrisponde a casi di voci
eufoniche, bilanciando parzialmente la distribuzione delle classi - 134 eufoniche e 251
patologiche. E’ stato successivamente notato che alcuni referti clinici, appartenenti
sia al dataset originale che a quello esteso, nonostante contenessero una descrizione
di esami di vario tipo e le informazioni generali del paziente, non contenevano una
descrizione dettagliata dell’esame percettivo della voce. Pertanto, non venivano
citati i concetti definiti come predicibili dalla voce. Nell’annotazione automatica,
Gemini classificava - in modo corretto per il suo addestramento - questi concetti come
non presenti, falsando sia la fase di training che la fase di evaluation. Nonostante
questo problema coinvolgesse solo una piccola frazione dei casi totali, in un dataset
di limitate dimensioni come I'IPV avrebbe potuto influire significativamente sui
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risultati. Per questo motivo, e stata effettuata una parziale revisione manuale dei
dati, soffermandosi in modo particolare sui casi che presentavano valori ambigui -
casi patologici che presentavano tutti i concetti predicibili come assenti. Avendo

Data ‘ n°® Sani ‘ n° Malati ‘ n° Totale
IPV file audio 170 343 513
IPV referti 70 242 312
Extended IPV referti 134 251 385

Tabella 3.1: La distribuzione delle classi all’interno dell'IPV dataset. Si puo
notare come, dopo l'aggiunta dei nuovi dati, la distribuzione sani/malati dei casi
con referto sia simile a quella del dataset completo

avuto accesso a questi nuovi dati solo verso la conclusione del lavoro, non e stato
possibile rieseguire gli esperimenti sul dataset completo nella loro interezza, bensi
solo gli esperimenti piu significativi. Per maggiore comprensione, nei relativi
esperimenti si fara riferimento all’insieme dei dati gia in nostro possesso e di quelli
nuovi come extended [PV o dataset esteso. Nella Tabella 3.1 e presente un riassunto
del numero di casi totali (IPV file audio), di casi provvisti di referto (IPV referti) e
infine dei casi provvisti di referto dopo 1'aggiunta dei nuovi dati (Extended IPV
referti).

3.2 Modelli

In questa sezione si procedera a un’analisi dettagliata dei modelli impiegati nel
presente lavoro, con un approfondimento della loro struttura architetturale e dei
fondamenti teorici su cui si basano.

3.2.1 HuBERT

Hidden Unit BERT (HuBERT) [22] ¢ un modello self-supervised per 'apprendi-
mento di rappresentazioni audio. Un modello e definito self-supervised quando non
necessita di etichette esplicite per i dati di addestramento, bensi utilizza come target
delle label - o pseudo-label - generate dal modello stesso. Si differenzia dalle tecniche
unsupervised siccome queste ultime cercano di estrarre rappresentazioni informative
dai dati senza ricorrere ad alcun tipo di etichetta. In realta, HuBERT sfrutta una
tecnica unsupervised (clustering) per generare le pseudo-etichette utilizzate per il
training auto-supervisionato. Nonostante il primo step non supervisionato, Hu-
BERT rientra comunque nella categoria di modelli self-supervised. La sua struttura
segue un approccio basato su un algoritmo di clustering e sulle reti transformer,
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con una strategia chiamata masked prediction che permette di imparare relazioni
temporali a lungo raggio.

HuBERT ¢ composto da un encoder convoluzionale del segnale e da un tran-
sformer encoder con struttura simile alla rete BERT [24] - modello specializzato
in token testuali. Nella Figura 3.1 e rappresentata la pipeline seguita per il pre-
addestramento di HuBERT. Alla prima iterazione il segnale grezzo viene trasformato
in MFCCs (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), ovvero rappresentazioni compatte
che descrivono le caratteristiche spettrali della voce sulla scala Mel, ispirata alla
percezione uditiva umana. Questa trasformazione viene applicata a ciascun frame!
del segnale. Dal segnale audio di input X = [z1, ..., z7|, dove T rappresenta il nume-
ro di frame di cui € composto il segnale, si otterra un numero 7" di rappresentazioni
MFCC. Su queste rappresentazioni viene applicato un algortimo di clustering non
supervisionato, k-means, il quale assegna a ciascun frame pseudo-etichette discrete,
dette hidden units. Descritto in termini matematici, C(X) = [cy, ..., cr], dove C
rappresenta ’algoritmo di clustering e ¢; la pseudo-etichetta assegnata al frame.
Una volta ottenute le pseudo-etichette, il segnale audio grezzo viene fornito come
input all’encoder convoluzionale, il quale genera un embedding per ogni frame.
Prima di essere passati al transformer, gli embedding vengono mascherati a blocchi.
Nello specifico, ogni embedding, con una probabilita p = 8%, ha la possibilita
di diventare I'indice di partenza per un blocco di 10 embedding mascherati. La
mascheratura viene effettuata prendendo blocchi contigui di frame sia per rendere
piu complessa la task - un frame per volta sarebbe facilmente predicibile dai frame
vicini - sia per catturare relazioni temporali tra i frame. Il trasformer, ricevuta
la sequenza di embedding, cerchera di predire le etichette dei frame mascherati,
sulla base del contesto fornito dai frame non mascherati, apprendendo in questo
modo rappresentazioni audio contestualizzate e in grado di catturare relazioni
temporali a lungo raggio. La loss function viene calcolata esclusivamente sui frame
mascherati. Dopo una fase iniziale di pre-training, il clustering non viene piu
effettuato sulle rappresentazioni MFCC, contenenti informazioni poco complesse,
ma bensi sulle rappresentazioni generate dal CNN encoder. Questi embedding
contengono informazioni piu articolate e specifiche, permettendo un clustering piu
efficace. Il processo ¢ iterabile: ad ogni iterazione, le rappresentazioni prodotte
dall’encoder convoluzionale saranno sempre piu efficaci, in un ciclo di continuo raffi-
namento. Nella Figura 3.1 viene anche rappresentato I'output del modello se usato
come encoder di rappresentazioni audio - come nel nostro caso. Viene considerata
I'ultima hidden unit del transformer HuBERT, composta da embedding audio la
cui dimensione varia in base al modello considerato (768 per HuBERT BASE, 1024

1Un frame & un intervallo temporale di lunghezza fissa sul segnale audio. In genere, la lunghezza
di questo intervallo e di 25ms
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HuBERT LARGE, 1280 X-LARGE). Queste rappresentazioni prendono il nome di
hidden states. Il modello generera, come output, un hidden state per ogni frame
audio ricevuto in input.

HuUBERT

T* NN 3 » Transformer encoding R
)

B

iterazioni successive

pre-training

Cs

iterazione 1 '"’[MFCC}—— K—Mean) 7

Clusterinﬂ
Input Feature extraction Pseudo-label Embedding audio

Figura 3.1: Pipeline del modello HuBERT durante il pre-training e la genera-
zione di embedding. Le linee tratteggiate indicano azioni mutualmente esclusive:
alla prima iterazione, la feature extraction avviene tramite MFCC, mentre nelle
iterazioni successive ’algoritmo di clustering viene applicato direttamente sulle
rappresentazioni generate dai layer convoluzionali.

Siccome 1'utilizzo di un singolo modello di clustering non offrirebbe abbastanza
flessibilita, HuBERT sfrutta un insieme di modelli di clustering, come ad esempio
pitt modelli k-means con diversa dimensione, ottenendo maggiore granularita e
permettendo 'apprendimento di informazioni complementari presenti nel segnale
audio. L’impiego di rappresentazioni pitt o0 meno granulari favorisce 'estrazione di
pattern acustici pitt complessi e strutturati.

Il meccanismo dell’attenzione, fulcro del funzionamento delle reti transformer,
permette di stabilire I'influenza di ciascun token sul token preso in esame z(©. 11
procedimento prevede il calcolo degli attention scores, a; i quali indicano il peso
del token 2 nella rappresentazione di #(®. Ogni attention score viene calcolato
attraverso I'impiego della tripletta query (Q), key (K) e value (V), e delle rispettive
tre matrici dei pesi, W, Wy, W,,, condivise per tutti i token di input. Il primo step,
definendo 2@ il token su cui vogliamo calcolare I'attenzione, & calcolare QK e V
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per ogni token: ' '
QY = qu(l)

K@ — ka(i)
VO = 1,2®

dove i € [1,T] con T numero di token. Successivamente, viene calcolato il prodotto
scalare tra la query Q(© del token z(© e la key K del token 2. Il prodotto viene
normalizzato sulla radice quadrata di dj, dimensione della matrice K, e infine viene
applicata una funzione softmaz per ottenere gli attention scores:

e (Q, K1) = softmcw:(L

Per ottenere la rappresentazione finale del token z(%, viene affettuata una somma
pesata dei valori di ciascun token, moltiplicandoli per il loro rispettivo attention
score:

T
20 =3 g, VO
i=1

I pesi delle matrici W vengono aggiornati ad ogni iterazione tramite backpropa-
gation. Siccome l'input spesso presenta diverse caratteristiche importanti nella
determinazione dell’influenza dei token, HuBERT utilizza la multi-head attention.
Ogni attention head & composta dalle tre matrici dei pesi (W,, Wy, W,,). Aggiun-
gendo attention head differenti, ognuna di esse puo focalizzarsi su una determinata
caratteristica dell’input, rendendo la rappresentazione piu ricca e specifica.

L’intero processo di masking, clustering e di predizione delle pseudo-etichette
avviene esclusivamente durante la fase di pre-addestramento del modello. Nel
nostro caso, HuBERT ¢ stato utilizzato come pre-trained encoder su cui ¢ stato
effettuato fine-tuning. I pesi delle matrici dell’attenzione sono aggiornati attraverso
la backpropagation ed il modello non fa piu ricorso alla mascheratura o al clustering.
L’addestramento from scratch, specialmente nel nostro caso, non sarebbe stata
la soluzione migliore, date le limitate dimensioni del dataset a disposizione. I
transformer, a causa dell’elevato numero di parametri (95 M per HuBERT BASE),
richiedono enormi quantita di dati per un training corretto ed evitare overfitting.
Avendo imparato, attraverso il pre-addestramento, rappresentazioni efficaci e gene-
ralizzabili per diverse task, un ulteriore addestramento su una limitata quantita di
dati risulta sufficiente per raffinare le suddette rappresentazioni.

L’architettura di HuBERT presenta tre possibili configurazioni, ognuna delle
quali possiede un diverso livello di complessita: BASE, LARGE e X-LARGE.
Confrontando il numero di parametri di ciascuna configurazione, HuBERT BASE
possiede 95M di parametri, mentre HuBERT LARGE e X-LARGE possiedono
rispettivamente 317M e 964M. Data la grande complessita degli ultimi due modelli,
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per questa tesi si € scelto di utilizzare il modello HuBERT BASE. L’encoder
convoluzionale, comune a ciascuna configurazione, ¢ composto da 7 layer con
stride e dimensione del kernel decrescenti. L’encoder transformer del modello
BASE presenta 12 transformer blocks e 8 attention heads. A differenza delle altre
configurazioni, il modello BASE utilizza una tecnica di regolarizzazione nota come
LayerDrop [53]. 1l LayerDrop introduce la possibilita di saltare un intero layer del
transformer durante l'addestramente con una probabilita, nel caso di HuBERT,
del 5%. Questa tecnica facilita notevolmente anche un eventuale processo di
pruning, che consiste nel rimuovere parti superflue di un modello per semplificarne
la struttura e renderlo piu efficiente. Nei modelli piu complessi, come HuBERT
LARGE e X-LARGE, al LayerDrop vengono preferite tecniche di regolarizzazione
piu adatte a reti di grandi dimensioni, come ad esempio un dropout piu aggressivo.

3.2.2 Rete neurale convenzionale

La rete neurale convenzionale ¢ stata realizzata utilizzando come base il model-
lo pre-addestrato HuBERT nella configurazione BASE. Considerata la limitata
disponibilita di dati di addestramento, si € preferito effettuare esclusivamente il
fine-tuning sul IPV dataset piuttosto che allenare un modello from scratch. Per
la task binaria, e stata aggiunta una testa di classificazione composta da layer
lineari. Il numero e le dimensioni di questi layer intermedi sono stati oggetto degli
esperimenti condotti su questo tipo di rete. L’output finale del modello € composto
dai due logit appartenenti alle classi sano e malato. La rete lavora in modalita
end-to-end, ricevendo come input il segnale audio grezzo e restituendo direttamente
la classe predetta, senza fornire rappresentazioni intermedie.

3.2.3 CBM e CEM

Come menzionato nel primo capitolo, i Concept Bottleneck Models e i Concept
Embedding Models appartengono alla famiglia dei modelli explainable-by-design.
Queste reti incorporano fattori interpretabili direttamente nella loro struttura, ren-
dendo intrinsecamente piu chiaro e trasparente il processo decisionale. In particolare,
i modelli concept-based sfruttano l'idea di concetto, ovvero una rappresentazione -
astratta o meno - comprensibile da un essere umano dell’informazione appresa da
un modello. L’architettura delle reti concept-based puo essere schematizzata come:

T——>c——>y

dove x rappresenta l'input, ¢ le rappresentazioni dei concetti e y la classe finale
predetta. Le rappresentazioni dei concetti - diverse a seconda del modello concept-
based impiegato - sono ottenute attraverso un mapping dell’input, definito come
¢ = g(x). La classificazione finale, invece, avviene mappando le reppresentazioni
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CBM
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Figura 3.2: Le due architetture messe a confronto. Mentre il CBM predice
direttamente i concetto come presenti o assenti, il CEM calcola la probabilita
di attivazione p per ciascun concetto; tramite una somma pesata, I’embedding
corrispondente allo stato attivo e allo stato negativo vengono combinati.

¢ nello spazio delle classi: y = f(c) = f(g(x)). Lo schema precedente puo quindi
essere riscritto come:

r—=>g(x) - —> flg(x))

I Concept Bottleneck Model [49] prendono il nome dal cosiddetto bottleneck layer,
uno strato della rete in cui ogni neurone rappresenta un concetto interpretabile
e semanticamente definito. Questo strato costituisce un vero e proprio "collo di
bottiglia", in quanto il numero di neuroni viene ridotto per coincidere esattamente
con il numero di concetti utilizzati come supervisione. A ciascun concetto, attraverso
I’applicazione di funzioni non lineari all’output del bottleneck layer, viene assegnato
un valore attivo (1) o inattivo (0). La classificazione avviene esclusivamente sulla
base di questi valori dei concetti. La funzione f(c) non agisce piu su rappresentazioni
dell’audio, ma su rappresentazioni binarie dei concetti. La relazione tra la classe e
i concetti € quindi immediata, e il processo decisionale del modello e facilmente
comprensibile. Per incoraggiare un corretto apprendimento dei concetti, questa
tipologia di modelli utilizza una loss dedicata - la concept loss. Il processo di
addestramento prevede I'utilizzo di una loss dedicata anche per quanto riguarda
la classificazione binaria sano/malato - la task loss. In questo lavoro si & scelto di
utilizzare un CBM di tipo joint bottleneck, il quale ottimizza contemporaneamente
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sia la concept loss che la task loss, utilizzando una loss combinata:

A

f. g =argmind 1Ly (f(9(@?)),y") + 3 Loy ()
9 5 J

con A > 0. Il coefficiente \ & un parametro che pesa il contributo della concept loss
(L¢;) nel calcolo della loss totale, assegnandole pitt o meno importanza all’interno
della somma. Ponendo A = 0, il Concept Bottleneck Model sarebbe equivalente
ad un modello standard, siccome le rappresentazioni intermedie non sarebbero
incoraggiate ad apprendere i concetti e la predizione si baserebbe su rappresentazioni
audio ottimizzate esclusivamente per la task finale. Nel CBM utilizzato in questo
lavoro, si e scelto di pesare la loss utilizzando due parametri X\: A, per la concept
loss e A4, per la task loss. La loss ottimizzata dal Concept Bottleneck Model,
quindi, puo essere definita come:

£tot = )\c‘cc + )\smﬁsm

Si e scelta questa strategia per mantenere una loss totale normalizzata piuttosto
che limitarsi a scalare numericamente solo la concept loss, garantendo maggiore
stabilita e chiarezza alla loss totale.

Nei Concept Embedding Model [51] il bottleneck layer nodo-concetto non &
piu presente: la corrispondenza diretta tra neurone e concetto ¢ sostituita da una
rappresentazione piu flessibile dei concetti. Prendendo come esempio un classifica-
tore di mezzi di trasporto basato su immagini, il concetto vola comprende diverse
sfaccettature. La modalita di volo di un elicottero e di un aereo sono completa-
mente diverse, e questa varieta in un modello bottleneck andrebbe perduta. Per
questo motivo, i CEM sostituiscono la rappresentazione binaria dei concetti con
una rappresentazione multidimensionale, in cui ciascun concetto viene descritto
da due embedding di valori, uno associato all’attivazione positiva del concetto
(¢7) e laltro alla sua non attivazione (¢7). Se un concetto ¢ assente, il modello si
basa esclusivamente sull’embedding negativo; viceversa, in presenza del concetto,
viene utilizzato I’embedding positivo. Nei casi pratici, spesso un concetto non e
né completamente assente, né completamente attivo. Per questo motivo, i CEM
calcolano anche la probabilita di attivazione p per ciascun concetto. Questa proba-
bilita viene calcolata attraverso uno scoring system basato sulla concatenazione dei
due embedding: p; = s([¢], ¢;]7). Come ¢ possibile osservare nella Figura 3.2, per
ottenere 'embedding finale rappresentante il concetto, il modello esegue una somma
pesata degli embedding, ciascuno scalato, rispettivamente, per la probabilita di
attivita p; e per quella di inattivita 1 — p;:

&= (picf + (1 —pi)é;)

Gli embedding ottenuti per ciascun concetto vengono concatenati in un singolo
layer, simile al bottleneck layer, il quale costituira I'input del classificatore finale
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f(c). La dimensione di questo layer sara, quindi, uguale alla dimensione di un
singolo embedding? moltiplicata per il numero di concetti. La predizione della
classe avverra, percio, sulla base di rappresentazioni piu dettagliate e flessibili dei
concetti, ovvero gli embedding. Per garantire ’associazione embedding-concetto,
I’embedding layer predice comunque ogni concetto come attivo o inattivo - in modo
binario - attraverso il vettore delle probabilita calcolate secondo lo scoring system
descritto precedentemente, sul quale viene ottimizzata la concept loss. Come
fatto per i CBM, i CEM sono stati implementati come modelli end-to-end, ovvero
ottimizzando una loss combinata definita come la somma della concept loss e della
task loss. Generalmente, I'impiego dei Concept Embedding Model comporta un
incremento dell’accuratezza sulla task prediction rispetto all’utilizzo dei Concept
Bottleneck Model, potendo sfruttare rappresentazioni pitt complesse e articolate.
Allo stesso tempo, I'interpretabilita risente di questa maggiore complessita nelle
rappresentazioni siccome la relazione concetto-classe non e immediata come nel
bottleneck layer.

Entrambe le tipologie di reti basate su concetti - sia i CBM classici che i CEM -
consentono l'intervento diretto sui concetti a test-time. In presenza di predizioni
errate, € possibile correggere manualmente i concetti predetti e osservarne I'impatto
sulla classificazione finale. Questa pratica, nota come intervention, consente di
valutare quanto la predizione dipenda da ciascun concetto e se il modello abbia
appreso correttamente le relazioni causali tra concetti e classe. La possibilita di
modificare i concetti a test time permette il counterfactual reasoning. Questa
pratica esplora scenari differenti di predizione modificando parzialmente I'input
e osservandone le conseguenze sull’output. E’ quindi possibile modificare alcuni
concetti predetti e osservare come cambi la predizione finale del modello, senza la
necessita di doverlo riaddestrare. Il counterfactual reasoning ¢ utile soprattutto
per individuare le relazioni causali nei modelli, evidenziando quanto un concetto
incida nella predizione della classe. L’intervention si rivela particolarmente utile
solo nei casi in cui 'accuratezza dei concetti sia elevata. Nel caso contrario, non
ci sarebbe allineamento tra concetti reali e concetti predetti dal modello e fornire
I'input corretto al classificatore finale non porterebbe ad un miglioramento delle
prestazioni.

Per la costruzione dei modelli concept-based ¢ stato impiegato HuBERT, utiliz-
zato in questo contesto come feature extractor. Le rappresentazioni audio da esso
ottenute si sono dimostrate adatte a un’analisi concettuale, come richiesto dalla
task. I1 CBM e stato realizzato aggiungendo una testa di classificazione dei concetti
composta da due layer lineari, in cui il secondo rappresenta il cosiddetto bottleneck

2La dimensione degli embedding & arbitraria e puo essere settata prima del training. Dimensioni
comunemente utilizzate sono 16 e 32.
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layer. La testa di classificazione affronta il problema in modalita multi-etichetta,
producendo per ciascun concetto un logit che ne indica la presenza o ’assenza. In
aggiunta al classificatore dei concetti, e stata inserita un’altra testa di classificazione
incaricata di predire se la voce ¢ eufonica o patologica. Questo classificatore finale,
che riceve in input il tensore dei concetti, € composto da due layer lineari. Per il
modello CEM si e seguita una struttura pressoche identica a quella del CBM. Il
bottleneck layer e stato sostituito da un embedding layer, che associa a ciascun
concetto un vettore in uno spazio latente condiviso. Gli embedding ottenuti ven-
gono concatenati e forniti in input al classificatore finale sotto forma di tensore
lineare. Oltre a generare tali embedding, il layer e anche incaricato di predire la
presenza o l'assenza di ciascun concetto. Anche in questo caso, il classificatore
finale ¢ composto da due layer lineari. Tuttavia, a differenza del modello CBM,
I’input ricevuto non e costituito da valori binari relativi ai concetti, bensi dalla
concatenazione degli embedding corrispondenti.

Nl
1)
| emm—————— LLM
Anamnesis :
1
v | detected breathiness
— and roughness.
Therefore, | predict a
breathiness pathological voice.
roughness
—)
Prediction
diplophonia pathological
Input Concept layer Output

Figura 3.3: Il concept-based framework utilizzato in questo lavoro. La linea
tratteggiata indica le procedure adottate esclusivamente in fase di addestramento
del modello.

3.3 Metodo

L’approccio adottato in questa tesi, riassunto dalla Figura 3.3, consiste nell’ad-
destramento di due tipologie di reti concept-based, i Concept Bottleneck Model
(CBM) e i Concept Embedding Model (CEM), confrontandone le prestazioni con
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quelle di un modello standard. I concetti, estratti dai referti clinici attraverso
un Large Language Model, vengono forniti al modello esclusivamente in fase di
training, in modo da incoraggiarne 'apprendimento. In fase di test, i concetti
vengono predetti dal modello e le annotazioni vengono utilizzate per calcolare la
concept accuracy. La task finale presa in esame e la classificazione binaria delle
voci in eufoniche o patologiche. L’obbiettivo ¢ verificare se sia possibile raggiungere
prestazioni competitive mantenendo un certo grado di interpretabilita.

In primo luogo, si sono identificati i concetti candidati all’estrazione, ovvero
concetti contenuti nelle anamnesi che possiedono valenza clinica e utili alla clas-
sificazione. I concetti sono stati poi estratti dai referti, confrontando i risultati
ottenuti da due diversi LLMs. E’ stata addestrata una rete neurale convenzionale
sul medesimo dataset, al fine di valutare l'efficacia dell’approccio interpretabile
rispetto al modello end-to-end. Data la contenuta dimensione del dataset, si e rite-
nuto opportuno utilizzare una rete pre-addestrata specializzata in rappresentazioni
audio (HUBERT). Questa tipologia di modello & stata impiegata sia per I'approccio
concept-based che per quello standard. Successivamente, sono stati addestrati i
due modelli concept-based utilizzando le annotazioni generate dal LLM. Vediamo
ora piu nel dettaglio ciascuna delle fasi.

3.3.1 Annotazione dei concetti

L’addestramento dei modelli concept-based richiede che i concetti da imparare siano
annotati. Come detto in precedenza parlando della struttura di questi modelli, la
limitata disponibilita di dati pubblici ha escluso la possibilita di ricavare queste
annotazioni da dataset esterni. All’interno dell’TPV, per la maggior parte delle
visite, si puo trovare un file contenente il referto medico, contente le informazioni
generali del paziente e i risultati degli esami condotti. In particolare, i referti
contengono una descrizione di varie caratteristiche percebili attraverso un esame
percettivo della voce. Combinando un’analisi di frequenza delle parole all’interno
dei referti con un’analisi manuale, € stato possibile selezionare un set di 14 concetti
candidati, ovvero concetti che potessero descrivere determinate caratteristiche della
voce e permetterne una distinzione in eufoniche e patologiche. Una volta individuati
i concetti di interesse, si e reso necessario assegnare un valore a ciascuno di essi
per ogni referto presente all’interno del dataset. Non essendo i dati strutturati
secondo un formato specifico e condiviso, ma scritti in forma discorsiva, si & dovuto
ricorrere ad un approccio interpretativo. Una famiglia di modelli specializzata nella
comprensione e generazione del linguaggio naturale ¢ quella dei Large Language
Models (LLMs). Questi modelli vengono impiegati nella realizzazione dei modelli
conversazionali noti come chatbot (e.g. ChatGPT), sistemi che simulano l'interazio-
ne con un essere umano intepretando quanto comunicato dell’utente e generando
una risposta coerente in linguaggio naturale. L’input fornito ai chatbot sotto forma
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di testo € noto come prompt, e a seconda della sua struttura, articolazione e sintassi,
I'output generato dal modello puo variare significativamente. Questa caratteristica
ha dato origine ad una disciplina nota come prompting, la quale studia le tecniche
e le strategie per formulare prompt efficaci al fine di ottenere I'output desiderato.
Per estrarre i concetti dai referti medici presenti nel'IPV dataset e stato adottato
questo approccio. In particolare, si e fatto uso della strategia del few-shot prompting,
la quale consiste nell’includere all’interno del prompt alcuni esempi di input e del
relativo output atteso. Ecco il prompt utilizzato per il modello Gemini:

prompt = f nnnn

Estrai i seguenti concetti dal testo fornito, restituendo un
oggetto JSON completo. Ogni concetto deve avere esattamente uno
dei valori ammessi.

"fumo": unici possibili valori: "si"/"mno",

"uso voce professionale": unici possibili valori: "si"/"mno",

"disfonia": unici possibili valori: "no"/"lieve"/"lieve-moderata
"/"moderata"/"severa",

"onda mucosa irregolare": unici possibili valori: "si"/"mno" ,

"mucose": unici possibili valori: "rosee"/"eutrofiche"/"
iperemiche"/"non presente",

"diplofonia": unici possibili valori: "si"/"no",

"strain": unici possibili valori: "si"/"mo",

"roughness": unici possibili valori: "si"/"no",

"breathiness": unici possibili valori: "si"/"no",

"asthenicity": unici possibili valori: "si"/"no",

"fonastenia": unici possibili valori: "si"/"mno",

"atteggiamento glottico a clessidra": unici possibili valori:
si"/"no",

"disodia": unici possibili valori: "si"/"mno",

"sesso": unici possibili valori: "maschio"/"femmina"

Se i concetti non sono espressamente citati nel testo, il loro

valore deve essere "mno"

oppure ’non presente’ solo per concetti
che includono esplicitamente ’non presente’ tra i valori
ammessi (come ’mucose’).

Attenzione: concetti come asthenicity, fonastenia, roughness o

strain vanno marcati "si" solo se sono espressamente citati nel
testo.
Ecco un esempio del formato output da ritornare e seguire

fedelmente:

{{
"fumo": (tua risposta),
"uso voce professionale": (tua risposta),
"disfonia": (tua risposta),
"onda mucosa irregolare": (tua risposta),
"mucose": (tua risposta),
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"diplofonia":
"strain":
"roughness":
"breathiness":
"asthenicity":
"fonastenia":

(tua risposta),

(tua risposta),
(tua risposta),

(tua risposta),
(tua risposta),
(tua risposta),

"atteggiamento glottico a clessidra":

(tua risposta),

"disodia": (tua risposta),
"sesso": (tua risposta)

}3

Esempio di input/output:

Input:

{testol}

Output:

{
"fumo": "no",
"uso voce professionale": "si",
"disfonia": "mno",
"onda mucosa irregolare": "si",
"mucose": "rosee",
"diplofonia": "mno",
"strain": "mno",
"roughness": "si",
"breathiness": "si",
"asthenicity": "mno",
"fonastenia": "si",
"atteggiamento glottico a clessidra": "mno",
"disodia": "mo",
"sesso": "femmina"

13

Esempio di input/output:

Input:

{testo2}

Output:

{
"fumo": "no",
"uso voce professionale": "si",
"disfonia": "lieve",
"onda mucosa irregolare": "si",
"mucose": "non presente",
"diplofonia": "mno",
"strain": "si",
"roughness": "si",
"breathiness": "si",
"asthenicity": "mno",
"fonastenia": "si",
"atteggiamento glottico a clessidra": "si",
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79 "disodia": "no",

80 "sesso": "femmina"

81 |13

82

83 |Esempio di input/output:

84 | Input:

85 |{testo3}

86 | Output:

87 | {{

88 "fumo": "si",

89 "uso voce professionale": "mno",
90 "disfonia": "severa',

91 "onda mucosa irregolare": "no",
92 "mucose": "iperemiche",

93 "diplofonia": "si",

94 "strain": "si",

95 "roughness": "mno",

96 "breathiness": "no",

97 "asthenicity": "si",

98 "fonastenia": "mno",

99 "atteggiamento glottico a clessidra": "
100 "disodia": "si",

101 "sesso": "maschio"

102 | }}

103

104 |Esempio di input/output:

105 | Input:

106 [{testod}

107 | Output:

108 | {{

109 "fumo": "mno",

110 "uso voce professionale": "no",
111 "disfonia": "lieve-moderata",
112 "onda mucosa irregolare": "si",
113 "mucose": "non presente",

114 "diplofonia": "mno",

115 "strain": "si",

116 "roughness": "no",

117 "breathiness": "no",

118 "asthenicity": "mno",

119 "fonastenia": "no",

120 "atteggiamento glottico a clessidra": "
121 "disodia": "mo",

122 "sesso": "maschio"

123 | }}

124

125 |Testo da cui estrarre i concetti:
126

127 | { text }
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129 | Output:

130

Con una corretta struttura del prompt e fornendo esempi rappresentativi, il mo-
dello generalizza il comportamento desiderato, restituendo le informazioni estratte
nel formato richiesto. Per gli esempi sono stati utilizzati quattro testi presi dal
dataset e leggermente modificati al fine di rappresentare nel modo piu chiaro e com-
pleto possibile ciascun concetto da estrarre. La prima sezione del prompt e dedicata
ad una breve descrizione della task da svolgere. Sono indicati esplicitamente e in
modo strutturato i concetti da identificare all’interno del testo fornito come input.
Successivamente, vengono riportate alcune precisazioni su come valorizzare il set
di concetti. Per aiutare il modello a comprendere la struttura dati desiderata in
output, si sono inseriti quattro esempi testuali di input con il corrispondente output
atteso. Infine, si e inserito il testo di input. Fornire un prompt con una struttura
ben definita, chiara e coerente e fondamentale per aiutare il modello a generalizzare
in modo ottimale. Durante la fase sperimentale sono stati considerati due modelli
di chatbot: Gemini 1.5-pro [9] e Mistral 7B-v0.1-hf [54]. Gemini ¢ una famiglia di
modelli proprietari, particolarmente potenti e accessibili esclusivamente tramite
API. Al contrario, Mistral 7B ¢ un modello open-source progettato per bilanciare
efficienza e complessita. Grazie alla sua accessibilita, Mistral risulta particolar-
mente adatto a scopi accademici, come la ricerca e la sperimentazione. Al fine di
individuare il modello piu adatto all’annotazione automatica dei concetti, e stato
creato un test set composto da 69 casi selezionati dal dataset principale, per i quali
e stata effettuata un’annotazione manuale di ciascun concetto. Entrambi i modelli
sono stati utilizzati per annotare i sample presenti nel test set, impiegando prompt
leggermente differenti nella struttura. Poiche i modelli concept-based richiedono
che ciascun concetto sia espresso in forma binaria (0 = assente, 1 = presente), si &
reso necessario applicare il one-hot encoding ai concetti che potevano assumere piu
di due valori. Ad esempio, il concetto "disfonia" puo assumere i valori assente, lieve,
moderata e severa. Attraverso il one-hot encoding, un singolo concetto multiclasse
viene trasformato in quattro concetti distinti (disfonia assente, disfonia lieve, ecc.),
ciascuno rappresentato come presente o assente. In questo modo, il numero di
concetti candidati e salito da 14 a 20. Dei 513 casi presenti all’interno del dataset,
solo 312 possiedono il relativo referto scritto. E’ stato possibile, di conseguenza,
effettuare 'annotazione automatica esclusivamente su questa frazione del dataset.
Vediamo piu nel dettaglio i concetti candidati:

e Fumo, Uso professionale della voce, Sesso: informazioni generali sul
paziente;
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» Disfonia assente/lieve/moderata/severa: grado di alterazione della voce
percepito;

e Onda mucosa irregolare: onda prodotta dalla mucosa che ricopre le corde
vocali durante la loro vibrazione;

« Mucose rosee/iperemiche/eutrofiche: stato delle mucose orofaringee.
Rosee e eutrofiche rappresentano mucose sane, mentre iperemiche mucose
arrossate;

» Diplofonia: emissione simultanea di due suoni a tonalita differente dalla
laringe, voce sdoppiata;

o Strain: voce pressata, sforzata;

* Roughness: voce rauce, raucedine;

« Breathiness: voce soffiata, fuga d’aria in fonazione;
e Asthenicity: voce debole, mancanza di volume;

o Fonastenia: affaticamento nel controllo della voce;

» Atteggiamento glottico a clessidra: la chiusura glottica assume una forma
simile ad una clessidra;

e Disodia: alterazione della voce durante il canto;

Per garantire che i concetti candidati avessero una rilevanza clinica effettiva e fossero
pertinenti alla task analizzata, ¢ stato chiesto un consulto tecnico al personale
medico che collabora allo sviluppo di questo lavoro e che ha curato 'annotazione
dei dati. Il risultato di questa consulenza e stato un sostanziale ridimensionamento
del numero dei concetti da utilizzare per la classificazione sani/malati, riducendoli
a 14. Come mostrato nella Tabella 4.4, alcuni concetti (e.g. mucose rosee, mucose
eutrofiche, ecc), come indicato dal medico, non possono essere rilevati tramite un
esame percettivo della voce, trattandosi di caratteristiche fisiche osservabili solo
tramite indagini strumentali o esami invasivi. Questa tipologia di concetti e stata
esclusa dal set destinato alla classificazione. Un secondo gruppo di concetti ricade
sotto la categoria dei sintomi (e.g. fonastenia) riferiti dal paziente e risulta pertanto
non inferibile da un’analisi acustica automatica. In ultima istanza, concetti come
fumo o uso professionale della voce rappresentano abitudini del paziente. Queste
ultime due categorie rivestono grande importanza nella determinazione della qualita
vocale e possono essere fornite direttamente dal paziente, rendendo superflua la loro
predizione automatica mediante una rete neurale. A dimostrazione della validita
dei concetti individuati per il cadidate set finale, & necessario sottolineare che 8

34



Materiale e Metodologia

Tabella 3.2: Scelta dei concetti per delineare il concept set finale.

‘ Predicibili ‘ Forniti dal paziente ‘ Esclusi
Disfonia assente Fumo Onda mucosa irregolare
Disfonia lieve Uso professionale della voce | Mucose rosee
Disfonia moderata | Sesso Mucose iperemiche
Disfonia severa Fonastenia Mucose eutrofiche
Diplofonia Disodia Atteggiamento glottico a clessidra
Strain
Roughness
Breathiness
Asthenicity

dei 9 concetti predicibili rientrano tra i parametri della scala GRBAS [55], uno
strumento utilizzato nell’esame percettivo della voce. In particolare, i 4 concetti
legati alla disfonia corrispondono alla lettera "G” della scala (grado di disfonia),
roughness alla "R”, breathiness alla "B”, asthenicity alla "A” e infine strain alla
”S”.

Il procedimento adottato per integrare i concetti forniti dal paziente con quelli
predetti automaticamente sara oggetto di trattazione nel paragrafo successivo.

3.3.2 Addestramento dei modelli

Il passo successivo all’annotazione dei concetti e stato I'addestramento delle diverse
tipologie di reti neurali. Come prima cosa, si ¢ deciso di addestrare una rete neurale
convenzionale end-to-end in modo da avere una base di confronto per le prestazioni
dei modelli interpretabili. Nonostante il dataset sia composto da piu di 500 esempi,
solo 312 di questi erano forniti di un referto clinico che ne ha permesso I'annotazione
dei concetti. Per garantire un’uguale condizione di partenza per i modelli standard
e interpretabili, si ¢ deciso di addestrare la rete convenzionale esclusivamente sugli
esempi che possedevano anche 'anamnesi scritta. I segnali audio utilizzati sono
quelli contenenti le frasi CAPE-V. Rispetto alle vocali sostenute, le frasi contengono
maggiore informazione e permettono una classificazione piu accurata sia per la
task che per i concetti. Nonostante le vocali sostenute contengano comunque
informazioni importanti e necessarie per la classificazione di alcuni concetti, come &
stato evidenziato in [30], un approccio che concatena entrambi i segnali audio in un
input combinato per un unico modello non garantisce migliori prestazioni. Siccome
la loro lunghezza puo variare notevolmente, si e selezionata la lunghezza massima
tra tutti i campioni e successivamente ¢ stato applicato il padding a tutti gli audio
di durata inferiore. Grazie all’impiego di maschere e meccanismi di attenzione,
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i modelli basati su transformer sono in grado di individuare correttamente le
porzioni informative del segnale, ignorando il padding. Per I'addestramento delle
reti basate sui concetti si € usato lo stesso metodo di processamento dei dati audio.
Per quanto riguarda i concetti, si sono individuati due gruppi distinti: i concetti
forniti direttamente dal paziente, tra cui i sintomi e le informazioni generali, e
i concetti identificabili dalla voce. Nella rete CBM, il primo gruppo non viene
predetto dal modello, ma fornito direttamente al classificatore finale come ground
truth. Il secondo gruppo, viceversa, viene predetto dal classificatore di concetti
sulla base del segnale audio. I due gruppi di concetti vengono concatenati e forniti
al classificatore finale, che effettua la predizione della classe potendo disporre di
tutti i concetti. Questa tecnica simula ’approccio adottato negli esami percettivi
della voce, in cui il medico dispone sia delle informazioni generali sul paziente, sia
della sintomatologia da lui riferita. Per la rete CEM, il procedimento differisce
per come vengono gestiti i concetti forniti direttamente dal LLM. Gli embedding,
uno rappresentante lo stato attivo e uno quello non attivo per ciascun concetto,
vengono appresi tramite backpropagation. In questa tesi, si ¢ deciso di adottare
lo stesso metodo anche per i concetti forniti come ground truth. La differenza
nell’addestramento risiede nel fatto che gli embedding dei concetti predicibili
dipendono direttamente dal segnale audio. Difatti, questi embedding devono essere
adatti anche a stabilire se il concetto che rappresentano sia attivo o meno nell’input
analizzato - processo incoraggiato dall’utilizzo della concept loss. Al contrario, gli
embedding dei concetti non predicibili contengono esclusivamente I'informazione
relativa allo stato corrispondente siccome il fattore predittivo viene meno - lo stato
reale ¢ conosciuto dal modello. Si e preferito adottare la tecnica degli embedding
automatici per i concetti ground truth rispetto ad altre - come concatenare i concetti
forniti dal LLM in forma binaria agli embedding dei concetti predetti - siccome
rappresentava una soluzione sperimentale meno approfondita dalla letteratura.
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Capitolo 4
Esperimenti

In questa sezione della tesi si descrivono le varie tipologie di esperimenti svolti. In
particolare, ogni esperimento verra analizzato nel dettaglio nella sottosezione ad
esso dedicata, comprendente una descrizione dei modelli utilizzati, del setup e dei
risultati ottenuti.

4.1 Setup degli esperimenti

Per quanto riguarda gli esperimenti di annotazione dei concetti, sono stati con-
siderati i modelli Mistral 7B-v0.1-hf e Gemini-pro generative. Per testarli, si
utilizzato il test set composto da 69 casi annotati manualmente. Gli esperimenti
hanno coinvolto ’annotazione di tutti i concetti appartenenti al candidate set origi-
nale, il quale comprende i concetti predicibili, i concetti corrispondenti a sintomi
del paziente e ad informazioni generali ed infine i concetti non predicibili tramite
esame percettivo della voce. In questo modo, si & potuta testare 'efficienza e la
comprensione del testo dei LLM su una piu ampia gamma di concetti, assicurandoci
che questo metodo potesse essere eventualmente ampliato a piu concetti in caso
di necessita. Siccome 'output desiderato richiedeva una struttura coerente, la
temperatura! ¢ stata settata a 0.1.

Per svolgere gli esperimenti di voice disorder classification, si sono utilizzati gli
audio e i referti presenti all’interno del IPV dataset. Siccome sia gli audio delle
vocali sostenute che quelli delle frasi CAPE-V presentano durate molto variabili, e
siccome la dimensione dei campioni dev’essere costante, per tutti gli esperimenti si e

La temperatura ¢ un parametro che controlla il grado di casualita nella generazione del testo
da parte di un LLM. Valori piu alti di temepratura (e.g. 0.7-0.8) favoriscono risposte pit varie e
meno prevedibili. Un valore basso di temperatura, invece, conferisce maggiore determinismo al
modello.
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deciso di fare padding sui sample. Come misura di riferimento per il padding, e stata
selezionata la durata massima tra tutti i sample. Le reti transformer possiedono la
capacita di ignorare il padding utilizzando una attention mask, ovvero una maschera
che riconosce le aree del segnale prive di informazioni rilevanti grazie al meccanismo
dell’attenzione. L’attention mask corrisponde ad un tensore della stessa grandezza
del sample paddato, in cui ogni posizione e valorizzata ad "1" se rappresenta un
frame che contiene informazione, o "0" se rappresenta un frame di padding. Tutti i
frame che corrispondono al valore "0" vengono ignorati.

Essendo pre-addestrato su esempi campionati a 16kHz, HuBERT garantisce
rappresentazioni coerenti solo per audio campionati alla stessa frequenza. Gli audio
presenti nel IPV dataset sono stati campionati a 44,1kHz. E’ stato necessario,
quindi, effettuare un resample su ognuno di questi segnali audio, in modo da poterli
fornire in input al feature extractor senza riscontrare problemi.

Per quanto riguarda l'input fornito al classificatore finale o al classificatore
di concetti - a seconda del modello utilizzato - ¢ necessario che sia un tensore
monodimensionale. HuBERT estrae un rappresentazione per ogni frame del segnale,
ovvero un intervallo comprendente piu campioni. Attraverso I’encoder CNN, in
pratica, HuBERT applica un downsampling sul segnale. In output, quindi, si ha un
numero di rappresentazioni che dipende dalla durata dell’audio. Per trasformare
questo insieme di rappresentazioni in una rappresentazione unica, si e applicato
il max pooling. Questa tecnica di riduzione della dimensionalita, in questo caso
applicata alla dimensione temporale, consiste nel prendere esclusivamente i valori
maggiori lungo una certa dimensione. Si e preferito il max pooling rispetto ad altre
tecniche, come ad esempio 1’average pooling, dal momento che le caratteristiche
di una voce patologica tendono a manifestarsi in picchi, piuttosto che in modo
costante.

Per il train/val/test split si ¢ optato per 64/18/18. Data la ridotta dimensione
del dataset, si ¢ scelto questo split rispetto ai pit comuni 70/15/15 o 80/10/10
per garantire affidabilita ai risultati ottenuti sul validation set e sul test set. Per
mantenere una distribuzione delle classi costanti in tutti e tre i set, si e utilizzato
lo stratified splitting. Siccome le classi sono fortemente sbilanciate, uno squilibrio
tra la distribuzione del train set e del test set avrebbe influito pesantemente sulle
prestazioni del modello ed avrebbe reso i risultati ottenuto meno affidabili.

4.2 Rete neurale convenzionale

Considerando che i referti a disposizione erano solamente 312 su 513, per avere
un confronto basato sullo stesso dataset, la rete neurale convenzionale ¢ stata
addestrata esclusivamente sui casi che disponevano di un referto scritto. Come
precedentemente descritto, la struttura della rete prevede un feature extractor
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composto da un modello HuBERT pre-addestrato e da una testa di classificazione,
composta da un numero variabile di layer lineari. Negli esperimenti, sono stati
utilizzati rispettivamente 2,3,4 layer lineari sequenziali. Per quanto riguarda le
dimensioni delle hidden unit intermedie, si ¢ scelta [128] per l'architettura 2-
layer, [256,128] per quella 3-layer, e infine [512,256,128] per l'architettura 4-layer.
Considerando che la dimensione degli embedding che HuBERT fornisce in output e
768, si sono scelti questi valori per una progressiva riduzione della dimensionalita.
Un numero maggiore di layer avrebbe potuto portare ad una over-parametrizzazione
del modello, introducendo un numero di parametri decisamente maggiore rispetto a
quelli necessari al modello per ottenere rappresentazioni intermedie efficaci. La loss
function adottata per questo esperimento ¢ una cross-entropy loss. Considerando
il grande shilanciamento tra le due classi - 70 sample sani contro 242 malati - ¢
stato necessario utilizzare dei pesi all’interno della funzione di loss. Per il feature
extractor, siccome si tratta di una rete pre-addestrata molto complessa, si e scelto
di utilizzare un learning rate di 5e-5, mentre per il classificatore finale si ¢ ricorso
ad un learning rate di 5e-4. Non essendo particolarmente complesso e avendo
un numero di parametri realtivamente basso, quest’ultima sezione del modello
necessita di un learning rate maggiore rispetto ad HuBERT.

Nella tabella 4.1 sono riportate le prestazioni delle tre diverse configurazioni. Per
il calcolo dell f1 score, si e utilizzato la macro average, ovvero la media aritmetica
tra gli f1 score delle due classi. In questo modo, le classi meno rappresentate
influiscono ugualmente sul calcolo del totale. Gli f1 score racchiusi dalle parentesi
appartengono rispettivamente alla classe sano e alla classe malato.

Classifier Val Accuracy Test Accuracy Test F1 score (macro avg)
2-LAYER config 80.36% 82.46% 0.76 (0.64-0.88)
3-LAYER config 86.31% 84.80% 0.76 (0.62-0.90)
4-LAYER config 86.91% 81.87% 0.70 (0.50-0.89)

Tabella 4.1: I risultati dei diversi classificatori messi a confronto. Tra parentesi
sono indicati gli F1 score delle due classi (sano-malato).

Come era prevedibile, ¢ possibile notare come, per ciascuna configurazione, ci
sia una grande differenza tra gli f1 score delle due classi. I modelli, infatti, faticano
maggiormente a riconoscere correttamente la classe sano, essendo decisamente
meno rappresentata. L’architettura 3-layer ¢ quella che in generale performa meglio
sulle tre diverse metriche. Per questo motivo, e stata scelta come architettura di
confronto per i risultati dei modelli concept-based.

Per dimostrare come le registrazioni delle frasi CAPE-V contengano maggiore
informazione rispetto alle registrazioni delle vocali sostenute, ho ripetuto 1’esperi-
mento utilizzando queste ultime come input per il modello. I risultati sono mostrati
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Input Val Accuracy Test Accuracy Test F1 score (macro avg)
Frasi CAPE-V 86.31% 84.80% 0.76 (0.62-0.90)
Vocali sostenute 78.28% 81.31% 0.70 (0.50-0.89)

Tabella 4.2: [ risultati ottenuti utilizzando le due diverse tipologie di registrazioni
come input.

nella Tabella 4.2. Tl modello addestrato sulle vocali sostenute raggiunge un’accuracy
e un F1 score significativamente inferiori rispetto alla sua controparte addestrata
su frasi CAPE-V, confermando 'ipotesi iniziale. Per questo motivo, gli esperimenti
successivi sono stati eseguiti utilizzando esclusivamente queste ultime come input.

Siccome il dataset a disposizione per il training ¢ composto da un numero
ridotto di sample, il modello potrebbe risentire di overfitting e di focalizzarsi,
quindi, su caratteristiche non rilevanti del training set - come ad esempio rumore.
Per questo motivo, si ¢ deciso di applicare data augmentation (DA) sui sample.
Con l'obbiettivo di stabilizzare il processo di training e osservare se ci fossero
miglioramenti nelle prestazioni, sono state impiegate trasformazioni come il time
stretch, pitch shift, e 'aggiunta di rumore. Queste trasformazioni sono state
applicate su ciascun sample: il valore dei parametri di ciascuna traformazione
(e.g. p% di pitch shift) sono stati selezionati in modo casuale, in un certo range,
utilizzando una distribuzione gaussiana di probabilita. Per osservare I'impatto
della data augmentation, e stato introdotto un iper-parametro definito intensita,
il quale rappresenta il fattore moltiplicativo del massimo valore del range. Per
esempio, se di base il range di time stretch & [0.00;0.10], con intensita = 2.0 il range
diventa [0.00;0.20]. La distribuzione di probabilita rimane invariata, a cambiare &
esclusivamente l'intervallo tra valore massimo e minimo. Siccome trasformazioni
come time stretch e pitch shift richiedono un tempo di computazione elevato, si
sono applicate a sample troncati a 10 secondi di audio. Il modello ¢ stato addestrato
anche sulla versione troncata dell’input, ma senza ’applicazione delle trasformazioni
di data augmenation, al fine di poter comparare i risultati su dati equivalenti.

I risultati mostrati nella Figura 4.1 riassumono 'andamento della data augmen-
tation a vari livelli di intensita. Le trasformazioni applicate ai dati non sembrano
migliorare le prestazioni del modello addestrato sui dati originali, anzi, le perfor-
mance sono inferiori su ogni metrica considerata. Una causa di questi risultati
potrebbe essere la grande sensibilita del modello alla qualita vocale: alterazioni
come il pitch shift e il rumore, sommati a disturbi gia presenti nelle registrazioni
audio, possono influenzare negativamente la capacita del modello di valutare la
qualita vocale dal segnale audio. Il modello appare comunque stabile, con valori
costanti di accuratezza, dimostrando di non overfittare sul dataset di training. Una
data augmentation non eccessivamente aggressiva - ovvero con intensita = 1.0
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Figura 4.1: Validation accuracy, test accuracy e fl score per le diverse intesita di
data augmentation. In ognuna delle metriche considerate, la DA non migliora le
prestazioni.

- risulta essere la piu efficiente. Osservando la Figura 4.2, possiamo comparare
I'andamento della train/validation accuracy e della train/validation loss del modello
addestrato senza DA e con DA con intensita = 1.0. Applicando la data augmenta-
tion, il processo di addestramento risulta piu stabile. Il modello, come ci si poteva
aspettare, tende a convergere piu lentamente, raggiungendo, nel caso mostrato
nella figura, un risultato ottimale con epoch = 14, mentre senza data augmentation
il risultato ottimale ¢ stato raggiunto gia con epoch = 5. Questo comportamento e
perfettamente giustificato dall’incremento della varianza dei dati di input introdotto
dalla data agumentation, il quale rallenta la convergenza. Considerando la maggiore
complessita e I'incremento del tempo di addestramento introdotti dalla DA, si e
preferito non applicare questa tecnica e, pertanto, di procedere negli esperimenti
sui dati non trasformati.

4.3 Annotazione dei concetti

Le metriche considerate per la valutazione dei due modelli sono ’accuracy media
dei concetti, il macro F1 score medio dei concetti e gli errori totali. Quest’ultima
misura rappresenta la somma degli errori commessi dal modello per ciascun concetto.
L’insieme di queste metriche permette di avere una panoramica sia globale che
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Figura 4.2: I grafici della train/validation accuracy e train/validation loss rela-
tivi all’addestramento del modello senza data augmentation (in alto) e con data
augmentation ad intensita = 1.0 (in basso).

locale delle prestazioni dei modelli, considerando anche fattori come la distribuzione
dei concetti nel test set.

Come mostrato nella tabella 4.3, il modello Gemini performa leggermente meglio
rispetto a Mistral a livello di accuracy e di f1 score. Analizzando piu nel dettaglio
i risultati ottenuti, si pud pero notare come gli errori commessi da Gemini siano
meno della meta. Per i successivi esperimenti, si e scelto quindi di utilizzare i
concetti estratti da Gemini.

Model Concept Acc (avg) Concept F1 score (avg) Total Errors
Mistral 7B-v0.1-hf 97.1% 0.97 42
Gemini-pro 98.7% 0.98 20

Tabella 4.3: Risultati degli esperimenti sui due LLMs.
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Concept Accuracy F1 score Errors
Fumo 97.1 0.95 2
Uso voce professionale 97.1 0.97 2
Diplofonia 100.0 1.00 0
Strain 100.0 1.00 0
Roughness 100.0 1.00 0
Breathiness 100.0 1.00 0
Asthenicity 100.0 1.00 0
Fonastenia 100.0 1.00 0
Atteggiamento gottico a clessidra 100.0 1.00 0
Disodia 97.1 0.94 2
Sesso 100.0 1.00 0
No disfonia 94.2 0.91 4
Disfonia lieve 92.8 0.93 5)
Disfonia lieve-moderata 98.6 0.96 1
Disfonia moderata 100.0 1.00 0
Disfonia severa 100.0 1.00 0
Onda mucosa irregolare 94.2 0.94 4
Mucose rosee 100.0 1.00 0
Mucose iperemiche 100.0 1.00 0
Mucose eutrofiche 100.0 1.00 0

Tabella 4.4: Risultati del modello Gemini pro su ciascun concetto

Nella Tabella 4.4 possiamo osservare piu nello specifico i risultati ottenuti sui
singoli concetti dal modello Gemini. E’ necessario considerare che, non essendo
stati scritti al fine di estrarne concetti, i referti possono contenere descrizioni non
perfettamente chiare di alcune caratteristiche. E’ il caso, ad esempio, del grado di
disfonia, che puo non essere indicato esplicitamente, ma piuttosto in modo generico.
L’annotazione e quindi frutto di un’interpretazione dei dati, la quale puo generare
incongruenze tra annotazione automatica e manuale. Si prestano particolarmente
ad errori di questo genere concetti come fumo o uso professionale della voce. Nel
caso di un ex fumatore, il modello potrebbe avere un dubbio su come etichettarlo.
Lo stesso ragionamento puo essere fatto nel caso in cui un paziente studiasse canto:
la voce non e utilizzata in modo professionale in senso stretto, tuttavia ne viene
fatto un uso intensivo.

43



Esperimenti

4.4 Predizione classe con concetti reali (c—>vy)

Per garantire che i concetti individuati nel concept set finale fossero effettivamente
discriminativi per le due classi - ovvero se si riuscisse ad ottenere una classificazione
soddisfacente basandosi esclusivamente sui concetti - & stato addestrato un classifi-
catore sani/malati utilizzando i concetti ground truth. I1 modello, composto da due
layer lineari di dimensione [256,128], riceve come input i concetti estratti dal Large
Language Model (Gemini) e, basandosi su di essi, predice la classe corrispondente.
Questa rete simula la capacita di predizione di un modello concept-based ideale
che predice i concetti con una precisione del 100%. Per questo motivo, ho deciso di
definirla IdealCBM.

Model Test Class Accuracy Test Class F1 score
HuBERT 84.80% 0.76 (0.62-0.90)
Ideal CBM 88.30% 0.80 (0.67-0.93)

Tabella 4.5: Risultati degli esperimenti sulla rete convenzionale HuBERT e
sull'ITdeal CBM.

Come mostrato nella Tabella 4.5, I'ldeal CBM supera le prestazioni di HuBERT
sia in termini di class accuracy che di class F1 score. Questi risultati dimostrano
che i concetti individuati nel candidate set finale permettono, nella maggior parte
dei casi, di distinguere correttamente le due classi.

4.5 Predizione dei concetti (x—>c)

Dopo averne appurato 'efficacia, € stato necessario verificare se i concetti individuati
potessero essere appresi correttamente da una rete neurale. Per raggiungere questo
scopo, e stato addestrato un classificatore di concetti. La task di questo modello,
riprendendo lo schema citato nella sottosezione 3.2.3, puo essere definita come
x —> ¢. In questo caso, la task finale — la classificazione sano/malato — non
viene considerata dal modello, il quale ottimizza una funzione di loss che riguarda
esclusivamente i concetti. L’architettura della rete si divide in un feature extractor,
composto da una rete HuBERT pre-addestrata, ¢ da una testa di classificazione,
composta da due layer lineari di dimensione [256,128]. Per HuBERT si ¢ usato un
learning rate pari a 5e-5, mentre per la testa di classificazione si € scelto un valore
di 5e-4. La classificazione dei concetti ¢ stata trattata come una task multi-label
binaria: 'ultimo layer della testa di classificazione restituisce come output i logit di
ciascun concetto predicibile; attraverso una sigmoide e I’applicazione di una soglia
di attivazione - nel nostro caso, per ogni concetto ¢ stata usata la soglia 0.5 - avviene
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Figura 4.3: Test accuracy per ogni concetto predicibile. I risultati sono ordinati
secondo un valore di accuracy decrescente.

la predizione binaria di ciascun concetto. La funzione di loss utilizzata ¢ la Binary
Cross-Entropy con logits. La loss viene calcolata su tutti i concetti predetti, che
non vengono quindi ottimizzati in modo indipendente. E’ stato scelto di adottare
questa strategia per diverse ragioni. Questo approccio simula "apprendimento
del modello concept-based x—>c—>y, permettendo un confronto diretto tra le
concept accuracy dei modelli. Inoltre, un apprendimento combinato dei concetti
permette di ottenere rappresentazioni che meglio generalizzano su tutti i concetti,
migliorando le performance complessive del modello. Infine, una loss combinata
tiene conto di possibili dipendenze esistenti tra concetti.

Il modello ha raggiunto un’accuracy media sui concetti di 80.64%. Per maggiore
dettaglio, nella Figura 4.3 possiamo osservare 1’accuracy ottenuta sui singoli concetti.
Come si puo notare, i concetti vengono generalemente riconosciuti in modo corretto.
In particolare, per quanto riguarda i concetti legati alla disfonia, disfonia severa
e disfonia moderata raggiungono valori di accuracy maggiori rispetto a disfonia
assente e disfonia lieve. E probabile che il modello incontri maggiori difficolta
nel distinguere tra una disfonia lieve ed una voce eufonica, mentre i gradi piu
marcati risultano piu facilmente identificabili e sono associati a rappresentazioni
concettualmente piu distinte. Il concetto breathiness € quello con 'accuracy piu
bassa. Questo comportamento potrebbe essere causato dall’utilizzo del max pooling:
la breathiness, solitamente, si manifesta in modo diffuso e, a meno di picchi
particolarmente marcati, potrebbe non essere identificata.

45



Esperimenti

Conseguentemente ai risultati raggiunti, il modello ha dimostrato di essere
capace di apprendere i concetti selezionati per il candidate set finale. Il passo
successivo e applicare la classificazione dei concetti all’interno dei concept-based
models.

4.6 Modello CBM (x—>c—>y)

Nel modello CBM, come descritto precedentemente, si ¢ adottata una strategia
mista per quanto riguarda i concetti: 9 concetti sono predetti dal modello, mentre
5 concetti sono forniti al modello direttamente dalle annotazioni di Gemini. La
struttura del modello ¢ divisa in concept classifier - costituito da encoder HuBERT
e testina di classificazione dei concetti - e dal classificatore finale, il quale riceve
in input i 14 concetti e predice la classe. Il concept classifier & pressoche identico
a quello utilizzato nella sezione precedente. E’ stata utilizzata una Binary Cross-
Entropy loss con logits per ottimizzare ’apprendimento dei concetti, con un learning
rate di be-5. Per quanto riguarda il task classifier, invece, si ¢ scelta una Cross-
Entropy loss con i pesi corrispondenti alle due classi, e un learning rate di 5e-3.
La grande differenza tra i due learning rate ¢ dovuta al fatto che il concept
classifier € composto da una rete pre-addestrata come HuBERT, la quale necessita
esclusivamente di fine-tuning a learning rate basso, mentre il task classifier e
addestrato from scracth. La tipologia di modello CBM impiegata negli esperimenti
¢ il joint bottleneck, dove viene ottimizzata una loss totale, somma delle due loss.
Si e deciso di assegnare ai parametri A i valori A\, = 0.9 e A\, = 0.1, favorendo
maggiormente I'apprendimento dei concetti. Questa scelta, comune nei modelli
concept-based, evita che il modello raggiunga ottime prestazioni sulla task finale
sfruttando rappresentazioni indipendenti dai concetti, perdendo, cosi, I’alto livello
di intepretabilita fornito da quest’ultimi.

Nella Tabella 4.6 si possono osservare i risultati ottenuti dal Concept Bottlenck
Model. Per quanto riguarda la concept accuracy media, il CBM raggiunge il 78.71%
contro 1'80.64% raggiunto dal concept classifier x—>c, che rappresenta la massima
concept accuracy raggiungibile da questa tipologia di modello. Nella rete CBM,
infatti, 'ottimizzazione coinvolge due loss differenti: nonostante la concept loss
abbia un peso maggiore della task loss, il modello non ottimizza esclusivamente
la prima, risentendone lievemente in termini di concept accuracy. Nella Figura
4.4 sono comparate le accuracy dei singoli concetti, dove si puo notare come, in
media, i risultati siano leggermente inferiori rispetto al concept classifier puro.
Come era possibile prevedere, la task accuracy di HuBERT rimane superiore a
quella del CBM, che tuttavia raggiunge risultati comparabili con uno scarto di circa
3.75%. Questa differenza ¢ presente anche per quanto riguarda I’'F1 score, con un
decremento del 0.07 nel caso del CBM. I risultati del Concept Bottleneck Model,
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Model | Concept Acc  Task Acc Task F1 score
HuBERT - 84.80% 0.76
CBM 78.71% 81.05% 0.69
Concept Classifier 80.64% - -

Ideal CBM - 88.30% 0.80

Tabella 4.6: Comparazione dei risultati ottenuti con HuBERT e CBM. Sono
indicati anche i risultati del Concept Classifier e dell’ldeal CBM, utili per il confronto
dei primi due con prestazioni ideali.

Performance per concetto

B Classificatore concetti 0.9420.936
B CBM

0.9060.906 0.9120.912 0.906 0.906
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Figura 4.4: Le accuracy ottenuto per ciascun concetto con il modello x—>c¢
(concept classifier) e con il CBM.

nonostante questa rete raggiunga una concept accuracy di poco inferiore all’80%,
dimostrano la possibilita di avvicinare le performance di un modello end-to-end
assicurando un’alta interpretabilita.

4.7 Modello CEM

Anche per il modello CEM é stato utilizzato un approccio misto. Gli embedding dei
9 concetti predicibili e dei 5 embedding relativi ai concetti forniti dal LLM vengono
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trasformati automaticamente in embedding?, i quali vengono successivamente
aggiornati durante il training tramite backpropagation. La struttura del modello e
pressoche identica a quella del CBM. Il concept classifier ¢ composto dall’encoder
HuBERT e da una testa di classificazione, in questo caso composta da un solo layer,
il concept embedding layer. Questo layer fornisce sia gli embedding di input per il
classificatore finale, che le predizioni binarie dei concetti. Il classificatore finale e
composto da 3 layer lineari, con hidden unit rispettivamente di dimensioni [256,128].
Il learning rate utilizzato per il concept classifier ¢ stato settato a 5e-5, mentre per
la testa di classificazione si € scelto 5e-4. Si € optato per questi valori per le stesse
motivazioni riportate nella sezione precedente. Anche in questo caso, come pesi
delle due loss sono stati scelti i valori A, = 0.9 e Ay, = 0.1. Per 'addestramento,
si ¢ adottata una strategia nota come warmup: per le prime 2 epoch di training,
la task e stata congelata ponendo Ay, = 0, per essere poi riattivata dalla terza
epoch in poi. In questo modo, la task loss ha iniziato ad essere attiva solo dopo
che il modello ha appreso rappresentazioni migliori per i concetti, evitando che
imparasse una classificazione basata su rappresentazioni errate nelle prime epoche.
Come possiamo osservare nella Tabella 4.7, il Concept Embedding Model supera le

Model ‘ Concept Acc  Task Acc Task F1 score

HuBERT - 84.80% 0.76
CBM 78.711% 81.05% 0.69
CEM 79.38% 82.46% 0.71

Tabella 4.7: Comparazione dei risultati ottenuti con HuBERT, CBM e CEM.

prestazioni del modello CBM sia in termini di concept accuracy - 79.38% contro
78.71% - che di task accuracy - 82.46% contro 81.05% - avvicinandosi ulteriormente
ai risultati ottenuti con il modello end-to-end HuBERT. Anche I'F1 score migliora,
passando da 0.69 a 0.71. Complessivamente, il modello CEM offre prestazioni
migliori rispetto al CBM, a scapito, tuttavia, di un certo grado di interpretabilita.

4.8 Migliori esperimenti su dataset esteso

Come gia anticipato nella sezione dedicata alla descrizione del dataset (Sezione 3.1),
il personale medico che ha seguito lo sviluppo di questo progetto ha, successivamente,
fornito ulteriori dati utili per gli esperimenti. In particolare, i nuovi dati consistevano

’La creazione di embedding automatici ¢ stata eseguita mediante 1'utilizzo del modulo
torch.nn.Embedding.
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in alcuni dei referti mancanti di casi gia presenti nel dataset originale - e tuttavia
non utilizzati per I'addestramento dei modelli. Siccome l’estensione del dataset
¢ avvenuta ad esperimenti pressoché conclusi, si ¢ reputato opportuno ripetere
esclusivamente gli esperimenti piu significativi sul dataset ampliato. E’ doveroso
citare che il dataset, oltre ad essere stato esteso, ¢ stato oggetto di una mia
revisione manuale. Questa revisione si € resa necessaria dopo aver notato che
alcuni report clinici, nonostante presentassero i risultati di varie tipologie di esami,
non contenevano una descrizione dell’esame percettivo della voce, causando una
valorizzazione a "0" di tutti i concetti siccome non venivano citati nel documento.
Specialmente per i casi patologici, questo poteva influire pesantemente sia sul
training che sull’evaluation dei concetti. Questi casi sono stati considerati come
carenti di report clinico - sarebbe meglio dire di esame percettivo - e quindi non
considerati negli esperimenti. Nella Tabella 4.8 si possono osservare i risultati

End-to-End HuBERT

Dataset ‘ Concept Accuracy ‘ Class Accuracy ‘ F1 Score

Originale - 84.80% 0.76
Esteso - 91.33% 0.91
Classificazione dei concetti
Dataset ‘ Concept Accuracy ‘ Class Accuracy ‘ F1 Score
Originale 80.64% - -
Esteso 85.80% - -
Concept Bottleneck Model (CBM)
Dataset ‘ Concept Accuracy ‘ Class Accuracy ‘ F1 Score
Originale 78.71% 81.05% 0.69
Esteso 84.43% 87.76% 0.86
Concept Embedding Model (CEM)
Dataset ‘ Concept Accuracy ‘ Class Accuracy ‘ F'1 Score
Originale 79.38% 82.46% 0.71
Esteso 84.50% 87.30% 0.86

Tabella 4.8: Confronto delle performance sulle quattro task precedentemente
analizzate sul dataset originale e sul dataset dopo I’estensione.

ottenuti utilizzando il dataset originale e il dataset esteso, considerando tutte le
task valutate nelle sezioni precedenti. Considerato che nel dataset esteso: erano
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disponibili piu esempi per il training; le classi erano piu bilanciate; le annotazioni
sono state parzialmente riprocessate con supervisione umana; i risultati mostrano
un netto miglioramento sulla totalita delle task. In particolare, si puo notare un
incremento dell’F1 score di ~0.15 nelle performance di ogni modello, decisamente
maggiore rispetto all’incremento della class accuracy. Questo fenomeno € dovuto
principalmente al bilanciamento delle classi introdotto dai nuovi dati del dataset
esteso, quasi interamente appartenenti alla classe sano (0), decisamente meno
rappresentata. Nei modelli concept-based, la crescita della concept accuracy
(+5.72% per il CBM) ¢ parallela all’incremento della class accuracy (4+6.71% per
il CBM). Questo netto miglioramento nel riconocimento delle classi puo essere
attribuito a due fattori: apprendimento di pattern di classificazione sano/malato
piu efficaci e riconoscimento piu preciso di concetti cruciali per la classificazione
finale. Per quanto riguarda il primo fattore, la disponibilita di classi piu bilanciate
ha sicuramente influito sull’apprendimento di pattern piu differenziati. Il secondo
fattore sembra essere confermato se analizziamo piu nel dettaglio le concept accuracy
singole dei concetti. Le accuracy cresciute maggiormente rispetto agli esperimenti
sul dataset originale sono quelle dei concetti disfonia assente (+12.41%) e disfonia
lieve (+10.71%). 11 grado di disfonia rappresenta un indicatore essenziale della
qualita della voce. In particolare, il concetto disfonia assente & spesso associato
alla classe sano. Un incremento cosi significativo nel riconoscimento di questi due
concetti giustifica e spiega il corrispondente miglioramento nelle predizioni della
classe. Limitiamo ora la nostra attenzione al confronto dei risultati ottenuti sul

Model ‘ Concept Acc  Task Acc  Task F1 score

HuBERT - 91.33% 0.91
CBM 84.43% 87.76% 0.86
CEM 84.50% 87.30% 0.86

Tabella 4.9: Comparazione dei risultati ottenuti con HuBERT, CBM e CEM sul
dataset esteso.

dataset esteso. Come possiamo osservare dalla Tabella 4.9, il modello end-to-end
mantiene il primato nelle prestazioni sia sulla class accuracy che sull’F1 score. Per
quanto riguarda i modelli concept-based, invece, il CBM supera, seppur con un
margine ristretto, la sua controparte basata sugli embedding nella class accuracy.
La concept accuracy e pressoché identica. Generalmente, i modelli CEM superano,
in class accuracy, quelli basati sul bottleneck layer. La limitata rappresentabilita
imposta dall’associazione 1:1 tra nodi e concetti spesso non permette di cogliere
particolari sfumature di quest’ultimi. Nel nostro caso, i concetti sono ben definiti e
difficilmente scomponibili in sotto-concetti (procedimento in parte gia compiuto
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con la divisione della disfonia in gradi), e risultano particolarmente adatti alla
classificazione della voce®. Per questo motivo, probabilmente, il modello CBM e
il modello CEM raggiungono la stessa class accuracy. I risultati ottenuti dai due
modelli dimostrano, anche dopo 'estensione del dataset originale, la possibilita di
raggiungere prestazioni competitive con i modelli end-to-end, pur mantenendo un
elevato grado di interpretabilita.

Intervention. Il concetto di intervention, introdotto nella sezione 2.3, rap-
presenta una funzionalita cruciale dei modelli Concept Bottleneck Model. Essa
consiste nel sostituire, a test time, i valori di determinati concetti predetti dal
modello con il loro valore reale. Osservando come cambia 1'output del classificatore
in base all’input (i concetti), ¢ possibile individuare relazioni causali tra concetti e
classe, evidenziando quali concetti siano piu rilevanti. Il processo si adatta partico-
larmente ad uno scenario come la diagnosi dei disturbi della voce: una supervisione
umana specializzata puo correggere eventuali errori riconosciuti nella predizione dei
concetti, e correggere, conseguentemente, una predizione finale causata dall’errore
in input. Una combinazione di intelligenza artificiale e personale specializzato
potrebbe superare le prestazioni dei singoli.

Per osservare 'influenza di ciascun concetto sulla predizione finale, in un primo
momento, si ¢ applicata 'intervention sui concetti singolarmente. Nella fase
successiva, si e applicata 'intervention su un numero di concetti gradualmente
crescente, fino a raggiungere l'interezza del candidate set. L’intervention risulta
particolarmente efficace quando la concept accuracy raggiunge valori elevati (>
90%). Nel nostro caso, la concept accuracy ¢ del 84.43%. E’ probabile, pertanto,
che I'impatto dell’intervention non sia del tutto positivo sul classificatore finale. Il
modello, infatti, ha imparato a distinguere le classi utilizzando la distribuzione dei
concetti fornitagli in input dal concept classifier. Un cambiamento, seppur leggero,
di questa distribuzione potrebbe influire negativamente sul suo processo decisionale.
Nella Figura 4.5 possiamo osservare i risultati ottenuti con I'intervention sui singoli
concetti. E’ possibile notare come 1'unico concetto su cui 'intervention si rivela
effettivamente utile ¢ disfonia assente. Intuitivamente, ¢ facile comprendere la
forte correlazione tra questo concetto e la classe sano. Il modello ha imparato
correttamente, nonostante gli errori di predizione, ad associare 1'assenza di disfonia
con una voce non patologica, relazione che persiste nella maggior parte dei casi. Si
puo aggiungere che il concetto disfonia assente presenta una delle concept accuracy
piu basse: avendo imparato la corretta associazione e avendo a disposizione le
label corrette, il modello riesce a classificare con precisione maggiore i segnali
audio in input. Per quanto riguarda i concetti rimanenti, la concept accuracy

3Ricordiamo che i concetti selezionati appartengono ad una scala utilizzata in campo medico
(GRBAS) di cui ¢ stata provata Defficacia.
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Impatto della intervention su singoli concetti (CBM)

——- Accuracy senza intervention

80

=]
=]
L

Accuracy (%)

Figura 4.5: Accuracy raggiunte con l'intervention sui singoli concetti. In grigio e
indicata 1’accuracy del modello senza intervention.

raggiunge valori elevati durante 'addestramento. La correzione non porta, percio, a
differenze significative. E’ possibile evidenziare, tuttavia, come nessuno dei concetti
(eccetto, in parte, disfonia assente) sia sufficiente, da solo, per una classificazione
corretta. Dopo aver osservato ’applicazione dell’intervention sui singoli concetti,
vediamo adesso come si comporta il modello quando la correzione avviene su piu
concetti contemporaneamente. Nella Figura 4.6 ¢ rappresentata la task accuracy
raggiunta dal Concept Bottleneck Model tramite I’applicazione dell’intervention su
un numero gradualmente maggiore di concetti. Alla prima iterazione e stato corretto
un singolo concetto, alla seconda iterazione i primi due concetti e cosi via fino a una
intervention completa. L’ordine dei concetti seguito & quello rappresentato nella
Figura 4.5. L’accuracy tende a crescere con un intervention sui primi 2 concetti,
mentre ['ulteriore estensione al resto dei concetti provoca una lieve diminuzione
delle prestazioni. Questo risultato dimostra nuovamente I'importanza dei concetti
legati al grado di disfonia nella determinazione della classe. Concetti come strain o
breathiness, viceversa, presentano relazioni pit complesse e articolate. Il modello,
addestrato come un joint bottleneck, ha imparato a riconoscere queste relazioni
dalla distribuzione dei concetti predetta dal concept classifier. Cambiando questa
distribuzione, il modello fatica a riconoscere le stesse relazioni nei concetti corretti,
trovandosi di fronte configurazioni che potenzialmente non apparivano durante la
fase di training.

Gli esperimenti di intervention evidenziano come la classificazione tra sano e
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Effetto cumulativo della intervention sui concetti (CBM)
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Figura 4.6: Effetti di un intervention progressiva sulla task accuracy raggiunta
dal modello CBM.

malato sia guidata principalmente dai concetti relativi al grado di disfonia. In
particolare, si osserva una forte correlazione tra ’assenza di disfonia e la classe sano,
cosl come tra i gradi piu elevati di disfonia e la classe malato. 11 concetto di disfonia
lieve si configura invece come un caso limite: un livello lieve puo infatti essere
associato a entrambe le classi. In queste situazioni ambigue, i concetti ausiliari
— ovvero quelli non direttamente legati alla disfonia — assumono un ruolo pitu
rilevante, contribuendo alla determinazione della classe in modo complementare.
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Capitolo 5
Conclusione

In questa tesi si € esplorato un approccio concept-based alla task della voice di-
sorder detection, con l'obbiettivo di raggiungere un trade-off soddisfacente tra
performance e interpretabilita. Il lavoro si & concentrato su due tipologie di modelli
concept-based, i Concept Bottleneck Model (CBM) e i Concept Embedding Model
(CEM), scelti per I'alto livello di trasparenza dell’architettura, per la somiglianza
del processo decisionale con una diagnosi umana e per la possibilita - tramite
intervention - di integrare la supervisione da parte di personale medico specializzato
durante l'inferenza. Siccome per I'addestramento dei due modelli era necessario un
dataset provvisto di annotazioni concettuali, si € proceduto con un’annotazione
automatica tramite LLM (Gemini) dei concetti, utilizzando come fonte i referti
clinici contenuti nell’Italian Pathological Voice (IPV) dataset. I concetti da estrarre
sono stati identificati tramite la consulenza di personale medico specializzato. Per
poter confrontare i risultati dei modelli concept-based con le performance di un
approccio standard, si ¢ addestrata una rete neurale convenzionale basata su Hu-
BERT, modello pre-addestrato specializzato nella speech analysis. Gli esperimenti
hanno dimostrato che un approccio basato sui concetti permette di raggiungere
prestazioni comparabili a una rete convenzionale, garantendo, pero, un alto grado
di interpretabilita e offrendo la possibilita di giustificare le decisioni prese attraverso
la presenza o ’assenza dei concetti identificati.

Nonostante i risultati ottenuti, il lavoro svolto presenta alcune criticita. Innan-
zitutto, una prima limitazione significativa riguarda il dataset utilizzato, che non &
stato concepito originariamente per un approccio concept-based. I referti clinici non
sono file strutturati e contengono una valorizzazione dei concetti spesso ambigua e
non sempre coerente. L’impiego di un Large Language Model ha introdotto, seppur
in misura ridotta, un certo grado di errore nell’annotazione automatica dei concetti.
Questo problema e stato parzialmente arginato attraverso una revisione manuale
delle annotazioni, senza, pero, raggiungere una risoluzione completa e definitiva. Un
altro fattore da considerare e che il lavoro e stato interamente compiuto operando
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su piattaforme con risorse computazionali limitate. Per questo motivo, esperimenti
con batch size elevate non sono stati possibili, perdendo la possibilita di valutare i
modelli al massimo della loro capacita. Inoltre, i modelli raggiungono accuracy sui
concetti ancora distanti da quelle ottimali per modelli concept-based, a causa di
una combinazione delle ragioni sopra citate. Questo aspetto, come evidenziato dai
risultati, ha compromesso 'efficacia dell’intervention, uno strumento cruciale per
la collaborazione tra medico e macchina.

Sviluppi futuri. La progettazione di un dataset strutturato e ottimizzato per
la classificazione dei concetti permetterebbe un sostanziale miglioramento delle
prestazioni e, di conseguenza, maggiore affidabilita. La scala GRBAS, utilizzata
come spunto per la scelta dei concetti candidati, presenta un’ulteriore divisione
di concetti come strain, breathiness, ecc. in gradi di intensita. Questa sottodi-
visione non e stata applicabile all’annotazione concettuale automatica siccome
non citata esplicitamente nei referti clinici a disposizione. La realizzazione del
dataset, tuttavia, richiede la disponibilita di personale medico specializzato per
I’annotazione, rendendo questa direzioni di sviluppo difficile da intraprendere. Per
valutarne le prestazioni su una piu ampia gamma di dati, si potrebbero eseguire
test dei modelli su dataset differenti dall’IPV, come per esempio I’Advanced Voice
Function Assessment Database (AVFAD) [56], dataset molto utilizzato nella voice
disorder analysis. L’annotazione dei concetti non é strettamente necessaria a test
time per valutare le performance sulla task finale, rendendo adottabili i modelli
concept-based anche su dataset che dispongono esclusivamente di segnali audio -
come I’AVFAD. Un interessante direzione in cui estendere questo lavoro potrebbe
essere I'implementazione di un’interfaccia per spiegare il processo decisionale. At-
traverso un modello generativo - come un LLM per esempio, si potrebbe produrre
un report simile a una diagnosi medica, contenente una descrizione dell’analisi
della voce, linee guida da seguire, e altre informazioni clinicamente rilevanti. Per
quanto riguarda la trasparenza del modello, si potrebbero applicare tecniche di
eXplainable-Al post-hoc al fine di evidenziare relazioni causali tra le predizioni
e i concetti (e.g. CaCE), espandendo il lavoro nella direzione intrapresa con gli
esperimenti sull’intervention. Raggiungendo una accuracy e una granularita dei
concetti maggiore, si potrebbe estendere 'approccio concept-based alla task della
voice disorder classification, ovvero il riconoscimento della tipologia di disturbo
della voce.

In definitiva, questo lavoro esplora nuove soluzioni nell’ambito della voice disor-
der analysis, proponendo 1'utilizzo di modelli concept-based come strumento per
conciliare prestazioni competitive e trasparenza nel processo decisionale. L’adozione
di un approccio X-Al basato sui concetti rappresenta un passo in avanti verso l'inte-
grazione dell'intelligenza artificiale in ambito clinico, dove la possibilita di motivare
e giustificare le decisioni e spesso tanto importante quanto la correttezza della
diagnosi. Le numerose direzioni di sviluppo evidenziate suggeriscono che l'unione
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tra eXplainable Al e voice disorder detection sia un ambito ancora ampiamente
esplorabile, con I'obbiettivo di migliorare sensibilmente la qualita della vita delle
persone e garantire ’affidabilita dell’intelligenza artificiale.
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